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Résumé

En français :

Les progrès dans la lutte contre la faim ont été significatifs en Afrique de l’Ouest
et au Burkina Faso entre 2000 et 2014, avant que la situation alimentaire ne se
détériore à nouveau. Les raisons sont multiples et interdépendantes : des phéno-
mènes météorologiques extrêmes plus fréquents et l’augmentation de la population
tendent à réduire la disponibilité alimentaire par habitant ; les déplacements de po-
pulation dus aux conflits ont pour conséquence la chute de la production agricole
et la désorganisation des circuits de distribution ; la pauvreté structurelle des po-
pulations est aggravée par un contexte économique mondial difficile. Pour suivre,
analyser et prévoir les situations d’insécurité alimentaire aux échelles locales à sub-
nationales, les systèmes de sécurité alimentaire (SSA) intègrent principalement des
données agroclimatiques issues d’images satellites et des indicateurs de nutrition,
de production et d’économie issus d’enquêtes ménages. Ces enquêtes sont essen-
tielles à la production d’indicateurs clés pour mesurer la sécurité alimentaire (SA),
mais sont coûteuses économiquement et en temps.

L’objectif de cette thèse est de fournir des approches innovantes pour l’es-
timation d’indicateurs de SA et de leurs déterminants, en utilisant des données
hétérogènes publiquement accessibles et des approches fondées sur l’intelligence
artificielle, dans la perspective d’appuyer les méthodes utilisées par les SSA. Pour
cela, plusieurs questions de recherche sont traitées : sur quels indicateurs s’appuyer
pour mesurer la SA et quelles en sont les limites ? Comment traiter l’hétérogénéité
thématique, temporelle et spatiale des données ? Comment extraire des données
leur aspect explicatif, i.e., être capable d’identifier les facteurs d’augmentation ou
de diminution de la SA à partir des données ? Pour répondre à ces problématiques,
cette thèse propose trois contributions.

Premièrement, nous faisons un état des lieux des nombreux indicateurs utilisés
pour quantifier cette notion complexe qu’est la SA. Puis, nous nous concentrons
sur des indicateurs de SA issus d’enquêtes ménages (i.e., le score de consommation
alimentaire, le score de diversité alimentaire des ménages et l’indice des stratégies
de survie réduit) et étudions ce qu’ils nous révèlent sur la SA, leur validité spatiale
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Résumé

et temporelle, ainsi que les biais auxquels ils peuvent être sujets. Nous montrons
que malgré leurs biais inhérents, ces indicateurs contiennent des informations spa-
tiales et interannuelles cohérentes qui peuvent être exploitées pour le suivi des
crises alimentaires au niveau sub-national.

Deuxièmement, nous proposons des approches originales combinant des mé-
thodes d’apprentissage automatique et profond (i.e., forêts aléatoires, réseaux de
neurones convolutifs, réseaux de neurones récurrents à mémoire court-terme et long
terme) pour obtenir des approximations d’indicateurs de SA issus d’enquêtes mé-
nages. Ces approches intègrent et combinent des données explicatives hétérogènes.
Les données explicatives sont des variables quantitatives (e.g., données météorolo-
giques), des images (e.g., densités de population, occupation des sols), des points
GPS (e.g., hôpitaux, écoles, événements violents) et des vecteurs (cours d’eau) avec
différentes granularités temporelles et spatiales (e.g., séries temporelles, images à
haute résolution spatiale). Nous mettons en évidence la pertinence des approches
d’apprentissage automatique selon les données à traiter et constatons l’apport si-
gnificatif de variables issues de nombreux domaines dans une approche globale.

Troisièmement, nous étudions l’apport des données textuelles, possédant un
fort potentiel explicatif, pour effectuer une analyse qualitative de la SA en nous
basant sur un corpus de journaux burkinabés. Nous examinons la capacité des
méthodes de fouille de textes à extraire automatiquement des informations qua-
litatives sur la situation alimentaire globale, régionale et annuelle à partir de ce
corpus. Ce travail a permis d’obtenir des informations qualitatives spécifiques sur
la thématique de la SA et sur ses caractéristiques spatiale et temporelle.

A travers ces trois contributions, cette thèse considère la problématique de
l’hétérogénéité des données liées à la SA en mettant l’accent sur les dimensions
spatio-temporelles et thématiques qu’elles véhiculent. Les cadres méthodologiques
génériques proposés pourront être étendus et adaptés à d’autres domaines.

En anglais :

Progress in the fight against hunger was significant in West Africa and Bur-
kina Faso between 2000 and 2014, before the food situation deteriorated again.
The reasons are multiple and interrelated : more frequent extreme weather events
and population growth tend to reduce per capita food availability ; population
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displacements due to conflicts result in a drop in agricultural production and the
disorganization of distribution channels ; structural poverty of populations is aggra-
vated by a difficult global economic context. To monitor, analyze and forecast food
insecurity situations at local to sub-national scales, food security systems (FSS)
mainly integrate agro-climatic data from satellite images and nutrition, production
and economic indicators from household surveys. These surveys are essential for
producing key indicators for measuring food security (FS), but are costly in terms
of time and money.

The objective of this thesis is to provide innovative approaches for the esti-
mation of FS indicators and their determinants, using publicly available heteroge-
neous data and artificial intelligence-based approaches, with a view to supporting
the methods used by SSA. To this end, several research questions are addressed :
which indicators should be used to measure FS and what are their limitations ?
How to deal with the thematic, temporal and spatial heterogeneity of the data ?
How to extract the explanatory aspect of the data, i.e., to be able to identify the
factors of increase or decrease of FS from the data ? To address these issues, this
thesis proposes three contributions.

First, we review the numerous indicators used to quantify the complex notion
of FS. Then, we focus on FS indicators derived from household surveys (i.e., the
food consumption score, the household dietary diversity score, and the reduced
coping strategies index) and study what they tell us about FS, their spatial and
temporal validity, and the biases to which they may be subject. We show that
despite their inherent biases, these indicators contain consistent spatial and inter-
annual information that can be exploited for monitoring food crises at the sub-
national level.

Second, we propose novel approaches combining machine and deep learning
methods (i.e., random forests, convolutional neural networks, recurrent neural net-
works with short-term and long-term memory) to approximate FS indicators from
household surveys. These approaches integrate and combine heterogeneous expla-
natory data. The explanatory data are quantitative variables (e.g. World Bank
economic variables, weather data), images (e.g. population densities, land use),
GPS points (hospitals, schools, violent events, weather stations, markets) and vec-
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tors (rivers) with different temporal and spatial granularities (e.g. quantitative
data, time series, high spatial resolution images). We highlight the relevance of
machine and deep learning approaches depending on the data to be processed
and note the significant contribution of variables from many domains in a global
approach.

Third, we study the contribution of textual data, with a strong explanatory
potential, to perform a qualitative analysis of FS based on a corpus of Burkinabe
newspapers. We examine the ability of text mining methods to automatically ex-
tract qualitative information on the global, regional and annual food situation
from this corpus. This work has provided specific qualitative information on the
theme of FS and its spatial and temporal characteristics.

Through these three contributions, this thesis considers the problem of the he-
terogeneity of data related to FS by focusing on the spatio-temporal and thematic
dimensions that they convey. The proposed generic methodological frameworks
can be extended and adapted to other domains.
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Introduction générale

La faim reste un problème majeur dans de nombreuses régions du monde. Bien
qu’une solution généralisée et durable à cette situation soit loin d’être atteinte, des pro-
grès constants ont été réalisés au cours des quinze premières années du siècle actuel. Par
exemple, en Afrique de l’Ouest, les années postérieures à 2000 ont vu une diminution de
la prévalence de la sous-alimentation de près de 2%, atteignant une valeur relativement
basse de 10,4% en 2012, qui est restée presque constante jusqu’en 2014 (10,7%). Néan-
moins, une tendance inverse a été observée ces dernières années, avec ce même indicateur
atteignant un pic de 15,2% en 2019, et révélant une projection alarmante de 23% pour
2030 (FAO et al., 2020). La même tendance inquiétante peut être observée pour des in-
dicateurs connexes, comme par exemple, la prévalence de l’insécurité alimentaire grave
en Afrique de l’Ouest qui a augmenté de près de 10% entre 2014 (20,7%) et 2017 (29,5%)
(FAO and ECA, 2018). Parmi les pays d’Afrique de l’Ouest, le Burkina Faso est en proie
à l’une des situations les plus critiques, avec une prévalence de la sous-alimentation de
21,3% au cours de la période 2015-2017 (FAO and ECA, 2018). Le Burkina Faso est éga-
lement l’un des pays les plus touchés par le phénomène communément appelé le ”triple
fardeau de la malnutrition”, caractérisé par la coexistence de la suralimentation, de la
sous-nutrition et de carences en micronutriments dans la population (FAO et al., 2018).
Les raisons d’une telle situation sont complexes, multifactorielles et interdépendantes.
En plus de la pauvreté structurelle, les aléas climatique, exacerbés par le changement cli-
matique, fragilisent la production agricole et la disponibilité des aliments (Tapsoba et al.,
2019). Un autre facteur clé est l’augmentation de la population naturelle et migratoire,
cette dernière étant causée par le nombre croissant de conflits dans la région du Sahel.
Ces mouvements ont un impact majeur sur la chute des circuits de production et de
distribution des aliments (Lacher, 2012). Suite à plusieurs crises alimentaires survenues
dans les années 70 et 80 dans différentes régions du monde, plusieurs systèmes d’alerte
et de surveillance de la sécurité alimentaire (SSA) ont été mis en place par des organisa-
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tions gouvernementales et ONG. L’objectif de ces systèmes, qui sont toujours très actifs
aujourd’hui, est de prévenir les crises alimentaires et d’aider les pays à planifier des pro-
grammes d’aide alimentaire pour optimiser les circuits de production et de distribution
de nourriture. Nous pouvons citer le GIEWS (Global Information and Early Warning
System) créé par l’Organisation des Nations unies pour l’alimentation et l’agriculture
(FAO) et FEWS-NET (Famine Early Warning Systems Network) fondé par l’Agence
américaine pour le développement international. Mais ces systèmes, bien que largement
reconnus et utilisés à travers le monde, comportent des méthodes qui peuvent entraver
l’analyse et la prévision rapides et précises des crises alimentaires. D’une part, les SSA
s’appuient sur un ensemble important de données, mais ces dernières sont généralement
spécifiques à certains domaines. Ces données sont principalement axées sur l’équilibre
économique et nutritionnel des ménages dans les zones étudiées, permettant de saisir
directement l’état de la sécurité alimentaire locale, et sur les conditions agrométéorolo-
giques de la saison culturale, pour faire des prévisions de récolte. En Afrique de l’Ouest,
et tout particulièrement dans la bande sahélienne, la combinaison des récents change-
ments climatiques, démographiques et économiques, couplés aux conflits actuels, font
de la compréhension de la sécurité alimentaire une question de plus en plus complexe.
De ce fait, nous estimons que les données utilisées en routine par les SSA pourraient
être enrichies afin d’obtenir une vision plus complète de cette problématique. D’autre
part, ces systèmes sont essentiellement basés sur l’analyse et la synthèse manuelles de
chaque source de données intégrée. Les analyses et les prévisions des experts prennent
du temps, comportent inévitablement de nombreuses incertitudes et la sophistication
des connaissances acquises est tributaire des limites des capacités cognitives humaines.

Compte tenu de la complexité de la question de la sécurité alimentaire et de la né-
cessité de plus en plus pressante de prévenir et de répondre à l’apparition de famines qui
s’intensifient, nous pensons que l’utilisation de méthodes de traitement automatique de
données en appui aux SSA peut être appropriée afin d’apporter plus rapidement certaines
informations pertinentes. Les méthodes actuelles présentées dans ce mémoire ont très peu
été exploitées par les SSA et constituent donc des pistes de recherche particulièrement
intéressantes. Mais l’application de ce type d’outil exige une connaissance approfondie
de la thématique de la sécurité alimentaire. Tout d’abord, la complexité de ce concept
engendre une diversité d’indicateurs de sécurité alimentaire sur différentes composantes
(e.g., disponibilité de la nourriture, accès des populations à celle-ci, utilisation), à diffé-
rentes échelles (e.g., individuelle, des ménages, nationale), auxquels s’ajoutent d’autres
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indicateurs sur les conditions climatiques, économiques et politiques. Ces indicateurs
possèdent leurs propres variabilités dans l’espace et dans le temps, et certains indica-
teurs très pertinents dans certaines situations peuvent ne pas permettre d’identifier les
crises dans d’autres contextes où d’autres indicateurs peuvent être préférables. Le choix
éclairé des indicateurs à intégrer dans un système de traitement des données est donc
une condition nécessaire à la production de résultats pertinents. Une autre condition né-
cessaire concerne les méthodes de traitement à appliquer pour extraire des informations
de ces données variées. Plusieurs axes de recherche en mathématiques et en informa-
tique se sont développés depuis le siècle dernier, et ont connu un essor considérable en
ce début de siècle pour faire face à la vélocité, au volume et à la variété grandissants
des données disponibles (Pandit et al., 2019), dans un large éventail de domaines (e.g.,
physique, biologie, médecine, télécommunications, sociologie, épidémiologie). Outre les
multiples aspects thématiques qui peuvent être pris en compte par ces outils, ceux-ci sont
notamment capables de traiter des données qui varient dans l’espace et dans le temps,
ce qui est important pour comprendre des crises qui sont ponctuelles par définition.
Parmi ces outils nous pouvons mentionner la modélisation mathématique, qui consiste
à appliquer des modèles statistiques à des données environnementales afin de simuler
leur comportement (Allaire, 2005), et le domaine des réseaux complexes, de la théorie
des graphes, qui permet de représenter et d’analyser les relations complexes entre des
composantes de la vie réelle par des objets mathématiques interconnectés par des liens
(Van Steen, 2010). Basée sur une approche distincte, l’exploration de motifs séquentiels
a pour objectif l’identification d’informations récurrentes dans des données complexes,
correspondant à des caractéristiques ou des comportements fréquents et/ou inattendus
(Masseglia et al., 2004). Enfin, l’apprentissage automatique fait référence à un ensemble
de modèles capables d’extraire des règles sous-jacentes de grandes quantités de données,
en apprenant à partir de celles-ci, sans être explicitement programmés pour cela (Hadj-
Mabrouk, 1992). Au sein de cette discipline, un ensemble plus récent de méthodes offrant
des niveaux d’abstraction élevés, qualifiées d’apprentissage profond (Huang et al., 2019),
se distinguent par leur efficacité particulière sur des données complexes et hétérogènes
dans de nombreux domaines (Valdés, 2018 ; Yuan et al., 2018b ; Wang et al., 2021). Cette
famille de méthodes constitue l’un des outils clés de cette thèse. Les modèles résultants
possèdent de bonnes capacités prédictives, (i.e., permettent d’approximer efficacement la
valeur d’un indicateur d’intérêt), mais sont souvent d’une utilité limitée pour expliquer
les facteurs à l’origine des variations de la sécurité alimentaire, car leurs règles de déci-
sion abstraites sont généralement difficiles à interpréter. La production d’informations
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contextuelles, plus interprétables, nécessite quant à elle l’utilisation de données et de mé-
thodes d’autres types. Pour cela, les données textuelles (e.g., réseaux sociaux, journaux)
peuvent offrir une piste intéressante. En effet, celles-ci sont fortement qualitatives grâce
à la richesse des informations contenues dans le vocabulaire utilisé, et sont par ailleurs
produites par leur auteur dans un contexte particulier, elles sont ainsi également por-
teuses d’informations spatio-temporelles. La fouille de textes, qui désigne un ensemble
de techniques visant à extraire automatiquement des connaissances à partir de données
textuelles, peut fournir des informations sur les thèmes, les sentiments ou le vocabulaire
spécifique présents dans des textes (Berry and Kogan, 2010). C’est une approche que
nous adoptons également dans cette thèse.

L’objectif de cette thèse est la conception de méthodologies permettant la mise en
relation de données hétérogènes pour l’analyse de la sécurité alimentaire, et se situe à la
croisée de deux domaines de recherche. D’une part, nous portons un regard thématique
sur la question de la sécurité alimentaire afin d’identifier l’ensemble pléthorique et hété-
rogène d’indicateurs qui permettent de la mesurer dans sa complexité. Nous accordons
une attention particulière au comportement de ces données dans l’espace et dans le temps
ainsi qu’aux biais auxquels elles peuvent être soumises. D’autre part, nous apportons une
vision computationnelle en définissant des méthodes originales de science des données
spécifiquement conçues pour traiter et combiner des données hétérogènes, afin de fournir
des informations de nature prédictive et explicative contextuellement pertinentes.

Cependant, l’aspect ”automatique” de ces méthodes prédictives et explicatives est
exclusivement lié à leurs traitements. Le choix des données à intégrer, ainsi que des
méthodes et de leurs paramétrages constituent des questions majeures. Une réflexion
approfondie à plusieurs niveaux doit être entreprise. Tout d’abord sur le choix des don-
nées à considérer pour appréhender la sécurité alimentaire sous ses multiples aspects.
Ensuite, sur les méthodes les plus appropriées à chaque type de données parmi le grand
nombre de méthodes existantes. Enfin, sur les stratégies à adopter pour combiner ces
données hétérogènes afin d’obtenir des informations riches de tous ces éléments. A cha-
cune de ces étapes, qui constituent autant d’obstacles méthodologiques, nous devons
être guidés par un fil directeur, nous orientant vers des choix préservant et valorisant
la triple dimension thématique, spatiale et temporelle propre à notre contexte, de la
sélection des données à l’analyse des informations obtenues. C’est sous ce prisme à trois
facettes qu’une situation alimentaire peut être pleinement quantifiée et expliquée, mais
également située dans l’espace et le temps, ces conditions étant nécessaires pour obte-
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nir des informations véritablement pertinentes. Soulignons que le traitement de données
hétérogènes reste un problème ouvert et difficile en science des données. Nous tentons
de lever ce verrou scientifique à travers deux axes qui s’entremêlent : (1) la mise en
avant du triptyque ”thématique, spatial, temporel” dans les données ; (2) l’intégration
et l’adaptation des méthodes d’apprentissage automatique et de fouille de données.

C’est à la lumière de ce contexte alimentaire complexe et préoccupant, des nouvelles
méthodes issues de la science des données qui offrent une opportunité intéressante d’y
apporter une contribution, et des différents verrous scientifiques que cela implique que
nous avons réalisé le travail présenté ici. Cette thèse est menée autour de trois axes
majeurs : mesurer, prédire et expliquer la sécurité alimentaire, qui font l’objet de trois
chapitres distincts.
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Le chapitre 1 aborde les différentes approches existantes pour mesurer la sécurité
alimentaire, ainsi que leurs variations dans l’espace et le temps et leurs limites. Nous
détaillons en particulier les indicateurs issus d’enquêtes ménages, qui fournissent des
informations essentielles, en examinant et discutant leurs biais inhérents. A partir d’une
enquête ménages menée au Burkina Faso au cours de la dernière décennie, et de diverses
autres sources de données, nous étudions si les indicateurs de sécurité alimentaire dérivés
de ce type d’enquête peuvent, malgré leurs limites, être utilisés pour détecter les crises
alimentaires au niveau régional et pour différentes années, et s’ils sont corrélés avec des
proxies décrivant le contexte agroclimatique et économique de la région.

Le chapitre 2 se consacre à des méthodes de prédiction numériques d’indicateurs
de sécurité alimentaire. Nous proposons un framework basé sur des modèles d’appren-
tissage automatique et profond, pour l’estimation d’indicateurs de sécurité alimentaire
issus d’une enquête ménages burkinabè, dont la validité spatiale et temporelle est dé-
montrée dans le chapitre 1, en utilisant des données explicatives hétérogènes ouvertes.
L’ensemble des données intégrées inclut des variables quantitatives (e.g., variables de
la Banque mondiale, données météorologiques), des images satellites (e.g., densités de
population, occupation du sol), des données géolocalisées (e.g., hôpitaux, écoles, évé-
nements violents), des vecteurs lignes (rivières), ainsi que des séries temporelles (e.g.,
précipitations, prix du maïs). Les résultats expérimentaux montrent des performances
très encourageantes dans notre contexte, surclassant les méthodes concurrentes.

Le chapitre 3 examine des méthodes visant à obtenir un contexte explicatif asso-
cié aux situations alimentaires à partir de données textuelles. Plus précisément, nous
évaluons la capacité des méthodes de fouille de textes à extraire des informations qua-
litatives, utilisées comme descripteurs de la situation alimentaire régionale et de son
évolution au cours des dix dernières années au Burkina Faso, à partir d’un corpus de
journaux du pays. L’utilité de cette approche est de proposer un cadre explicatif com-
plémentaire aux sorties des modèles prédictifs appliqués à d’autres types de données
(données numériques et images satellites) proposés dans le chapitre 2. Ce travail a per-
mis d’obtenir des informations qualitatives sur le thème de la sécurité alimentaire et sur
ses caractéristiques spatiale et temporelle.
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Chapitre 1

Mesurer la sécurité alimentaire

1.1 Introduction
La sécurité alimentaire est un concept complexe, résultant de facteurs multiples et

interdépendants tels que le climat, l’économie et les guerres. Celle-ci est assurée ”lorsque
tous les êtres humains ont, à tout moment, un accès physique et économique à une
alimentation suffisante, hygiénique et nutritive” (Shaw, 2007).

De cette définition, quatre composantes se dégagent :

1. l’accès physique, économique et social de toutes les personnes aux ressources né-
cessaires pour acquérir les aliments indispensables à une alimentation nutritive ;

2. la disponibilité en quantité suffisante d’aliments de nature et de qualité appro-
priées ;

3. la qualité appropriée des aliments aux niveaux sanitaire et nutritionnel ;

4. la régularité de l’accès, de la disponibilité et de la qualité de la nourriture dans
le temps malgré les chocs naturels ou économiques.

Pour prendre en compte ces multiples facettes, choisir les bons indicateurs n’est pas
une tâche aisée. La sécurité alimentaire résulte de l’interaction entre de nombreux fac-
teurs agro-environnementaux, socio-économiques et culturels. Il existe un grand nombre
d’indicateurs de sécurité alimentaire dont la catégorisation a fait l’objet de plusieurs
études (Pérez-Escamilla and Segall-Corrêta, 2008 ; Jones et al., 2013 ; Carletto et al.,
2013) et fait encore l’objet de débats et de controverses. Aucun consensus ne se dégage
sur la manière de mesurer la sécurité alimentaire, bien que les indicateurs collectés au
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niveau individuel fassent généralement référence (Bobe et al., 2019). En effet, l’alimen-
tation est un acte individuel et l’individu constitue l’élément central de la définition de
la sécurité alimentaire, mais celui-ci vit généralement dans un ménage, lui-même ins-
crit dans un environnement biophysique, économique, social et politique particulier. De
ce fait, les données peuvent être collectées : (i) directement auprès des individus, où
se fait l’alimentation (e.g., suivi des aliments ingérés ou mesures anthropométriques) ;
(ii) auprès des ménages où se raisonne la production, l’achat et la préparation des ali-
ments (e.g., suivi des dépenses engagées et des types d’aliments achetés) ; (iii) au niveau
d’espaces géographiques plus larges, comme pour les bassins de production (e.g., état
de la végétation agricole, estimation des surfaces cultivées), les marchés agricoles (suivi
de prix et de la disponibilité alimentaire) ou encore les politiques publiques mises en
place. De fait, les systèmes d’alerte et de suivi de la sécurité alimentaire (SSA) intègrent
de multiples sources de données : des données agroclimatiques (e.g., images satellites,
données météorologiques), des données socio-économiques recueillies auprès des ménages
et des données nutritionnelles individuelles qui sont analysées par des experts en sécu-
rité alimentaire (Fritz et al., 2019). Dans ces systèmes, les données recueillies au travers
d’enquêtes ménages représentent une source d’information fondamentale pour la collecte
d’indicateurs clés : le Programme Alimentaire Mondial (PAM) déploie ses enquêtes mé-
nages CFSVA (Comprehensive Food Security and Vulnerability Analysis) dans le monde
entier (WFP, 2009), la Banque Mondiale collecte des informations sur les niveaux res-
sentis d’insécurité alimentaire par les ménages dans de multiples régions du globe via le
dispositif LSMS (Living Standad Measurement Survey) et la FAO (Food and Agricul-
ture Organization) a développé un outil (ADePT-Food Security Module) pour produire
des indicateurs de sécurité alimentaire à partir des données de consommation collec-
tées par des enquêtes ménages (Moltedo et al., 2014). Les indicateurs utilisés par ces
systèmes sont généralement agrégés aux niveaux des provinces, régions et pays afin de
générer des cartes de sécurité alimentaire qui sont utilisées pour déterminer les cibles
des interventions alimentaires 1.

Les enquêtes ménages constituent un outil puissant par leur capacité à couvrir une
grande partie de la population et un large éventail de domaines. Celles-ci sont exploitées
en routine par les SSA ; dans la plupart des cas la représentativité statistique de ces don-
nées est assurée au niveau de divisions administratives sub-nationales et les informations
fournies sont considérées comme fiables pour évaluer la situation alimentaire au niveau

1. voir https ://hungermap.wfp.org/
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de ces sous-ensembles (Melgar-Quinonez and Hackett, 2008). Cependant, une enquête
ménages ne fournit que des estimations de certains indicateurs spécifiques, donnant ainsi
une image partielle de la sécurité alimentaire. De plus, comme dans la plupart des en-
quêtes, la qualité des données obtenues au niveau des ménages peut être affectée par des
biais. Plusieurs publications scientifiques ont étudié et classifié les biais qui surviennent
généralement dans les enquêtes ménages (Winter, 2004 ; Dussaix, 2009 ; Biemer, 2010),
mais très peu d’études examinent en profondeur les biais dans les enquêtes ménages sur
la sécurité alimentaire.

Dans ce chapitre, nous analysons des indicateurs de sécurité alimentaire issus d’en-
quêtes ménages et étudions leur validité pour détecter les crises alimentaires à l’échelle
régionale et pour différentes années. Dans un premier temps, en section 1.2 nous pas-
sons en revue les principales catégories d’indicateurs de sécurité alimentaire, en mettant
l’accent sur les indicateurs issus d’enquêtes ménages et leurs biais inhérents ; nous nous
concentrons alors sur trois indicateurs issus d’enquêtes ménages qui sont communément
utilisés pour estimer le statut nutritionnel des membres d’un ménage : le SCA (score
de consommation alimentaire), le SDA (score de diversité alimentaire des ménages) et
l’ISAr (indice des stratégies d’adaptation réduit). Notre étude est basée sur des don-
nées provenant d’une enquête ménages officielle (l’enquête permanente agricole) menée
au Burkina Faso au cours de la dernière décennie. Dans la section 1.3, nous présentons
la méthodologie de cette enquête ainsi que d’autres sources de données liées à la sécurité
alimentaire, puis nous en discutons les biais éventuels. En section 1.4, nous explorons
les concordances du SCA, du SDA et de l’ISAr aux échelles régionale et annuelle et
analysons leur cohérence avec des indicateurs ”proxies” liés à la sécurité alimentaire issus
d’autres sources de données. La section 1.5 conclut sur les points forts et les limites des
enquêtes ménages pour fournir des informations pertinentes sur la sécurité alimentaire.

1.2 Les indicateurs de la sécurité alimentaire

1.2.1 Pluralité d’indicateurs
La sécurité alimentaire peut être évaluée selon ses multiples composantes (accès, dis-

ponibilité, qualité, stabilité) et à différents niveaux, au moyen de sources de données aux
échelles nationale, régionale, des ménages ou des individus. Il existe un grand nombre
d’indicateurs de sécurité alimentaire, et l’utilisation de plusieurs indicateurs est recom-
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mandée en raison de la complexité de ce concept (Coates, 2013). Hoddinott (1999) a
estimé le nombre d’indicateurs de sécurité alimentaire à environ 450.

Les principaux indicateurs de sécurité alimentaire peuvent être catégorisés comme
suit :

Mesures anthropométriques : ces indicateurs sont basés sur le constat que la
malnutrition (excessive ou déficiente) a des effets mesurables sur la morphologie d’un
individu comme le montrent Leyna et al. (2010). Il s’agit de mesures physiques prises au
niveau des individus comme indicateurs de la croissance et de l’état nutritionnel telles
que la courbe du poids en fonction de l’âge, le périmètre brachial ou encore l’Indice de
Masse Corporelle (IMC) qui correspond au rapport du poids d’un individu par sa taille
au carré. Ces indicateurs sont largement utilisés par la FAO (FAO and ECA, 2018) et
renseignent sur l’accès des individus aux denrées, ainsi que sur leur qualité nutritionnelle.

Apports caloriques : la quantité de calories ingérées est un indicateur direct de
la suffisance alimentaire d’un individu et reflète sa capacité à accéder à l’alimentation.
De Araujo et al. (2018) ont démontré que l’insécurité alimentaire réduit la consommation
calorique d’aliments sains par les membres des ménages. Les indicateurs privilégiés sont
des mesures de l’ingestion d’aliments au niveau individuel (Schiff and Valdes, 1990), mais
de plus en plus d’indicateurs au niveau ménage ou même au niveau de la population
d’un pays se développent. Au niveau ménage, le suivi sur une période donnée des achats
et préparations alimentaires permet d’estimer la quantité de calories ingérées par les
individus du ménage (Iram and Butt, 2004). Au niveau de la population d’un pays, la
FAO a mis au point une méthode de calcul de la prévalence de la sous-alimentation qui
dépend de trois paramètres : la quantité moyenne de calories disponibles dans un pays
pour la consommation humaine, l’accès inégal à ces calories dans la population du pays
et la quantité moyenne minimale de calories requise par cette population (Wanner et al.,
2014).

Fréquence et diversité alimentaires : ce type de mesure permet de quantifier la
diversité et la fréquence de consommation de différents groupes d’aliments consommés en
les pondérant dans certains cas par la qualité de l’apport nutritionnel du type d’aliment.
Ces indicateurs peuvent être collectés au niveau individuel ou au niveau des ménages,
la plupart du temps via des questionnaires dans lesquels les répondants doivent retra-
cer sur une durée de 24 h ou 7 jours les aliments qu’ils ont consommés et la fréquence
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d’occurrence de ces consommations. Ces indicateurs reflètent la diversité de l’apport et
donc la qualité nutritionnelle de l’alimentation, sans nécessairement en refléter la quan-
tité. Cependant, Maxwell et al. (2014) ont observé que ces scores sont significativement
corrélés avec les mesures caloriques de la consommation des ménages. Le score de di-
versité alimentaire des ménages (SDA) est un indice de diversité alimentaire qui a été
proposé par l’Agence des États-Unis pour le développement international (Swindale and
Bilinsky, 2006) et qui a été largement utilisé depuis. Le score de consommation alimen-
taire (SCA) est similaire au SDA, mais avec une période de rappel d’une semaine au
lieu de 24 heures et incluant une pondération par groupes d’aliments (Wiesmann et al.,
2009).

Comportements de consommation : ces mesures saisissent implicitement la sé-
curité alimentaire en évaluant les comportements de consommation. L’indice des stra-
tégies d’adaptation (ISA) mesure la fréquence et la gravité des comportements que les
individus adoptent lorsqu’ils n’ont pas assez de nourriture ou d’argent pour en acqué-
rir, et se base sur les réponses à 12-16 questions posées (Maxwell, 2008). Des travaux
plus récents ont permis d’identifier un ”indice universel” de 5 comportements d’adapta-
tion considérés comme les plus pertinents, appelé ISA réduit (ISAr), largement utilisé
par le programme alimentaire mondial (PAM) (Vhurumuku, 2014). Ces comportements
concernent la fréquence, la taille et la qualité des repas ainsi que la sollicitation d’une
aide pour se procurer de la nourriture. L’existence de ces stratégies est une mesure de
l’accès des individus des ménages à l’alimentation, de la régularité de l’accès et de la
disponibilité des aliments. L’échelle de la faim dans les ménages (EFM) est un indice de
privation alimentaire des ménages, également basé sur l’observation que les privations
alimentaires entraînent des comportements prévisibles. (Ballard, 2011).

Dépenses alimentaires : étant donné que les ménages qui s’approchent du seuil
de pauvreté ont tendance à consacrer une proportion plus élevée de leurs revenus à la
nourriture, l’estimation de la part des dépenses alimentaires est devenue une mesure
importante (Smith and Subandoro, 2007). Cet indicateur permet d’estimer l’accès éco-
nomique des ménages à l’alimentation.

Indices globaux : des indices globaux sont calculés en combinant certains indica-
teurs présentés ci-dessus et en les synthétisant aux niveaux régional et national. L’indice
de la faim dans le monde (GHI), défini par l’Institut international de recherche sur les
politiques alimentaires, vise à mesurer la faim à l’aide de trois indicateurs à pondération
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égale : la prévalence de la sous-alimentation, la sous-alimentation infantile et la mor-
talité infantile (International Food Policy Research Institute, 2017). L’indice global de
la sécurité alimentaire (GFSI), conçu par l’Economist Intelligence Unit, est un autre
outil multidimensionnel permettant d’évaluer les tendances de la sécurité alimentaire au
niveau national. Cet indice utilise un total de 30 indicateurs issus de 3 domaines : ac-
cessibilité financière des aliments (6), disponibilité (10) et qualité (14) (The Economist
Intelligence Unit, 2018).

Il existe également une variété d’indicateurs indirectement liés à la sécurité alimen-
taire largement utilisés par les SSA (Fritz et al., 2019), parmi lesquels les indices de
végétation, les précipitations et les prix des aliments (présentés en section 1.3.3 et ana-
lysés en section 1.4.2) sont particulièrement utilisés. Dans cette thèse, nous utilisons le
terme ”proxies” pour nous référer à ces indicateurs mesurant un aspect indirectement
lié à la sécurité alimentaire, par opposition aux indicateurs de la sécurité alimentaire
qui mesurent un critère directement lié à ce domaine. Ces proxies saisissent très indi-
rectement la sécurité alimentaire des individus, mais fournissent un contexte climatique,
économique et social permettant d’expliquer les situations de famine, et donnent ainsi
des pistes pour y répondre. Ces proxies sont donc complémentaires aux indicateurs de
sécurité alimentaire catégorisés ci-dessus.

1.2.2 Des indicateurs à différentes échelles
Cette variété dans les types d’indicateurs de la sécurité alimentaire implique une di-

versité dans les échelles de collecte des données, allant des individus et des ménages dans
lesquels ils vivent (e.g., apports caloriques, mesures anthropométriques), aux échelles
régionales et nationales (e.g., population et bilans céréaliers du pays) (Tableau 1.1). Les
indicateurs dérivés d’observations individuelles sont considérés comme les plus pertinents
pour caractériser la sécurité alimentaire, mais ils sont longs et coûteux à obtenir. Les in-
dices globaux disponibles aux niveaux régional et national sont généralement construits
à partir d’indicateurs qui peuvent être fournis plus rapidement et à moindre coût que
les données individuelles, mais ils ne reflètent que partiellement la consommation réelle.
Entre ces deux extrêmes, les indicateurs générés à l’échelle des ménages par le biais
d’enquêtes constituent un bon compromis. Ils sont considérés comme un moyen rentable
d’évaluer la consommation alimentaire et l’état nutritionnel individuels (comme nous le
précisons dans la section suivante) et sont devenus essentiels à l’analyse de la sécurité
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alimentaire.

Indicateur Échelle
Prévalence de la sous-alimentation (Wanner et al., 2014) Nationale
Indice de la faim dans le monde (GHI) (International Food Policy Research Institute, 2017)
Indice global de la sécurité alimentaire (GFSI) (The Economist Intelligence Unit, 2018)
Score de consommation alimentaire (SCA) (Wiesmann et al., 2009) Ménage
Score de diversité alimentaire des ménages (SDA) (Swindale and Bilinsky, 2006)
Indice des stratégies d’adaptation (ISA) (Maxwell, 2008)
Dépenses alimentaires (Smith and Subandoro, 2007)
Échelle de la faim dans les ménages (EFM) (Ballard, 2011)
Mesures anthropométriques (Leyna et al., 2010) Individuelle
Apport calorique (De Araujo et al., 2018)

Tableau 1.1 – Vue d’ensemble des indicateurs de sécurité alimentaire à différentes
échelles

1.2.3 Les enquêtes ménages pour estimer les indicateurs
individuels

Comme nous l’avons évoqué précédemment, les enquêtes individuelles fournissent
les informations les plus directes et précises sur la sécurité alimentaire (e.g., mesures
anthropométriques, aliments ingérés). Nous nous interrogeons ici sur la pertinence des
enquêtes ménages comme moyen efficace d’approcher ces informations individuelles. Pour
comparer les avantages de l’utilisation d’enquêtes ménages par rapport aux enquêtes in-
dividuelles dans notre contexte, nous nous référons à l’étude de Headey and Ecker (2013),
selon laquelle quatre critères sont nécessaires pour évaluer l’intérêt d’un indicateur de
sécurité alimentaire : son coût, le délai dans lequel il peut être produit, sa pertinence
nutritionnelle et sa validité temporelle et spatiale (i.e., sa capacité à détecter les chocs
alimentaires annuels et régionaux). Du point de vue des coûts, les indicateurs obtenus
au niveau des ménages sont plus intéressants que ceux obtenus au niveau des indivi-
dus qui requièrent un suivi très précis et coûteux pour la production de l’information.
De même, du point de vue du temps nécessaire à la production des indicateurs, ceux
dérivés des enquêtes ménages nécessitent moins de temps pour obtenir les informations
nécessaires car celles-ci sont généralement collectées auprès d’une seule personne par mé-
nage (généralement le ”chef” du ménage). De plus, les indicateurs dérivés d’enquêtes sur
la consommation individuelle impliquent des mesures très fines de la qualité nutrition-
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nelle et de paramètres physiques, ce qui nécessite un temps de recueil particulièrement
conséquent. En revanche, en termes de pertinence nutritionnelle, les nutritionnistes pri-
vilégient les approches où les indicateurs de sécurité alimentaire sont mesurés au niveau
individuel (Bobe et al., 2019) ; il est cependant reconnu aujourd’hui que les enquêtes
ménages fournissent des informations valides sur le plan nutritionnel (Cafiero et al.,
2014). La validité temporelle et spatiale désigne la capacité des indicateurs à détecter
les tendances et les chocs alimentaires, d’un espace géographique à un autre et d’une
période à une autre. Cette composante a fait l’objet d’études menées à l’échelle du pays
(Rautela et al., 2020), de la ville (Tuholske et al., 2020) et du ménage (Wichern et al.,
2018). Cependant, celles-ci sont généralement menées sur une année, et les études sur la
validité interannuelle des indicateurs de sécurité alimentaire dérivés d’enquêtes ménages
font défaut. Dans la suite de ce chapitre, nous nous intéressons particulièrement à ce
dernier critère de pertinence des indicateurs issus d’enquêtes ménages comme outil de
caractérisation de la sécurité alimentaire, en analysant leur validité spatio-temporelle.

1.2.4 Accent sur trois indicateurs collectés au niveau des
ménages

Nous nous concentrons dans la suite de ce chapitre sur trois indicateurs dérivés
d’enquêtes ménages : le score de consommation alimentaire (SCA), le score de diversité
alimentaire des ménages (SDA) et l’indice des stratégies d’adaptation réduit (ISAr).
Ces indicateurs fournissent des informations utiles sur la fréquence, la quantité et la
qualité de l’alimentation ainsi que sur l’accès économique des ménages à la nourriture
et font partie des indicateurs les plus utilisés dans la littérature scientifique et par les
organisations internationales et les gouvernements (Jones et al., 2013 ; Maxwell et al.,
2014 ; Vhurumuku, 2014).

Score de consommation alimentaire (SCA) : le SCA est une mesure de l’ap-
port en nutriments et en énergie. Il représente une estimation de la fréquence cumulée
de consommation de différents groupes d’aliments sur 7 jours pour chaque ménage in-
terrogé. La fréquence de consommation de chaque groupe d’aliments est pondérée par
sa valeur nutritive. (Équation 1.1 ; Tableau 1.2). Des seuils sont utilisés pour qualifier la
consommation alimentaire des ménages. Nous nous référons aux seuils fixés par le PAM :
acceptable (> 42), limite (28 – 42) et faible (< 28) ; (Wiesmann et al., 2009).
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SCA =
9∑

i=1

xi.pi (1.1)

xi∈{Fréquence de consommation pour chaque groupe d’aliments i}, pi∈{Poids du groupe d’ali-
ments i}

Groupe d’aliments Poids (valeur nutritionnelle)
Céréales et tubercules 2
Légumineuses 3
Légumes et feuilles 1
Fruits 1
Protéines animales 4
Produits laitiers 4
Sucres 0,5
Huiles 0,5
Condiments 0

Tableau 1.2 – Groupes d’aliments et pondérations correspondantes utilisés pour
calculer le score de consommation alimentaire (SCA). Source : Wiesmann et al.
(2009)

Score de diversité alimentaire des ménages (SDA) : le SDA indique le nombre
de groupes d’aliments consommés au cours des dernières 24 heures et est considéré comme
une estimation acceptable de la consommation alimentaire (Kennedy et al., 2010). Il n’y
a pas de consensus sur le nombre de groupes à utiliser et sur les seuils limites à considérer
(Kennedy et al., 2013). Dans cette étude, nous nous référons aux recommandations de la
FAO et calculons le SDA (Équation 1.2) sur la base de 12 groupes d’aliments (céréales ;
racines et tubercules ; légumes ; fruits ; produits carnés ; œufs ; poissons et fruits de mer ;
légumineuses, noix et graines ; lait et produits laitiers ; huiles et graisses ; sucreries ;
condiments, épices et boissons (Swindale and Bilinsky, 2006)).

SDA =
12∑
i=1

xi (1.2)

xi∈{0 : l’aliment i n’est pas consommé, 1 : l’aliment i est consommé}
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Indice des stratégies d’adaptation réduit (ISAr) : l’ISAr prend en compte
la sévérité des stratégies que les ménages adoptent pour faire face aux déficits de leur
consommation alimentaire. Il s’agit d’une estimation de la fréquence cumulée de cinq
stratégies potentielles de réduction de la consommation alimentaire utilisées sur 7 jours
au sein de chaque ménage enquêté. La fréquence de chaque comportement est pondérée
par sa sévérité (Équation 1.3 ; Tableau 1.3).

ISAr =
5∑

i=1

xi.pi (1.3)

xi∈{Fréquence du comportement i}, pi∈{Poids du comportement i}

Comportement Poids
Utiliser des aliments moins populaires et moins coûteux 1
Emprunter de la nourriture ou demander l’aide d’un ami ou d’un parent 2
Limiter la taille des portions lors des repas 1
Réduire la consommation des adultes pour nourrir les enfants 3
Réduire le nombre de repas par jour 1

Tableau 1.3 – Groupes d’aliments et poids correspondants utilisés pour calculer
l’indice des stratégies d’adaptation réduit (ISAr). Source : Maxwell (2008)

Nous illustrons dans la suite de ce chapitre comment ces trois indicateurs peuvent
être estimés à partir de données issues d’enquêtes ménages, en nous appuyant sur le cas
du Burkina Faso. Une enquête (présentée dans la section 1.3.2) sur les ménages ruraux
y est menée en routine depuis 1982 (les données sur la consommation alimentaire étant
disponibles depuis 2009).

1.3 Matériel et méthodes

1.3.1 La situation alimentaire au Burkina Faso
Le Burkina Faso est un pays en développement situé au cœur de l’Afrique de l’Ouest.

Comme dans de nombreux pays à faible et moyen revenus, la sécurité alimentaire y est
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étroitement liée à la production agricole. C’est un pays soudano-sahélien au climat semi-
aride au nord et subhumide au sud, caractérisé par deux saisons très contrastées : la
saison sèche (6 mois au sud à 9 mois au nord du pays) et la saison des pluies qui cor-
respond à la saison agricole. Les précipitations sont généralement faibles, irrégulières
et inégalement réparties (Tapsoba et al., 2019). Ainsi, avec 400–600 mm de pluviomé-
trie annuelle dans le nord, ce sont principalement des céréales pluviales (mil, sorgho)
et des pâturages qui sont cultivés. Dans le sud, la pluviométrie annuelle (700–900 mm)
est suffisante pour assurer une diversification des cultures (sorgho, mil, maïs, riz, co-
ton et arachide) (voir Figure 1.1). La production agricole du pays doit répondre à une
demande croissante liée essentiellement à l’augmentation démographique (la population
ayant presque doublé en 10 ans, passant de 11,6 millions d’habitants en 2000 à 20 millions
en 2019 (World Bank, 2020)), et cela avec des moyens d’intensification agricole limités et
le désengagement de nombreux jeunes pour le travail agricole. Ces changements récents
et rapides bouleversent l’organisation du pays dans les campagnes, avec 80% des emplois
liés à l’agriculture en 2019 (World Bank, 2020). La forte dépendance des populations
rurales à l’agriculture pluviale les rend donc particulièrement vulnérables aux variations
climatiques. La sécurité alimentaire dépend directement de la production de l’agriculture
pluviale : en année ”normale”, la production nationale couvre la consommation natio-
nale. Mais la multiplication des phénomènes climatiques extrêmes menace la situation
de la sécurité alimentaire au Burkina Faso (Tapsoba et al., 2019). Par ailleurs, la menace
terroriste se précise et s’aggrave dans les zones frontalières avec le Mali et le Niger qui
ont connu des attaques terroristes répétées depuis 2016, déstabilisant le pays sur le plan
économique et social (Toros, 2019) et diminuant la production agricole dans les zones de
conflits armés. Ces informations contextuelles sont prises en compte dans l’évaluation de
la sécurité alimentaire.
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Figure 1.1 – Zones climatiques du Burkina Faso, basées sur le cumul pluviomé-
trique de mai à octobre dans les 13 régions du Burkina Faso en moyenne entre 2014
et 2017. Source : données CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation
with Station data)

1.3.2 Les enquêtes ménages
Dans cette section, nous présentons trois enquêtes ménages menées au Burkina Faso.

L’enquête permanente agricole (EPA) qui prend une place centrale dans cette thèse,
l’enquête d’analyse globale de la sécurité alimentaire et de la vulnérabilité (CFSVA)
menée par le PAM et l’enquête de mesure des niveaux de vie (LSMS) qui est l’une des
plus importante en matière de sécurité alimentaire en Afrique de l’Ouest.
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L’enquête EPA

L’enquête permanente agricole (EPA) est menée chaque année par le ministère de
l’Agriculture et des Aménagements Hydrauliques depuis 1982 au Burkina Faso (Per-
manent Agricultural Survey, 2015). Cette enquête est un dispositif opérationnel utilisé
dans le domaine de l’agriculture et de la sécurité alimentaire qui fournit aux décideurs
et aux organisations alimentaires des prévisions de récoltes provinciales pendant la sai-
son des cultures (durant le mois d’août) et des estimations de la production agricole en
fin de saison (durant le mois d’octobre). A cette fin, l’EPA se focalise sur les ménages
agricoles du pays, définis comme pratiquant l’une des activités suivantes : cultures tem-
poraires (cultures pluviales et de contre-saison), fruticulture, élevage d’animaux. L’EPA
est réalisée par un échantillonnage stratifié à deux degrés. L’unité primaire est le village
administratif, tiré avec une probabilité proportionnelle à sa taille en ménages agricoles.
L’unité secondaire est le ménage agricole, les ménages sont regroupés en deux strates
homogènes en fonction de leur capacité de production agricole. Le nombre de ménages
est choisi pour être représentatif dans chaque province. Depuis 2009, des informations
sur la consommation alimentaire des ménages sont également collectées pour calculer
les indicateurs de sécurité alimentaire après la récolte (vers le mois de décembre). Les
estimations de la production agricole et les indicateurs de sécurité alimentaire sont des
éléments clés utilisés par les SSA.

Pour cette étude, nous utilisons un ensemble de données qui couvre la période 2009–
2017 et qui contient les informations de 41613 ménages agricoles, soit une moyenne de
4624 ménages agricoles par an répartis dans 342 communes parmi les 351 représentées
sur la Figure 1.2.
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Figure 1.2 – Carte des 351 communes du Burkina Faso (fond de carte : Google
Maps).

Nous nous concentrons sur les indicateurs SCA, SDA, ISAr calculés à partir des
réponses à l’EPA. Le SCA et le SDA sont moyennés par province et considérés de
2009 à 2017, ce qui représente 405 observations. L’ISAr, disponible depuis 2014, est
moyenné par province et considéré de 2014 à 2017, soit 180 observations. La distribution
des indicateurs moyennés par province est donnée sur la Figure 1.3. Les distributions
associées au SCA et au SDA sont proches de lois normales, de moyenne respectivement
52.7 et 5.35. Cela signifie que les distributions des provinces à faible et fort SCA et SDA

ont tendance à être équilibrées et symétriques autour des scores moyens. Cependant, pour
les deux indicateurs nous notons une légère asymétrie des distributions, avec une queue
de valeurs basses plus étalée que celle des valeurs hautes. Cela indique que les provinces
sont légèrement plus sujettes à de faibles et très faibles valeurs de SCA et SDA. La
distribution associée à l’ISAr s’approche d’une loi exponentielle, avec une majorité de
provinces qui possèdent un score très faible et un petit nombre possédant des scores
très élevés. Dans la section 1.4.2, le SCA, le SDA, et l’ISAr sont également centrés
réduits (i.e., en soustrayant la moyenne et en divisant par l’écart-type) par rapport aux
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provinces et aux années pour être comparés avec les proxies de la sécurité alimentaire
présentés en section 1.3.3.

Figure 1.3 – Histogrammes des distributions annuelles de SCA, SDA et ISAr

de 2014 à 2017, moyennés par province.

L’enquête CFSVA
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Le PAM utilise son outil d’analyse globale de la sécurité alimentaire et de la vulnéra-
bilité (CFSVA) pour quantifier la sécurité alimentaire dans certaines régions du monde,
mais également pour comprendre les facteurs qui sous-tendent la sécurité alimentaire
(WFP, 2009). Les données extraites des enquêtes ménages sont utilisées pour décrire le
profil des ménages vulnérables et en situation d’insécurité alimentaire, et élaborer des
mesures d’urgence appropriées. Au Burkina Faso, des données ont été collectées auprès
de 3670 ménages dans 558 villages en février 2018, à partir desquelles nous avons extrait
les indicateurs SCA, SDA et ISAr par province (PAM, communication personnelle,
2019). Les résultats de cette enquête sont comparés à ceux de l’EPA en section 1.4.2.

L’enquête LSMS

Une enquête de mesure du niveau de vie (LSMS) a été menée en 2014 au Burkina
Faso par l’Institut National de la Statistique et de la Démographie et financée par la
Banque Mondiale. Les enquêtes LSMS appliquent une méthodologie finement élaborée et
sont représentatives aux niveaux national et régional (Ambagna, 2018). La méthodologie
employée ainsi que les données sont accessibles publiquement 2.

Compte tenu du fait qu’un unique indicateur (le SCA) est comparable entre cette
enquête et l’EPA, et que le SCA a été obtenu de manière approchée pour l’enquête
LSMS 3, nous n’approfondissons pas l’analyse de la cohérence entre ces deux enquêtes
dans la section résultats. Nous avons effectué un test de corrélation de Pearson entre les
SCA moyens par province obtenus à partir de l’EPA et de l’enquête LSMS en 2014. Ce
test se révèle significativement positif (valeur p < 0.05), bien que la corrélation associée
ne soit pas élevée (0.3). Cela indique qu’il existe certaines tendances communes dans les
résultats relatifs aux SCA issus de ces deux enquêtes.

2. https ://microdata.worldbank.org/index.php/catalog/2538/study-description
3. Le calcul du SCA nécessite de connaître le jour de consommation de chaque type d’aliment.

Or, à partir des données LSMS nous n’avons accès qu’à la liste globale des aliments consommés au
cours des 7 derniers jours. Ainsi, il est possible que si un type d’aliment est consommé plusieurs
fois dans la même journée, il soit comptabilisé plus d’une fois au lieu d’un maximum d’une fois
par jour (comme défini dans le calcul du SCA), ce qui peut conduire à une surestimation du
SCA
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1.3.3 Données de végétation, de précipitations et de prix
des denrées

Nous avons identifié des données supplémentaires qui peuvent être interprétées comme
des proxies, mesurant des critères indirectement liés à la sécurité alimentaire, à savoir
un indice de végétation, des estimations de précipitations et des prix alimentaires issus
de marchés. Ces proxies sont utilisés en routine dans la plupart des SSA (Fritz et al.,
2019).

1) Indice de végétation : l’indice de végétation par différence normalisée (NDVI)
est extrait à partir du produit global MOD13Q1. Ce produit, issu du traitement de séries
temporelles d’images satellites acquises par le satellite MODIS (MODerate resolution
Imaging Spectroradiometer), fournit en tout point du globe des indices de végétation à
une fréquence de 16 jours et à 250 mètres de résolution (NASA, 2020). Un masque de
culture est utilisé pour ne considérer que les pixels situés dans les zones cultivées : le
prototype S2 de la carte d’occupation du sol de l’Afrique en 2016, à 20 m de résolution
spatiale (ESA, 2020).

2) Estimation de précipitations : les données pluviométriques utilisées sont dé-
cadaires et à une résolution de 6 km ; elles sont produites par le Climate Hazards Group
InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS) (CHIRPS, 2020) à partir d’images
satellites et de données de terrain.

3) Prix des aliments : un historique mensuel des prix du maïs par marché produit
par la Société Nationale de Gestion du Stock de Sécurité Alimentaire (SONAGESS) au
Burkina Faso (communication personnelle, 2019).

Ces trois proxies sont tout d’abord agrégés mensuellement (en calculant le NDVI
maximum et la somme des précipitations) et par province, en considérant les mois de
mai à octobre (la saison agricole), puis transformés en anomalies (normalisés) en étant
centrés réduits par rapport à l’ensemble des provinces et des mois présentés. Enfin, les
anomalies sont agrégées en anomalies moyennes annuelles. Dans la section 1.4.2, nous
analysons les corrélations entre les proxies de sécurité alimentaire normalisés (pluviomé-
trie, NDVI et prix du maïs) et les indicateurs de sécurité alimentaire normalisés calculés
à partir de l’EPA (SCA, SDA et ISAr), au niveau des provinces entre 2014 et 2017
(179 observations par indicateur).
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1.3.4 Qualité et biais dans les données
Dans cette section, nous discutons tout d’abord des biais qui peuvent être présents

dans les données d’enquêtes ménages, en nous penchant plus particulièrement sur le cas
de l’EPA. La qualité des données de cette enquête conditionne directement les résultats
de ce chapitre et les méthodes développées dans le chapitre 2. Puis, nous mentionnons
les imprécisions qui peuvent être présentes dans les autres types de données utilisées
comme proxies de la sécurité alimentaire.

1.3.4.1 Biais dans les enquêtes ménages

Dans toute enquête, différents biais peuvent survenir. Un biais est une erreur systé-
matique, qui peut être méthodologique ou externe et qui affecte la fiabilité des résultats
obtenus au cours d’une enquête. Dans le contexte de la sécurité alimentaire, les enquêtes
ménages sont une source précieuse d’informations pour quantifier les caractéristiques
nutritionnelles et comportementales des ménages en estimant des indicateurs spécifiques
(e.g., SCA, SDA, ISAr). Pour estimer ces indicateurs avec précision, un certain nombre
de biais dans les enquêtes ménages doivent être contrôlés, réduits si possible et, le cas
échéant, pris en compte lors de l’analyse des résultats. Dans l’annexe A, nous dressons un
panorama des principaux types de biais issus d’enquêtes ménages en nous appuyant sur
les classifications proposées par plusieurs études (Winter, 2004 ; Dussaix, 2009 ; Biemer,
2010) : les biais de non-observation liés à la constitution d’un échantillon non repré-
sentatif de la population (e.g., erreur de couverture, d’échantillonnage, non réponse de
certains participants), les biais d’observation dus à une erreur de mesure durant une en-
quête, les biais propres aux enquêtes pluriannuelles, ainsi que les biais liés au traitement
et à l’analyse des données.

L’enquête EPA n’échappe pas aux biais sus-mentionnés. Les indicateurs de sécurité
alimentaire obtenus lors de cette enquête nécessitent par exemple de poser un grand
nombre de questions, parfois embarrassantes, aux répondants. Il peut en résulter des
réponses non sincères, des non-réponses ou encore des abandons de la part des répon-
dants, ce qui engendre des biais dans l’échantillon et dans la qualité des réponses. Dans
l’annexe A, nous illustrons la présentation des biais propres aux enquêtes ménages en
faisant une description détaillée de la méthodologie de l’enquête EPA et en donnant un
aperçu des biais présents dans cette enquête. Un certain nombre de biais présents sont
invérifiables, mais nous devons être conscients de leur existence. Ces biais peuvent se
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répercuter sur la qualité des indicateurs de sécurité alimentaire issus de l’EPA, qui sont
étudiés dans la suite de ce chapitre et utilisés dans le chapitre 2.

Concernant l’enquête ménages CFSVA, nous n’avons pas accès à la méthodologie
employée pour la construction des indicateurs étudiés, mais nous supposons qu’ils sont
soumis aux mêmes types de biais.

1.3.4.2 Qualité des autres types de données

La question de la qualité des données se pose également pour les proxies de la sé-
curité alimentaire utilisés dans cette thèse, dont aucun ne représente parfaitement la
réalité à laquelle il se réfère. Par exemple la qualité des images obtenues à partir de cap-
teurs optiques de satellites (e.g., produit NDVI considéré dans ce chapitre) dépendent
des conditions atmosphériques au moment de l’acquisition des données, et des prétrai-
tements appliqués aux séries temporelles ; les variables météorologiques mesurées par
les instruments de stations météo ou encore la qualité biochimique des sols (que nous
utiliserons dans le chapitre 2) évaluée par l’utilisation de microscopes sont dépendants
de la fiabilité des instruments de mesure. D’autres données sont issues de modèles ma-
thématiques dont le formalisme et le paramétrage comportent leur part d’erreur (e.g.,
estimation de précipitations dans ce chapitre, mais également pour le cas de modèles de
densités locales de populations appliqués dans le chapitre 2 ou encore d’occupation du
sol). Enfin, certains jeux de données ont des valeurs manquantes ou sont disponibles à
une granularité spatio-temporelle inadéquate pour l’utilisation visée, ce qui implique le
recours à méthodes d’imputation et/ou d’interpolation qui introduisent inévitablement
de l’imprécision dans les variables obtenues. C’est le cas, par exemple, des données sur
les prix du maïs utilisées dans ce chapitre, qui sont relevées sur les marchés des chefs-
lieux provinciaux sur une base hebdomadaire, puis agrégées en moyennes mensuelles
sans pondération par le volume des transactions de chaque marché ; ainsi leur variabilité
intra-mensuelle (i.e., la variation des prix d’une semaine à l’autre) n’est pas quantifiable,
et il en est de même pour leur variabilité intra-provinciale (i.e., les prix d’achat et de
vente observés sur les marchés locaux).

Comme pour les indicateurs issus d’enquêtes ménages, les proxies de la sécurité
alimentaire provenant de sources de données hétérogènes utilisés dans cette thèse sont
donc sujets à des biais et à des imprécisions, dont la plupart sont invérifiables, nous
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devons en avoir connaissance lorsque nous les analysons ou quand nous les utiliserons
dans le chapitre 2.

1.4 Résultats et discussion

1.4.1 Analyse de la variabilité spatio-temporelle de la sé-
curité alimentaire

Dans cette section, nous analysons les variations spatio-temporelles des indicateurs
SCA, SDA et ISAr issus de l’enquête EPA et discutons de ces variations à la lumière
des informations contenues dans des sources de données indépendantes telles que les
bulletins et rapports de la sécurité alimentaire.

1.4.1.1 Variation temporelle de la sécurité alimentaire

Pour illustrer la variabilité interannuelle de la sécurité alimentaire au Burkina Faso,
nous utilisons les valeurs annuelles du SCA et du SDA calculées à partir des données
de l’EPA sur la période 2009-2017 (Figure 1.4). L’ISAr n’est pas représenté ici, car une
période de quatre ans (2014-2017) est trop courte pour effectuer une analyse temporelle.
À l’échelle nationale, les résultats de l’EPA indiquent une augmentation des SCA et SDA

moyens entre 2009 et 2013, suivie d’une forte baisse entre 2013 et 2017 (aboutissant à la
valeur la plus basse de la période en 2017).
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Figure 1.4 – Évolution du score de consommation alimentaire (SCA) moyen (a)
et du score de diversité alimentaire des ménages (SDA) moyen (b) au Burkina Faso
(lignes continues) et dans les régions Est et Boucle du Mouhoun (lignes pointillées)
de 2009 à 2017. Source : données de l’enquête permanente agricole (EPA)

Depuis 2009, presque chaque année a connu des chocs (e.g., sécheresses, inondations,
crises financières) qui ont pu affecter la sécurité alimentaire, mais trois événements se
distinguent par leur gravité et ont été plus largement relayés par les journaux et les
rapports des ONG : les inondations répétées de 2009 et 2010 (Burkina Faso Government,
2009 ; OCHA, 2010), la grave sécheresse de 2012 qui a conduit à une famine (WFP,
2012 ; World Bank, 2012), et la détérioration générale de la situation alimentaire qui
a touché l’ensemble du pays depuis 2014 (FAO, 2017), s’aggravant globalement chaque
année pour dégénérer en crise alimentaire et humanitaire (FAO, 2019). Concernant les
inondations de 2009 et 2010, deux régions ont été particulièrement touchées, l’Est et
Boucle du Mouhoun, qui comptaient parmi le plus grand nombre de victimes en 2009
(Burkina Faso Government, 2009). Cela est confirmé par les données qui révèlent que sur
la période 2009–2011, alors que le Burkina Faso a connu une augmentation globale du
SCA et du SDA, ces deux régions ont enregistré une diminution de ces indicateurs sur
au moins une année entre 2010 et 2011 (Figure 1.4). L’effet de la sécheresse de 2012 est
peu visible dans les données de l’EPA. Le SDA a légèrement diminué en 2012, mais le
SCA a augmenté sur la même année. Cela peut s’expliquer par le fait que le SCA collecté
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lors de cette enquête ne permet pas de capturer la diminution de l’apport calorique, qui
est un indicateur clé pour reconnaître une crise alimentaire. L’ISAr aurait pu capter
cet effet, mais celui-ci n’est disponible qu’à partir de 2014. L’année 2013 (Burkina Faso
Government, 2013) a été favorable sur le plan climatique, ce qui se traduit par une
hausse du SCA et du SDA au niveau national. En revanche, les années 2014 (Burkina
Faso Government, 2014) et 2015 (Burkina Faso Government, 2015) ont été des années
déficitaires en pluviométrie, ce qui se traduit par la diminution du SCA et du SDA sur
cette période. Dans l’ensemble, ces deux indicateurs semblent capables de capturer la
variabilité interannuelle de la sécurité alimentaire.

1.4.1.2 Variation spatiale de la sécurité alimentaire

Pour analyser la variabilité spatiale de la sécurité alimentaire, nous présentons trois
cartes qui représentent la distribution spatiale des indicateurs SCA, SDA et ISAr

au Burkina Faso sur la période 2014-2017 (Figure 1.5). La Figure 1.5 (a) illustre la
distribution par région de la proportion de ménages ayant un faible SCA (i.e., <28). Les
Figures 1.5 (b) et (c) montrent les distributions de l’ISAr et du SDA moyens par région.
Il n’existe pas de seuil pour déterminer les valeurs critiques du SDA (INDDEX Project,
2018) et de l’ISAr (Maxwell, 2008), et les seuils de classe dans les Figures 1.5 (b) et
(c) ont été fixés de manière à illustrer la variabilité régionale. Les résultats montrent
qu’entre 2014 et 2017, les SCA et SDA étaient les plus faibles dans le centre du pays
(régions Centre Nord, Plateau Central et Centre) et les plus élevés dans le sud-ouest
(régions Cascades et Hauts-Bassins) et les régions sahéliennes, tandis que l’ISAr était le
plus critique dans le nord et l’est du pays (régions Centre Nord, Sahel et Est) et meilleur
dans le sud-ouest (régions Cascades et Hauts-Bassins).
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Figure 1.5 – Cartes à trois classes (a) de la proportion de ménages ayant un faible
score de consommation alimentaire (SCA) (i.e., <28), (b) du score de diversité
alimentaire des ménages (SDA) moyen, et (c) de l’indice de stratégies d’adaptation
réduit (ISAr) moyen, calculés à l’échelle régionale pour la période 2014-2017.
Source : données de l’enquête permanente agricole
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Plusieurs bulletins indiquent que le Centre Nord, l’Est et le Sahel sont les régions
où l’insécurité alimentaire est la plus forte. A l’inverse, les régions dans lesquelles la
sécurité alimentaire est plus élevée sont les régions Hauts-Bassins, Cascades et Centre
(WFP, 2014a ; Zida and Kambou, 2014 ; OCHA, 2015). Ceci reflète directement les
conditions agroclimatiques qui sont favorables dans les régions du sud et défavorables
dans les régions de l’est et du nord. Pour la plupart des régions, les données obtenues
à partir de l’EPA sont cohérentes avec les rapports d’ONG : les régions Cascades et
Hauts-Bassins présentent les meilleures valeurs de SDA (6,3 et 5,8, respectivement) et
d’ISAr (0,72 et 0,73, respectivement), tandis que les régions Est et Centre Nord ont les
valeurs les plus critiques de SDA (4,98 et 4,6, respectivement) et d’ISAr (2,54 et 2,47,
respectivement). Dans la région du Sahel, les résultats sont plus contrastés : la région
possède l’ISAr le plus haut (2,76), ce qui est cohérent avec les rapports d’ONG et la
classification structurelle de cette région comme étant en crise alimentaire, mais possède
en même temps un SCA et un SDA plus élevés que la moyenne. Une interprétation de
cette divergence peut être que le SCA et le SDA prennent fortement en compte certains
groupes d’aliments tels que la viande et les produits laitiers davantage consommés dans
cette zone et importants sur le plan nutritionnel, mais qui ne sont pas consistants en
termes d’apport calorique. Cet exemple montre combien il est crucial d’utiliser plusieurs
indicateurs pour expliquer un phénomène, et il apparaît que le SCA et le SDA sont
a priori moins pertinents pour détecter les crises alimentaires au Sahel que l’ISAr.
Enfin, la région Centre présente des valeurs critiques de SDA et d’ISAr (4,83 et 2,57,
respectivement), ce qui contredit ce qui apparaît dans les rapports d’ONG (Zida and
Kambou, 2014 ; OCHA, 2015), plaçant cette région comme l’une des moins en proie à
l’insécurité alimentaire. Une interprétation de ces divergences peut provenir du fait que
dans la région Centre, la population des agriculteurs enquêtés n’est pas représentative de
la population totale. En effet, contrairement aux autres régions plus rurales où environ
80% des travailleurs ont des emplois liés à l’agriculture, la région Centre contient la
capitale Ouagadougou et son agglomération (Herrera and Ilboudo, 2012). Si les résultats
de l’EPA indiquent que les agriculteurs de la région Centre sont en situation d’insécurité
alimentaire, ce constat ne peut être généralisé au reste de la population en raison du
biais de sous-dénombrement présent dans cette région.

Dans l’ensemble, il semble que le SCA, le SDA et l’ISAr soient des indicateurs
valables pour détecter les situations d’insécurité alimentaire qui peuvent survenir dans
des régions spécifiques et qu’ils reflètent différentes situations d’insécurité alimentaire.
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Alors que le SCA et le SDA tendent à indiquer des situations de régimes à faible
densité nutritionnelle, l’ISAr a plutôt pour effet de révéler des situations de faible apport
calorique.

1.4.2 Cohérence entre l’EPA et d’autres types de sources
de données sur la sécurité alimentaire

Nous examinons dans la suite de cette section si les résultats obtenus à partir de
l’EPA sont cohérents avec les résultats obtenus à partir d’autres sources de données :
l’enquête ménages CFSVA du PAM réalisée en 2018 d’une part et les proxies obtenus
à partir d’images satellites, de données climatiques et de prix du marché alimentaire
d’autre part.

1.4.2.1 Comparaison avec les données de l’enquête CFSVA

L’enquête ménages CFSVA est, au même titre que l’EPA, un moyen d’obtenir une
image de la sécurité alimentaire à un moment donné sur le territoire burkinabé. Nous
supposons que l’existence de concordances entre ces deux enquêtes est une indication
supplémentaire de leur fiabilité. Nous comparons les indicateurs calculés à partir de
l’enquête EPA de décembre 2017 à ceux calculés à partir de l’enquête CFSVA de février
2018. Les mois de décembre et de février appartiennent tous deux à la période post-
récolte où les ménages agricoles ont le meilleur accès à la nourriture : les stocks de
récolte sont encore importants et les prix de marché des aliments sont encore bas. Nous
comparons les SCA, SDA et ISAr par province (45) calculés séparément à partir de
ces deux enquêtes.
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Figure 1.6 – Comparaison de la distribution spatiale par province des estimations
du score de consommation alimentaire (SCA), du score de diversité alimentaire des
ménages (SDA) et de l’indice des stratégies d’adaptation réduit (ISAr) de l’en-
quête agricole permanente (EPA) (décembre 2017) et de l’enquête Comprehensive
Food Security and Vulnerability Analysis (CFSV A) (février 2018)
.

Pour chacun des trois indicateurs, les estimations obtenues à partir des deux en-
quêtes ménages sont significativement et positivement corrélées, avec des valeurs p de
corrélations de Pearson inférieures à 0,01 (Figure 1.6). Cependant, les corrélations ne
dépassent pas 0,56, ce qui signifie que pour un certain nombre de provinces, il existe des
différences significatives dans la valeur des indicateurs des deux enquêtes. Nous consi-
dérons pour chaque indicateur (SCA, SDA et ISAr) et chaque enquête une division en
trois classes de fréquence égale comme le montre la Figure 1.6. Pour le SCA et le SDA,
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respectivement 18 (40%) et 20 (44%) provinces appartiennent à la même classe, contre
respectivement 5 (11%) et 3 (7%) provinces qui ont été classées de manière opposée dans
les deux classes extrêmes. Pour ces deux indicateurs, près de la moitié des 45 provinces
(22) ont été classées avec une classe de différence (classe 1 et 2, ou classe 2 et 3, ou
vice versa). Pour l’ISAr, 24 (53%) provinces ont été classées de manière identique, 16
(36%) provinces ont une classe de différence et 5 (11%) provinces sont classées de ma-
nière opposée. Nous observons donc une variation au moins modérée des résultats selon
l’enquête pour la moitié des provinces. Mais les tendances générales sont les mêmes pour
les deux enquêtes : SCA et SDA sont les plus faibles dans les provinces du centre et les
plus élevés dans les provinces du sud-ouest et du Sahel, l’ISAr est le plus critique dans
les provinces du nord et est le meilleur dans les provinces de l’ouest. Nous concluons que
malgré les différences méthodologiques et la présence inévitable de biais qui expliquent
une partie des divergences observées, les principaux résultats de ces deux enquêtes sur
la sécurité alimentaire des ménages sont globalement cohérents.

1.4.2.2 Comparaison avec trois proxies de la sécurité alimentaire

Dans cette section, nous considérons les corrélations entre les anomalies annuelles de
trois indicateurs de sécurité alimentaire (SCA, SDA et ISAr) issus de l’EPA et de trois
proxies de la sécurité alimentaire que sont les anomalies moyennes annuelles du NDVI,
de la pluviométrie et du prix du maïs calculées pour l’année de collecte des indicateurs de
sécurité alimentaire et pour l’année précédente (Tableau 1.4). Les indicateurs de sécurité
alimentaire obtenus à partir des enquêtes ménages sont globalement peu corrélés avec
les proxies étudiés, avec une corrélation de Pearson maximale de 0,3.

NDVI Yt Précipitations Yt Prix du maïs Yt NDVI Yt-1 Précipitations Yt-1 Prix du maïs Yt-1
SCA -0.02 0.13 -0.16* -0.02 -0.02 -0.13
SDA 0.16* 0.30*** -0.28*** 0.17* 0.16* -0.25***
ISAr -0.21** -0.01 0.19* -0.20** -0.29*** -0.01

Tableau 1.4 – Corrélations à l’échelle provinciale entre les anomalies annuelles de
trois indicateurs de sécurité alimentaire (SCA, SDA et ISAr) et les anomalies
moyennes annuelles du NDVI, de la pluviométrie et du prix du maïs pour l’année
(Yt) au cours de laquelle les indicateurs de sécurité alimentaire ont été collectés et
pour l’année précédente (Yt-1) entre 2014 et 2017 (* : valeur p <0,05 ; ** : valeur
p <0,01 ; *** : valeur p <0,001)
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Le NDVI est corrélé positivement avec le SDA et négativement avec l’ISAr, ce qui
confirme l’effet attendu selon lequel de bonnes conditions culturales conduisent généra-
lement à une production agricole élevée et donc à des revenus agricoles potentiels (grains
stockés ou surplus commercialisé), ce qui se traduit par des apports caloriques plus éle-
vés (pas besoin de mettre en place des stratégies de réduction alimentaire, donc l’ISAr
diminue) et une consommation alimentaire accrue (possibilité de manger des aliments
plus variés, donc le SDA augmente). Cependant, un niveau élevé de consommation ali-
mentaire n’est pas équivalent à un régime alimentaire à haute valeur nutritionnelle car la
corrélation entre le NDVI et le SCA n’est pas significative. Cela peut être interprété par
le fait que les ménages agricoles ont des régimes alimentaires plus diversifiés, mais que
cette diversité peut être liée à la consommation d’aliments qui ne sont pas bénéfiques
d’un point de vue nutritionnel, comme les huiles, le sucre et les boissons.

Les précipitations sont corrélées positivement avec le SDA et négativement avec
l’ISAr, et la corrélation avec le SCA n’est pas significative. L’interprétation est la même
que celle fournie pour le NDVI (i.e., production agricole plus élevée, moins de stratégies
de réduction de la nourriture, consommation alimentaire accrue, mais pas nécessairement
plus nutritive).

Les prix du maïs sont corrélés négativement avec le SDA et positivement avec
l’ISAr. Si l’on considère que la plupart des ménages agricoles sont des acheteurs nets
(i.e., ceux-ci produisent moins de maïs que ce qu’ils consomment, et doivent donc acheter
une partie de leur consommation de maïs sur le marché), cela confirme l’intuition qu’une
augmentation des prix du maïs est préjudiciable à la sécurité alimentaire car les ménages
ont un accès économique plus faible au maïs et sont obligés de réduire leur consommation
de céréales et d’autres produits alimentaires (augmentation de l’ISAr et diminution du
SDA).

Dans l’ensemble, il apparaît que le SCA est très peu corrélé avec les proxies de
la sécurité alimentaire et que le SDA et l’ISAr sont plus fortement corrélés avec ces
proxies. Les corrélations du SDA et de l’ISAr avec les proxies de la même année sont
significatives (5 corrélations significatives sur 6) ainsi que les corrélations avec les proxies
de l’année précédente (5 corrélations significatives sur 6). Cela indique que la sécurité
alimentaire est liée non seulement au contexte climatique et économique de l’année en
cours, mais aussi au contexte de l’année précédente.
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Nous pouvons conclure de cette analyse qu’il existe des concordances entre les indi-
cateurs et les proxies de la sécurité alimentaire étudiés, mais que ces concordances sont
limitées. Tout d’abord, car les trois proxies utilisés dans cette étude sont insuffisants pour
capter toute la complexité de la sécurité alimentaire. Mais aussi probablement parce que
la sécurité alimentaire est le résultat d’une combinaison complexe de ces proxies qui ne
peut pas être entièrement capturée par des calculs de corrélations.

Ces résultats indiquent la nécessité d’intégrer un plus large éventail de données et de
les traiter avec des méthodes plus subtiles afin de révéler des concordances plus précises.
Dans le chapitre 2, nous mettons en relation les indicateurs dérivés de l’EPA avec un
ensemble plus large et hétérogène de proxies de la sécurité alimentaire, en recourant à
des méthodes plus sophistiquées de la science des données afin de mettre en lumière des
associations plus riches et fines.

1.5 Conclusion
Ce chapitre analyse les contributions des enquêtes ménages pour la compréhension

des situations de sécurité alimentaire. Grâce à des études antérieures, nous savions que
les indicateurs dérivés d’enquêtes ménages pouvaient être considérés comme fiables pour
quantifier la consommation alimentaire, et qu’ils sont moins longs et coûteux à obtenir
que les indicateurs de consommation individuelle. Dans ce chapitre, nous avons montré
que les indicateurs dérivés d’enquêtes ménages contiennent des informations spatiales et
interannuelles cohérentes et qu’ils peuvent être utilisés pour suivre les crises alimentaires
à l’échelle sub-nationale malgré leurs biais inhérents. En particulier, nous avons établi
que les enquêtes ménages fournissent des informations sur la sécurité alimentaire qui
permettent d’identifier des tendances cohérentes avec les SSA, ainsi qu’avec des variables
climatiques et économiques liées à la sécurité alimentaire.

Cependant, nous notons par ailleurs deux inconvénients liés aux enquêtes ménages.
Le premier inconvénient concerne le temps et le coût nécessaires pour obtenir des indi-
cateurs à partir de ces enquêtes, qui bien que moins élevés que pour les enquêtes indi-
viduelles, restent importants. Cela est une conséquence des importants moyens déployés
pour effectuer les tâches nécessaires : la définition de la stratégie d’échantillonnage, la
conception éventuelle du questionnaire, les enquêtes auprès d’un nombre considérable
de ménages, et enfin la saisie, le nettoyage et l’analyse des données par des experts, ce

35



1.5. CONCLUSION

qui peut également constituer des sources de biais. À l’inverse, les données sur l’état
des cultures et les précipitations obtenues à partir d’images de télédétection peuvent
être obtenues plus rapidement et souvent à moindre coût, ce qui constitue un avantage
majeur à ce niveau. Le second inconvénient provient du fait que les indicateurs issus de
ces enquêtes ne fournissent qu’une vision partielle des situations de sécurité alimentaire,
qu’il est difficile de relier pleinement à d’autres sources de données par des méthodes
classiques. Plus précisément, les variations des indicateurs de sécurité alimentaire mises
en évidence dans ce chapitre ne sont que partiellement liées avec les facteurs climatiques
et économiques considérés ici, sans que cela ne puisse être entièrement attribué aux
biais et imprécisions présents dans toutes ces données. Cela peut plutôt s’expliquer par
le fait que, d’une part, les méthodes d’analyse utilisées sont traditionnelles, principale-
ment basées sur des calculs d’anomalies et de corrélations linéaires ne pouvant mettre
en évidence des associations complexes, et que d’autre part les trois proxies considé-
rés ici se concentrent sur deux composantes très spécifiques de la sécurité alimentaire
(disponibilité et accessibilité économique) et sont insuffisants pour appréhender notre
problématique dans toute son étendue.

Pour ces raisons, nous nous concentrons dans le Chapitre 2 sur le développement
de méthodes sophistiquées capables d’extraire des règles d’association complexes entre
différents types de données : d’une part, les indicateurs de sécurité alimentaire qui
contiennent, comme nous l’avons observé, des informations spatiales et temporelles co-
hérentes sur les tendances et les chocs alimentaires ; d’autre part, un ensemble large et
hétérogène de proxies de la sécurité alimentaire (e.g., climatiques, agronomiques, écono-
miques, démographiques, liés à la sécurité) contenant des informations complémentaires.
Cela soulève plusieurs questions quant au choix de ces données hétérogènes et des mé-
thodes de traitement et de combinaison pertinentes des données à mettre en œuvre. Pour
tenter de répondre à ces questions, nous exploiterons des méthodes d’apprentissage au-
tomatique et profond ainsi que le concept de fusion de données, nécessaire pour combiner
des données hétérogènes. Ces méthodes d’exploration de données sont de plus en plus
utilisées pour extraire des informations pertinentes de données complexes, hétérogènes
et spatio-temporelles, mais ont été relativement peu exploitées pour les domaines liés à
la sécurité alimentaire. Ce type de recherche peut contribuer aux SSA, afin de permettre
une détection plus rapide et précise des famines. Par exemple, via la fourniture, à termes,
d’outils capables de prédire les scores d’indicateurs de sécurité alimentaire quelques se-
maines avant qu’ils ne soient produits, en utilisant des données d’entrée ouvertes et plus
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facilement accessibles.
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Chapitre 2

Prédire la sécurité alimentaire à
partir de données hétérogènes

2.1 Introduction
Pour prédire et analyser les situations d’insécurité alimentaire de la manière la plus

complète possible, les systèmes d’alerte et de surveillance de la sécurité alimentaire (SSA)
sont principalement basés sur des approches qui requièrent la combinaison et la synthèse
manuelles des sources d’information prises en compte (principalement des données agro-
climatiques, économiques et nutritionnelles), selon une série de règles prédéfinies (Fritz
et al., 2019). Si d’un côté, la nécessité de s’appuyer principalement sur une intervention
humaine peut être justifiée par la complexité de la tâche à accomplir, d’un autre côté
cela représente également un obstacle à des prédictions des crises alimentaires précises et
dans des délais raisonnables. Plus précisément, le processus actuel qui sous-tend ces SSA
est très coûteux en temps et ne permet qu’une complexité limitée quant au nombre et à
l’hétérogénéité des sources d’informations pouvant être considérées. Par ailleurs, les SSA
prennent en compte certains indicateurs clés de la sécurité alimentaire, tels que le score
de consommation alimentaire (SCA) ou le score de diversité alimentaire des ménages
(SDA) (cf. section 1.2.4 pour une description détaillée de ces mesures), qui comme nous
l’avons démontré dans le chapitre précédent, fournissent des informations spatiales et
interannuelles cohérentes qui peuvent être utilisées pour suivre les crises alimentaires
au niveau sub-national. Mais nous avons également constaté que ces indicateurs néces-
sitent des enquêtes ménages qui représentent un coût important en termes de temps

38



2.1. INTRODUCTION

et de ressources. Enfin, ces systèmes se basent également sur des indicateurs issus de
domaines indirectement liés avec la sécurité alimentaire, que nous appelons ”proxies”,
permettant d’appréhender la sécurité alimentaire et ses causes de la manière la plus com-
plète possible. Les proxies intégrés par ces systèmes sont principalement issus de données
agroclimatiques et économiques et pourraient être enrichis par d’autres types de données
(e.g., conflits, répartition des hôpitaux et des écoles, dynamique des populations, articles
de presse) pour obtenir une vision plus large de ce concept complexe et multifactoriel.

Sachant ce contexte et afin d’apporter une contribution pertinente, nous développons
dans ce chapitre plusieurs axes de réflexion. Avec le développement du numérique qui
conduit à une ouverture croissante des données sur le web, de plus en plus de données
produites par des organismes aussi bien publics que privés sont accessibles à tous et
réutilisables. Ces données ont pour avantage de pouvoir être plus rapidement intégrées
aux SSA et à moindre coût que les données non ouvertes qui peuvent nécessiter de longs
processus d’autorisation avant d’être partagées. Nous pensons que l’intégration d’infor-
mations provenant d’autres domaines liés à la sécurité alimentaire et de structures plus
complexes (e.g., séries temporelles, images à haute résolution spatiale) issus de ces don-
nées ouvertes permettra une description plus précise et plus précoce des aspects structu-
rels et conjoncturels de la sécurité alimentaire. Pour exploiter efficacement ces données
hétérogènes en termes de thématique, de structure et de résolution spatio-temporelle
(cette notion de niveaux d’hétérogénéité est détaillée dans la section 2.3.2), les méthodes
d’apprentissage automatique constituent une approche appropriée, car elles permettent
des analyses automatiques guidées par de nombreux types de données sans a priori. Ce
domaine contient plusieurs familles de méthodes qui nous seront utiles dans cette thèse.
L’apprentissage profond permet de faire des prédictions à partir de données d’entrée trai-
tées avec un haut niveau d’abstraction par des architectures articulées de nombreuses
transformations non linéaires (Huang et al., 2019). Ces méthodes permettent de prendre
en compte des interactions complexes dans les données explicatives. Le ”representation
learning”, souvent effectué par des méthodes d’apprentissage profond, permet de générer
une nouvelle représentation de données étudiées, qui est plus appropriée pour une tâche
donnée (Bengio et al., 2013). Cette nouvelle représentation des données peut par exemple
être considérée comme entrée de modèles d’apprentissage automatique. D’un point de
vue opérationnel, l’aspect automatique de ce type d’approche permet d’augmenter la
vitesse de traitement et d’analyse des données sans affecter la qualité des prévisions, ce
qui peut constituer un apport pertinent pour les systèmes d’alerte précoce. D’un point
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de vue technique, il existe une multitude de modèles d’apprentissage automatique spé-
cifiquement conçus pour traiter chaque type de données de manière efficace, ce qui en
fait des outils pertinents pour traiter l’hétérogénéité des données impliquée par l’aspect
multifactoriel de la sécurité alimentaire. Par ailleurs, les méthodes d’apprentissage auto-
matique sont guidées par les données et permettent d’extraire des règles de décision qui
ne pourraient pas être identifiées par l’œil humain parce que trop complexes ou contre-
intuitives. Cependant, ce type d’approche se heurte à plusieurs verrous scientifiques.
Premièrement, le choix des méthodes à appliquer à chaque type de données, sachant
qu’il existe dans chaque cas une multitude de méthodes présentant des avantages et
des limites (e.g., pouvoir prédictif, pouvoir explicatif, sensibilité aux petits échantillons,
sensibilité au bruit). Deuxièmement, la calibration des modèles dépend de nombreux fac-
teurs (e.g., taille, type et qualité des données), et il n’existe pas actuellement de règles
de calibration spécifiques pour certains types de modèles récents, comme dans le cas de
l’apprentissage profond. Troisièmement, aucun modèle d’apprentissage automatique ne
peut traiter à lui seul tous les types de données. Plusieurs modèles adaptés à chaque
donnée doivent être combinés sans qu’il n’existe non plus de méthode formelle pour y
parvenir.

L’objectif principal de ce chapitre est de recourir à des méthodologies originales
et efficaces basées sur de l’apprentissage automatique et profond, capables d’estimer le
SCA et le SDA à partir de données hétérogènes ouvertes. Plus précisément, nous visons
à répondre aux questions de recherche suivantes :

— Q1 : quels types de données ouvertes doivent être ciblés afin de prédire des scores
de sécurité alimentaire.

— Q2 : comment des données hétérogènes en termes de thématique, de structure et
de résolution spatio-temporelle peuvent-elles être considérées afin d’obtenir des
prédictions cohérentes sur la sécurité alimentaire pour un site d’étude donné.

— Q3 : comment les approches d’apprentissage automatique et profond peuvent-
elles être exploitées et combinées afin de traiter des données hétérogènes.

Dans le but de répondre à ces questions, nous proposons un framework d’apprentis-
sage automatique, intitulé FSPHD (Food Security Prediction based on Heterogeneous
Data), capable d’exploiter des données explicatives hétérogènes utilisées comme proxies
afin d’estimer deux indicateurs cibles de la sécurité alimentaire, i.e., le SCA et le SDA.
Afin de répondre à Q1, nous prenons en compte des données hétérogènes ouvertes multi-
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sources telles que des variables quantitatives (e.g., variables économiques de la Banque
mondiale, données météorologiques), des rasters (e.g., densités de population, occupa-
tion du sol, qualité des sols), des données géolocalisées (e.g., hôpitaux, écoles, événements
violents), des vecteurs lignes (cours d’eau), ainsi que des séries temporelles (température
de brillance lissée (SMT), estimations des précipitations, prix du maïs). Pour répondre à
Q2, le framework proposé repose sur un ensemble de techniques sophistiquées de science
des données, chacune étant adaptée à des types de données spécifiques : les forêts aléa-
toires (FA) (Qi, 2012) appropriées aux données quantitatives classiques ; les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) (Huang et al., 2018) adaptés aux données à haute résolu-
tion spatiale ; les réseaux de neurones récurrents à mémoire court-terme et long terme
(LSTM) (Song et al., 2020) permettant un traitement efficace de données séquentielles.
Dans le but de répondre à Q3, c’est-à-dire de trouver une méthode optimale pour com-
biner les différentes sources de données, nous testons différentes variantes du framework
qui diffèrent par le nombre et le type de données d’entrée, et par la manière dont l’en-
semble des méthodes appliquées aux données sont traitées et combinées afin d’obtenir
un résultat global. Pour cela, nous nous appuyons sur la théorie de la fusion de don-
nées, qui catégorise les fusions possibles à trois niveaux : données, caractéristiques et
décisions (Brena et al., 2020 ; Hall and Llinas, 2017). Nous effectuons une évaluation ex-
périmentale approfondie centrée sur la zone d’étude du Burkina Faso, en nous appuyant
sur les indicateurs SCA et SDA (calculés à partir des données de l’EPA menée par le
gouvernement burkinabé) comme vérité terrain.

Le reste du chapitre est structuré comme suit : dans la section 2.2, nous passons en
revue les travaux utilisant de l’apprentissage automatique pour des problèmes de sécurité
alimentaire, puis pour le traitement de données hétérogènes. Dans la section 2.3, nous
décrivons les données utilisées dans l’étude ainsi que le framework proposé, dans la
section 2.4, nous présentons, puis discutons des résultats de notre étude expérimentale.

2.2 État de l’art

2.2.1 Apprentissage automatique pour la sécurité alimen-
taire et les problèmes connexes

Les méthodes d’apprentissage automatique sont de plus en plus utilisées pour ex-
traire des informations pertinentes dans le contexte des problèmes liés à l’insécurité
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alimentaire. Plusieurs études exploitent des techniques classiques d’apprentissage au-
tomatique (e.g., machines à vecteurs de support, méthodes des k plus proches voisins,
arbres de décision et classifieurs Bayésiens naïfs) pour la prédiction d’indicateurs de sécu-
rité alimentaire (e.g., échelle de l’accès déterminant l’insécurité alimentaire des ménages
et apport calorifique) (Okori and Obua, 2011 ; Barbosa and Nelson, 2016 ; Lukyamuzi
et al., 2018). Mais ces méthodes ne permettent pas de traiter en profondeur des données
à la structure complexe propres à cette thématique et de prendre pleinement en compte
leur fort potentiel prédictif.

Ces dernières années, les techniques d’apprentissage profond, qui se sont révélées par-
ticulièrement efficaces pour analyser des données hétérogènes complexes (Valdés, 2018),
ont également été utilisées pour l’analyse de plusieurs sujets liés à la sécurité alimentaire.
Yeh et al. (2020) ont abordé la thématique de la pauvreté, ils ont prédit par régression
le revenu moyen de ménages africains en appliquant un CNN sur des images satellites
multi-spectrales publiquement accessibles. Shailesh et al. (2018) ont également prédit
le revenu moyen (de ménages indiens) par l’utilisation de CNN. Dans leur étude, les
descripteurs spatiaux utilisés sont des images satellites transformées (type de toit, lu-
minosité de nuit, surfaces en eau). Mumtaz et al. (2018) se sont intéressés au sujet de
la sécheresse, ils ont prédit l’indice de précipitation normalisé (SPI) qui est un indica-
teur de la rareté des précipitations en créant un framework intégrant un modèle linéaire
ainsi que des réseaux de neurones classiques nommés ”perceptron multicouche” (MLP)
(Gardner and Dorling, 1998) et ”réseaux de neurones flou” (Buckley and Hayashi, 1994).
Les variables explicatives utilisées sont exclusivement des séries temporelles mensuelles
de précipitations, de température et d’humidité. Min et al. (2019) ont prédit la valeur de
marchés boursiers à partir de séries temporelles journalières des valeurs précédentes. Ils
extraient tout d’abord des motifs séquentiels fréquents dans les séries temporelles avec
un algorithme nommé ”déformation temporelle dynamique” (Berndt and Clifford, 1994).
Puis vient une phase d’extraction de caractéristiques à partir des motifs séquentiels avec
un CNN. La prédiction est enfin obtenue en appliquant un MLP sur les caractéristiques
extraites avec le CNN. Toutes ces études appliquent des méthodes d’apprentissage pro-
fond sur des données complexes avec une certaine efficacité, mais celles-ci ne sont pas
hétérogènes et les méthodes employées se focalisent exclusivement sur un aspect tempo-
rel ou spatial sans combiner ces deux composantes toutes deux essentielles dans notre
contexte. Par ailleurs, le réel potentiel de ces méthodes ne s’est pas encore exprimé pour
la prédiction d’indicateurs de sécurité alimentaire, et très peu d’études se sont penchées
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sur cette question.

Abordons maintenant les études qui se sont penchées sur la prédiction d’indicateurs
de sécurité alimentaire. Heisenberg et al. (2020) utilisent un MLP pour prédire un in-
dicateur appelé ”cadre intégré de classification de la sécurité alimentaire” (IPC) obtenu
à partir d’une enquête ménages menée par l’Agence américaine pour le développement
international (USAID) dans la Corne de l’Afrique entre 2009 et 2017. Ils utilisent des
données explicatives provenant de divers domaines (e.g., NDVI (indice de végétation par
différence normalisée), prix des aliments, conflits et humidité des sols). Un petit nombre
d’études se concentrent sur des variables directement liées à la quantité et à la qualité de
la consommation alimentaire, telles que le SCA ou le SDA (cf. section 1.2.4), qui sont
cruciales pour la compréhension de la sécurité alimentaire. Le principal exemple dans
ce contexte est le framework développé par l’équipe VAM (analyse et surveillance des
vulnérabilités) du Programme alimentaire mondial (PAM) (WFP-VAM, 2019). Ce fra-
mework intègre des techniques d’apprentissage automatique et profond sur des données
hétérogènes (i.e., des images satellites à différentes résolutions spatiales et des données
géolocalisées) pour prédire le SCA et le SDA dans plusieurs pays. Néanmoins, les résul-
tats varient fortement d’un pays à l’autre, et les prédictions ne sont généralement pas
assez précises pour être utilisées dans des cas opérationnels, ce qui semble être une limite
commune à la plupart des études comparables. Lentz et al. (2019) prédisent également
le SCA et le SDA avec des régressions linéaires utilisant principalement des données
ouvertes et gratuites comme prédicteurs. Les variables réponses sont issues des enquêtes
sur la mesure des niveaux de vie (LSMS) menées au Malawi en 2010 et 2013. Les données
utilisées proviennent de sources diverses : météorologie, précipitations, prix du marché et
qualité des sols. Cependant, la qualité des prédictions obtenues est relativement faible,
ce qui confirme que la prédiction de ces indicateurs de sécurité alimentaire est une tâche
complexe, principalement en raison de leur nature multifactorielle. Dans ce chapitre,
nous souhaitons contribuer à la compréhension de ce problème peu étudié.

En outre, l’un des objectifs des deux études mentionnées ci-dessus (i.e., Lentz et al.
(2019) et WFP-VAM (2019)) est de pouvoir utiliser des données gratuites et facilement
accessibles pour obtenir des estimations d’indicateurs qui ne sont pas communément
disponibles car leur calcul nécessite des enquêtes ménages longues et coûteuses. Cette
problématique des plus actuelles, qui constitue l’un des objectifs de cette thèse, a été
prise en compte par plusieurs autres études qui ont utilisé des données ouvertes comme
variables explicatives pour prédire des indicateurs liés à la sécurité alimentaire. Jean
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et al. (2016) appliquent un CNN sur des images satellites à haute résolution spatiale
publiquement accessibles pour prédire la luminosité de nuit qui est un proxy de l’activité
économique régionale. van der Heijden et al. (2018) prédisent l’IPC en utilisant une forêt
aléatoire sur des données hétérogènes ouvertes (e.g., altitude, occupation du sol, NDVI,
densité de population, prix des denrées). Mais leur approche, comme celles des quelques
autres études citées précédemment utilisant des données hétérogènes, sont basées sur le
traitement de l’intégralité de leurs données avec une unique méthode d’apprentissage
automatique, ce qui ne permet pas d’exploiter le plein potentiel qu’offrent leurs données
hétérogènes. Dans la section suivante, nous examinons des études qui ont eu différentes
approches possibles pour faire face à cette problématique.

2.2.2 Apprentissage automatique sur des données hétéro-
gènes

En raison de la complexité inhérente au phénomène de l’insécurité alimentaire, la
prédiction d’indicateurs nécessite l’utilisation de variables explicatives aux thématiques,
structures et échelles spatio-temporelles hétérogènes. C’est pourquoi, pour répondre à
cette problématique, il est nécessaire de disposer de méthodologies capables de traiter
et de combiner ces variables explicatives de telle sorte que chaque source d’informa-
tion contribue de manière complémentaire à la prédiction des indicateurs de sécurité
alimentaire.

Pour traiter conjointement des données hétérogènes avec des méthodes d’apprentis-
sage automatique, il est nécessaire d’appliquer des techniques de fusion de données car il
n’existe pas de méthode d’apprentissage automatique générique adaptée à tous les types
de problèmes et de données, mais plutôt des méthodes mieux adaptées aux spécificités de
chaque problème (e.g., classification, régression et détection d’anomalies) et de chaque
source de données (e.g., variables quantitatives, séries temporelles, images et textes)
(Alzubi et al., 2018). La fusion de données est un processus qui consiste à combiner plu-
sieurs sources de données pour produire des informations plus précises, plus robustes et
moins redondantes qu’en considérant chaque source de données individuellement (Kha-
leghi et al., 2013 ; Chandrasekaran et al., 2017). Les données peuvent être fusionnées à
trois niveaux (Brena et al., 2020 ; Hall and Llinas, 2017) : 1) au niveau des données (fu-
sion précoce) en concaténant simplement les variables initiales pour obtenir un ensemble
de données contenant une plus grande quantité d’informations qui peuvent être mises en
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entrée d’un algorithme d’apprentissage automatique, 2) au niveau des caractéristiques
(fusion des caractéristiques) en extrayant des caractéristiques plus pertinentes de chaque
source de données par des méthodes de ”representation learning” et en les concaténant
pour les mettre en entrée d’un algorithme d’apprentissage automatique, et 3) au niveau
des décisions (fusion tardive) en agrégeant les prédictions des modèles associés à chaque
source de données en une prédiction globale. Ce principe de fusion de sources de données
multiples a été appliqué à l’apprentissage automatique au niveau des caractéristiques par
de nombreuses études (Xue et al., 2017 ; Amin et al., 2018 ; Benedetti et al., 2018). Par
exemple, Xue et al. (2017) proposent DeepFusion, un framework d’apprentissage pro-
fond multicapteur pour la reconnaissance de l’activité humaine utilisant de l’extraction
de caractéristiques au moyen de CNN et de LSTM pour apprendre des représentations
porteuses d’informations complexes issues de données sensorielles hétérogènes. La fu-
sion de données a également été appliquée à l’apprentissage automatique au niveau des
décisions par un nombre conséquent d’études (Peterson et al., 2018 ; Guo et al., 2019 ;
Kumar et al., 2020). Par exemple, Guo et al. (2019) proposent le framework iFusion
pour la classification de données médicales, qui utilise des CNN pour traiter et combiner
des données hétérogènes en temps réel au niveau des décisions. Ils utilisent séparément
chaque type de nouvelles données pour former un nouveau modèle de classification et fu-
sionnent les prédictions des modèles précédemment formés pour obtenir la classification
finale.

De telles approches basées sur ces concepts de fusion de données afin d’appliquer
des méthodes d’apprentissage automatique qui combinent des sources de données hé-
térogènes ont été utilisées dans de nombreux autres domaines d’application, et nous
en détaillons plusieurs ci-dessous. En médecine, Miotto et al. (2017) passent en revue
la littérature récente et déjà abondante sur l’application des technologies d’apprentis-
sage profond (e.g., MLP, LSTM, CNN, Machines de Boltzmann restreintes (Smolensky,
1986)) pour obtenir des connaissances et des informations pratiques à partir de données
biomédicales complexes, volumineuses et hétérogènes. Les applications mentionnées dans
ce domaine sont diverses : imagerie médicale (Esteva et al., 2017), prédiction des ma-
ladies à partir de dossiers cliniques (Cheng et al., 2016) ou encore outils de suivi de la
santé de patients en temps réel (Shameer et al., 2017). En biochimie, P. Lewis et al.
(2006) font des inférences à partir de grands ensembles hétérogènes de séquences et de
structures de protéines en utilisant des techniques de machine à vecteurs de support
(SVM). Ils prédisent la fonctionnalité de plusieurs gènes en combinant par somme pon-
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dérée deux noyaux de SVM (Mismatch (Leslie et al., 2003) et MAMMOTH (Ortiz et al.,
2002)) appliqués conjointement aux séquences et à la structure de protéines. Dans le
contexte du traitement de vidéos, Hori et al. (2017) mettent en place un programme de
description automatique de vidéos. Les vidéos sont décomposées en séquences d’images
et de sons, qui sont mises en entrée de CNN pour en extraire des séquences de ca-
ractéristiques. Ces séquences sont appliquées à un mécanisme d’attention (Hernández
and Amigó, 2021) dans le but de leur attribuer un poids relatif à leur pertinence, et
enfin mises en entrée d’un LSTM qui génère la description textuelle de la vidéo. Dans
le secteur routier, Yuan et al. (2018b) réalisent une étude approfondie du problème de
la prédiction des accidents de la circulation à l’aide d’un CNN à mémoire court-terme
et long terme pour prendre en compte simultanément l’hétérogénéité spatiale et l’au-
tocorrélation temporelle de l’environnement. Dans le domaine économique, Wang et al.
(2021) ont pour objectif la prédiction des prix de biens immobilier. Pour prédire le prix
de maisons, plusieurs types de données sont exploitées. Des données vectorielles repré-
sentant la distribution spatiale de lieux publics (écoles, parcs, stations de transports en
commun) sont intégrées, permettant d’obtenir la distance de maisons à ces lieux. Des
images satellites multi-spectrales sont traitées par un réseau de transformateurs spatiaux
(Jaderberg et al., 2015) suivi d’un CNN qui en extrait des caractéristiques. Enfin, des
données quantitatives et qualitatives relatives aux caractéristiques de la maison (e.g.,
type de maison, ancienneté, superficie) sont prises en compte. Les variables résultantes
sont mises en entrée d’un mécanisme d’attention afin d’attribuer automatiquement des
poids aux différentes variables selon leur importance, puis intégrées à un MLP pour la
prédiction du prix de la maison. Dans le contexte de la télédétection, Benedetti et al.
(2018) proposent un framework d’apprentissage profond appelé M3Fusion pour la prédic-
tion de classes d’occupation du sol, capable d’exploiter simultanément les informations
conjoncturelles contenues dans des séries temporelles et les informations structurelles
présentes dans des données à très haute résolution spatiale à l’aide de LSTM et de CNN.
Mentionnons une autre application issue de la télédétection, Han et al. (2021) proposent
un outil de classification de types de banquises à partir d’images satellites optiques et
radar. Ces deux sources de données sont chacune traitées avec un CNN adapté qui en
extraient des caractéristiques : le CNN appliqué aux données radar contient une couche
de regroupement des pyramides spatiales (He et al., 2015), et le CNN utilisé pour les
données optiques est de type PANet (Liu et al., 2018). Enfin, les caractéristiques ob-
tenues sont regroupées, puis mises en entrée d’un MLP qui effectue la classification du
type de banquise.
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D’autres études incluent également des données textuelles dans leur framework. Ce
type de données peut apporter des informations distinctes et complémentaires de celles
obtenues par des données quantitatives ou par des images. Chai et al. (2020) proposent
une méthode de prédiction de prix de matières premières qui prend en compte trois
types de données : des données d’opérations boursières, des articles de journaux d’ac-
tualité ainsi que des commentaires d’investisseurs. Les articles de journaux ainsi que les
commentaires d’investisseurs sont associés à des scores de sentiments par une approche
basée sur un lexique, puis ces scores sont combinés avec les séries temporelles issues des
opérations boursières pour être utilisés comme paramètres dans un modèle de Markov
caché (Eddy, 2004) pour la prédiction des prix. Kumar et al. (2020) effectuent dans
leur étude de la classification supervisée de sentiments positifs ou négatifs relatifs à des
images associées à une description textuelle. Les images sont transformées en caractéris-
tiques avec une méthode de sac de mots visuels (Yang et al., 2007), puis classifiées par
un SVM. Les descriptions textuelles sont traitées de deux manières différentes : d’une
part, elles sont vectorisées avec l’outil Glove (Pennington et al., 2014), puis un CNN leur
attribue un score de sentiment ; et d’autre part l’outil d’analyse de sentiment VADER
(Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) (Gilbert, 2014) basé sur des règles
leur attribue un second score de sentiment. La classification finale est obtenue par fusion
sur les décisions en deux temps, tout d’abord en agrégeant les deux scores issus des
descriptions textuelles par conversion en valeur angulaire puis sommation, cette valeur
obtenue est enfin elle-même agrégée avec la sortie associée à l’image par un système de
décision booléen (Kunz et al., 2002). Sheehan (2018) s’intéressent à un sujet connexe
à la sécurité alimentaire en utilisant la notion de fusion de données, et prédisent un
indice de pauvreté : l’indice de richesse inclusive. Ils utilisent comme descripteurs des
images satellites de luminosité de nuit ainsi que le contenu textuel des pages Wikipé-
dia géolocalisés aux points les plus proches des lieux où l’indice de pauvreté est connu.
Des caractéristiques sont extraites de ces deux types de données : par application d’un
MLP aux images, et par vectorisation des articles avec la méthode Doc2vec (Mikolov
et al., 2013). Les caractéristiques obtenues sont enfin mises en entrée d’un MLP pour la
prédiction de l’indice de pauvreté. Cette problématique liée à l’intégration de données
textuelles semble pertinente dans notre contexte. En effet, ce type de données très dif-
férentes de celles communément utilisées par les SSA, peuvent fournir des informations
complémentaires, plus qualitatives, et susceptibles de nous éclairer davantage sur les
causes et les caractéristiques des famines. Nous aborderons cet aspect textuel plus en
détails dans le chapitre 3, qui s’y consacrera.
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2.2.3 Apprentissage automatique sur des données hétéro-
gènes pour la sécurité alimentaire

Concentrons-nous enfin sur les études qui appliquent des méthodes d’apprentissage
automatique sur des données hétérogènes pour la prédiction d’indicateurs de sécurité
alimentaire. La plupart des rares études qui abordent cette problématique effectuent des
fusions au niveau des données pour traiter leurs données hétérogènes, i.e., prétraitent
leurs données afin de les combiner conjointement avec le même algorithme d’apprentis-
sage automatique ou profond, ce qui est le cas pour les études de van der Heijden et al.
(2018), Lentz et al. (2019) et de Heisenberg et al. (2020) décrites ci-dessus. Cependant,
la fusion au niveau des données est la plus naïve et la plus simple à mettre en œuvre
mais ne permet pas d’extraire les informations de chaque type de données de manière
optimisée (Hall and Llinas, 2017). Les fusions aux niveaux des caractéristiques et des
décisions ont très peu été exploitées pour les problèmes liés à la sécurité alimentaire,
un domaine multifactoriel pour lequel la prédiction d’indicateurs nécessite le traitement
approprié de données explicatives de thématiques et d’échelles spatio-temporelles très
hétérogènes. L’étude de Sheehan (2018) décrite précédemment effectue de la fusion au
niveau des caractéristiques, mais les descripteurs pris en compte (articles Wikipedia et
luminosité de nuit) sont insuffisants pour prendre en compte l’ensemble des facteurs
liés à cette thématique. L’étude qui, à notre connaissance, approfondit le plus cette
problématique est celle menée par le PAM (WFP-VAM, 2019) (cf. section 2.4.1), qui
extrait des caractéristiques de sources de données variées à l’aide d’un CNN et les in-
troduit ensuite en entrée d’une régression ridge. Le Tableau 2.1 établit un bilan des
niveaux d’hétérogénéité thématique, temporelle et spatiale des données et de la perti-
nence des méthodes prises en compte par les études présentées dans cette section, qui
appliquent de l’apprentissage automatique sur des données hétérogènes dans le contexte
de la sécurité alimentaire. L’hétérogénéité structurelle n’est plus évoquée ici, car à ce
stade, les variables appliquées aux méthodes d’apprentissage automatique, qui avaient
des structures de départ différentes (e.g., données géolocalisées, vecteurs lignes et poly-
gones, pixels), ont été prétraitées et sont maintenant des vecteurs et des matrices dont
la structure n’est différenciée que par leurs dimensions spatiales et temporelles. Nous
constatons tout d’abord qu’aucune étude citée ne prend adéquatement en compte l’as-
pect temporel dans leurs données, par exemple par l’intégration et l’analyse de séries
temporelles, ce qui est un critère déterminant pour cerner l’aspect conjoncturel propre à
notre contexte. De plus, deux études seulement contiennent un large éventail thématique
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permettant d’appréhender de manière complète les facettes de la sécurité alimentaire.
Enfin, seule l’étude du WFP intègre des données hétérogènes au niveau spatial tout en
exploitant des méthodes adaptées à ce type de données, ce qui est essentiel pour sai-
sir l’aspect structurel de la sécurité alimentaire. Dans ce contexte, les contributions de
notre étude se situent à la fois dans le choix des données exploitées et dans les méthodes
appliquées.

Travaux Thématique Temporel Spatial Méthode
Sheehan (2018) ↓ ↓ = =

van der Heijden et al. (2018) = ↓ ↓ ↓
Lentz et al. (2019) = ↓ ↓ ↓
Heisenberg et al. (2020) ↑ ↓ ↑ =

WFP-VAM (2019) ↑ ↓ ↑ ↑
Deléglise et al. (2021) ↑ = ↑ ↑

Tableau 2.1 – Comparaison des niveaux d’hétérogénéités thématique, temporelle
et spatiale des données et de la pertinence des méthodes prises en compte, parmi
les études appliquant de l’apprentissage automatique sur des données hétéro-
gènes dans le contexte de la sécurité alimentaire. Pour les colonnes Thématique,
Temporel et Spatial, ”↑”, ”=” et ”↓” signifient respectivement une hétérogénéité
associée ”forte”, ”modérée” et ”faible”. Pour la Colonne Méthode, ”↑”, ”=” et ”↓”
signifient respectivement que celle-ci est ”très”, ”moyennement”, et ”peu” adaptée
aux données.

Dans notre étude, nous utilisons des approches d’apprentissage automatique et pro-
fond pour faire face à la complexité de nos données, et nous combinons des données
explicatives hétérogènes par des fusions aux trois niveaux possibles (données, caracté-
ristiques et décisions) et comparons les performances des différents modèles. À notre
connaissance, il s’agit de la première étude à proposer un examen aussi complet de
différentes stratégies de fusion de données pour la prédiction des scores de sécurité ali-
mentaire. De plus, c’est l’une des seules études dans le domaine étudié à prendre en
compte un aussi grand nombre de sources de données hétérogènes (aux niveaux théma-
tique, temporel et spatial). L’étude existante qui utilise l’ensemble le plus complet de
sources d’informations est le framework développé par le PAM, qui n’inclut pas plusieurs
sources de données importantes que nous prenons en compte dans ce chapitre, à savoir
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les prix du maïs, les densités de population et la qualité des sols. Par ailleurs, leur étude
ne prend pas en compte l’aspect séquentiel des séries temporelles, ce qui est le cas pour
notre étude.

2.3 Matériel et méthodes

2.3.1 Variables réponses
Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur deux indicateurs calculés à partir de

réponses issues d’enquêtes ménages : le SCA et le SDA (dont les caractéristiques et
la méthode de calcul sont détaillées dans la section 1.2.4). Notons que l’ISAr (indice
des stratégies d’adaptation réduit), qui a été décrit et analysé dans le Chapitre 1, n’est
disponible que depuis 2014, ce qui produit trop peu d’observations pour appliquer nos
méthodes d’apprentissage automatique sur cet indicateur. Les indicateurs SCA et SDA,
largement utilisés dans la littérature scientifique et par les organisations gouvernemen-
tales et non gouvernementales (Jones et al., 2013 ; Maxwell et al., 2014 ; Vhurumuku,
2014), peuvent être utilisés pour évaluer la fréquence, la quantité et la qualité des ali-
ments dans des zones ciblées et fournissent des informations spatiales et interannuelles
cohérentes (comme démontré dans le Chapitre 1). Pour obtenir ces indicateurs, nous
prenons en compte les données de l’EPA disponibles de 2009 à 2018 (dont les objectifs et
la méthodologie sont détaillés dans la section 1.3.2). Le jeu de données obtenu contient
les informations de 46400 ménages agricoles, répartis dans 344 des 351 communes. No-
tons que les 344 communes considérées ne sont pas incluses dans chacune des années
enquêtées par l’EPA. Nous avons utilisé ces données afin de construire notre vérité ter-
rain, en moyennant les indicateurs SCA et SDA par commune, et en considérant une
fenêtre temporelle de 2009 à 2018, ce qui génère 3066 observations. Les autres études
qui prédisent ces indicateurs (présentées dans la section 2.2) sont basées sur une fenêtre
temporelle d’un an. À notre connaissance, notre étude est la seule à ce jour à se ba-
ser sur une fenêtre temporelle de 10 ans, ce qui permet d’établir des règles de décision
basées sur les variations interannuelles et donc davantage généralisables dans le temps.
De plus, ce travail se positionne sur l’analyse approfondie d’un terrain dédié (le Burkina
Faso), contrairement aux analyses du PAM, plus étendues géographiquement mais moins
exhaustives en termes de données exploitées. Comme dans la plupart des enquêtes, la
qualité des données obtenues à partir des enquêtes ménages peut être affectée par des
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biais. Ces biais peuvent apporter du bruit aux données et affecter les performances des
algorithmes d’apprentissage automatique qui leur sont appliqués. C’est en partie la rai-
son pour laquelle les études (présentées dans la section 2.4) qui ont prédit le SCA et le
SDA par apprentissage automatique offrent de faibles performances. L’annexe A propose
une classification des différents types de biais ainsi qu’une discussion des biais présents
dans l’EPA. Pour la prédiction des variables réponses présentées ici (i.e., le SCA et le
SDA), nous exploitons un ensemble de données explicatives ouvertes et hétérogènes dont
la méthodologie d’extraction et de constitution est décrite dans la section suivante.

2.3.2 Variables explicatives
Pour répondre à Q1 (“quels types de données ouvertes doivent être ciblés pour

prédire des scores de sécurité alimentaire”), il existe un grand nombre d’indicateurs
”proxy”, liés à une ou plusieurs composantes de la sécurité alimentaire qui peuvent être
pris en compte. Par exemple : les indices de végétation, les précipitations, les prix des
aliments, les densités de population locales, la qualité des sols et le nombre d’événements
violents, d’écoles et d’hôpitaux (Fritz et al., 2019), que nous prenons en compte lors de
la sélection des données explicatives pour notre étude.

L’aspect multifactoriel de la sécurité alimentaire implique l’utilisation de données
explicatives hétérogènes pour obtenir une vision aussi complète que possible de la si-
tuation alimentaire. Comme cela a été souligné dans la section 2.2.2, les proxies de la
sécurité alimentaire utilisés comme variables explicatives peuvent être considérés comme
hétérogènes à trois niveaux.

1. Au niveau thématique, ces proxies sont liés à des domaines variés tels que la mé-
téorologie, l’économie, la démographie, la sécurité ou encore la qualité et l’occu-
pation des sols. Cela implique d’avoir une vision complète des facteurs de famine
dans le lieu étudié.

2. Au niveau structurel, il existe différents types de données : valeurs quantitatives,
données géolocalisées, vecteurs lignes, séries temporelles et rasters. Cela nécessite
l’utilisation d’outils et de méthodes adaptés au traitement de chaque type de
données.

3. Au niveau de l’échelle spatio-temporelle, les données peuvent être disponibles spa-
tialement par région, commune, station ou pixel et temporellement par décennie,
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année, mois ou semaine. Ce point nécessite l’utilisation de techniques permet-
tant d’extraire les informations pertinentes à une échelle commune sur laquelle
les données peuvent être combinées

Il s’agit donc de choisir l’échelle spatio-temporelle la plus appropriée, ce qui implique par
ailleurs de répondre à Q2 (“comment des données hétérogènes en termes de thématique,
de structure et de résolution spatio-temporelle peuvent-elles être considérées afin d’ob-
tenir des prédictions cohérentes sur la sécurité alimentaire pour un site d’étude donné”).
Les choix judicieux de l’échelle spatio-temporelle, ainsi que des prétraitements et nor-
malisations des données que cela implique, sont essentiels pour obtenir des variables
explicatives pertinentes qui seront appliquées aux modèles d’apprentissage automatique.
Cela nécessite une double compétence : thématique (assurant un recul nécessaire sur les
données exploitées) et technique (permettant la mise en œuvre des choix effectués) qui
a été acquise au cours de cette thèse par des échanges récurrents avec des spécialistes
tant de la sécurité alimentaire que de la science des données.

Tout d’abord, les proxies de la sécurité alimentaire sont prétraités pour extraire des
variables explicatives pertinentes. Chaque variable explicative doit être agrégée à une
granularité spatio-temporelle de référence (parmi 4 granularités proposées et détaillées
à la fin de cette section) qui met le mieux en valeur sa structure initiale (e.g., variable
quantitative classique, série temporelle, variable à haute résolution spatiale) afin d’être
intégrée, avec d’autres variables de même structure, à une méthode d’apprentissage
automatique adaptée à ses spécificités. Ces méthodes effectueront leurs prédictions à
l’échelle de la commune, qui est la plus petite limite administrative pour laquelle les
variables réponses sont spatialisées, permettant ainsi de maximiser le nombre d’observa-
tions pour l’apprentissage des modèles. Certains proxies issus de données rasters ou de
données géolocalisées ont une granularité plus fine et doivent être agrégés par commune
par somme (pluviométrie), moyenne (températures minimales et maximales, qualité des
sols), dénombrement (hôpitaux, écoles et événements violents), maximum (température
de brillance lissée (SMT), altitude) ou par des agrégations plus complexes (coefficient
de Gini, autocorrélation et entropie différentielle des rasters de population). D’autres
proxies (données météorologiques accessibles par stations et prix des produits de pre-
mière consommation accessibles par marchés) sont disponibles à une granularité plus
grossière et doivent être interpolés pour chaque commune : dans ces cas, nous avons
choisi d’utiliser une interpolation par une approche ”K plus proches voisins”, qui est
une technique à la fois précise et rapide d’exécution, fréquemment appliquée pour effec-
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tuer des tâches de ce type dans les domaines liés au climat (Sinta et al., 2014 ; Kiani
and Saleem, 2017 ; Yu and Haskins, 2021). Le raster d’occupation du sol utilisé, dont la
résolution initiale est de 20 mètres, est rééchantillonné à une résolution de 100 mètres
(en calculant pour chaque type de sol considéré la proportion de pixels de 20 mètres
contenus dans le pixel agrégé de 100 mètres), afin que sa résolution soit commune avec
celle des rasters de population. Des patchs de ces rasters de 10x10 pixels de 100 mètres
(soit 1 km carré) seront les entrées d’un CNN pour prédire le SCA et le SDA, restituant
des prédictions et des caractéristiques par commune. Les méthodes de mise à l’échelle
appliquées sur chacune des variables sont détaillées dans la colonne ”mise à l’échelle” du
Tableau 2.2. L’indice de végétation par différence normalisée (NDVI), qui est un indice
de végétation, est traité par un masque de culture afin de ne considérer que le NDVI
dans les zones de culture 1. Certaines variables sont normalisées par la population (e.g.,
le nombre d’écoles, d’hôpitaux et d’événements violents) ou par la superficie (nombre
et longueur des cours d’eau). Puis, chaque variable explicative est centrée réduite par
rapport aux communes et aux années (consiste à soustraire la moyenne et à diviser par
l’écart-type). Enfin, les variables explicatives obtenues sont sélectionnées en ne retenant
que celles qui sont significativement corrélées avec la variable réponse considérée (valeur
p inférieure à 0,05). Les informations relatives à chaque jeu de données sont disponibles
dans le Tableau 2.2 ; pour plus de détails sur la variété des données utilisées dans les
modèles, voir l’annexe B. Pour tenir compte de l’hétérogénéité spatio-temporelle des
données, nous proposons une catégorisation des variables explicatives sélectionnées en 4
groupes ayant une structure similaire afin de traiter chaque groupe avec une méthode
d’apprentissage automatique appropriée :

— les séries temporelles qui ont plusieurs valeurs par an et une valeur par com-
mune. Celles-ci sont agrégées en séries temporelles mensuelles (mai à novembre
de l’année de collecte de l’indicateur FS et de l’année précédente) ;

— les données conjoncturelles qui ont une valeur par an et une valeur par com-
mune ;

— les données spatiales qui ont une valeur par commune et sont invariantes par
année ;

— les données à haute résolution spatiale (HRS) qui ont plusieurs valeurs
par commune. Les valeurs sont des patchs de 10x10 pixels de 100 m extraits de
chaque source de données.

1. Masque de culture : Carte prototype S2 d’occupation du sol à 20 m en Afrique 2016
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L’objectif de cette catégorisation en 4 groupes est de rendre les différentes catégories
de variables explicatives adaptées à un traitement indépendant par différentes branches
du framework, chacune basée sur des techniques d’apprentissage automatique spécifiques
(i.e., chaque branche est fondée sur la technique la plus adaptée au type de données
spécifique, comme détaillé dans la section suivante).

Variable Résolution Fréquence Source Mise à l’échelle
Séries temporelles [plusieurs valeurs par an ; une valeur par commune] [70 variables]

Température de brillance lissée (SMT)
[14 variables]

4 km 7 jours National Oceanic and
Atmospheric Adminis-
tration (NOAA)

Maximum

Précipitations [14 variables] 6 km 10 jours Tropical Rainfall
Measuring Mission
(TRMM)

Somme

Températures minimales et maximales
moyennes [2x14 vars]

21 km 1 mois WorldClim Moyenne

Prix du maïs [14 variables] 64 marchés 1 mois Société Nationale de
Gestion du Stock de
Sécurité alimentaire
(SONAGESS)

Interpolation par k plus
proches voisins

Données conjoncturelles [une valeur par année ; une valeur par commune] [20 variables]
Données météorologiques [7 variables] 10 stations 1 an Plateforme Knoema Interpolation par k plus

proches voisins
Densité de population [4 variables] 100 m 1 an Afripop Autocorrélation spa-

tiale à 2 km et 5 km,
Gini, entropie

Données économiques [7 variables] Pays 1 an Banque mondiale Valeur du pays
Indice de végétation par différence nor-
malisée [2 variables]

250 m 1 an Modis Moyenne

Données spatiales [une valeur par commune] [13 variables]
Hôpitaux, écoles [2 variables] Vecteurs

points
2018 Open Street Map Comptage

Événements violents [4 vars] Vecteurs
points

2018 Armed Conflict Loca-
tion & Event Data
Project (ACLED)

Comptage

Qualité des sols [3 variables] 1 km 2008 Food and Agriculture
Organization (FAO)

Moyenne

Cours d’eau [2 variables] Vecteurs
lignes

2008 Digital Chart of the
World (DCW)

Comptage, longueur

Données d’altitude [2 variables] 1 km 2018 Consultative Group
on International
Agricultural Research
(CGIAR)

Maximum, variance

Données à haute résolution spatiale [plusieurs valeurs par commune] [4 variables]
Densité de population 100 m 1 an Afripop -
Occupation du sol (cultures, forêts,
zones construites)

20 m 2016 Agence spatiale euro-
péenne

rééchantillonné à 100 m

Tableau 2.2 – Résumé des jeux de données
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2.3.3 Framework FSPHD
Dans cette section, nous présentons la méthodologie adoptée afin d’exploiter les va-

riables réponses et explicatives définies précédemment. Pour répondre à Q3 (“comment
les approches d’apprentissage automatique et profond peuvent-elles être exploitées et
combinées afin de traiter des données hétérogènes ?”), nous définissons le framework
d’apprentissage automatique proposé, appelé ”Food Security Prediction based on He-
terogeneous Data” (FSPHD), conçu pour estimer par régression le SCA et le SDA.
L’objectif du framework proposé est d’intégrer plusieurs techniques d’apprentissage au-
tomatique et profond, capables d’exploiter tout le potentiel du grand nombre de données
hétérogènes utilisées en entrée.

Rappelons que les variables explicatives hétérogènes sélectionnées sont réparties en
4 groupes en fonction de leur structure spécifique, afin que des méthodes d’apprentis-
sage automatique adaptées à chaque structure puissent en extraire des informations de
manière optimisée. Étant donné que le framework conçu doit permettre d’obtenir une
prédiction unique en combinant chaque méthode appliquée, il est nécessaire d’y intégrer
le concept de fusion de données discutée dans la section 2.2. À cette fin, nous proposons
deux types de modèles de régression (cf. Figure 2.3) pour prédire le SCA et le SDA, qui
correspondent à deux variantes différentes du framework proposé, à savoir le modèle (a)
et le modèle (b). Les modèles (a) et (b) sont respectivement inspirés d’études d’appren-
tissage automatique utilisant de la fusion au niveau des décisions (Peterson et al., 2018 ;
Guo et al., 2019) et au niveau des caractéristiques (Xue et al., 2017 ; Amin et al., 2018)
pour le traitement et la combinaison de variables explicatives hétérogènes. Les approches
de fusion au niveau des caractéristiques et des décisions se sont avérées efficaces dans
plusieurs domaines d’application (e.g., médecine (Amin et al., 2018 ; Guo et al., 2019),
reconnaissance de l’activité humaine (Xue et al., 2017), chimie (Peterson et al., 2018)).
Par conséquent, étant donnée la nature exploratoire de ce travail, nous proposons deux
variantes du framework intégrant chacune un niveau de fusion distinct.

Un autre point clé de la conception du framework repose sur la construction de
chaque branche intégrant une méthode appropriée à chaque type spécifique de données,
i.e., en fonction de ce qui a été observé dans la littérature existante. Le défi est d’extraire,
avec chaque branche, des informations complémentaires sur la sécurité alimentaire à par-
tir de chaque source de données. Les données conjoncturelles et spatiales (CS) sont des
données numériques classiques (i.e., une seule valeur numérique pour chaque observa-
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tion de la variable réponse) et sont traitées par une FA (forêt aléatoire), qui est l’une
des méthodes d’apprentissage automatique offrant le meilleur compromis entre perfor-
mances et interprétabilité pour des données de structure non complexes (Qi, 2012 ; Liu
et al., 2013 ; Lan et al., 2020). La FA fonctionne en générant une multitude d’arbres de
décision (qui est une méthode intuitive d’apprentissage automatique (Wilkinson, 1992)),
chacun entraîné sur un sous-jeu de données et de variables explicatives (procédé appelé
”bootstrap”). Les prédictions de chaque arbres sont agrégées par moyenne. Les séries
temporelles sont traitées à l’aide d’une architecture LSTM (réseau de neurones récur-
rents à mémoire court-terme et long terme) (illustrée Figure 2.1), qui est une méthode
d’apprentissage profond éprouvée pour les problèmes de prédictions à partir de données
séquentielles en raison de ses connexions de rétroaction (Song et al., 2020). Le LSTM
possède plusieurs mécanismes internes (une ”cellule mémoire”, une ”porte d’entrée”,
une ”porte d’oubli” et une ”porte de sortie”) pour prendre en compte les dépendances
(à court et à long terme) dans des données séquentielles utilisées comme variables expli-
catives. Plus précisément : chaque neurone est relié à une cellule mémoire qui contient
les poids des neurones associés aux états précédents de la séquence ; la porte d’entrée
détermine si le poids de son neurone associé est ajouté à la cellule mémoire du neurone
de l’état suivant ; la porte d’oubli module l’influence des neurones des états précédents
en fonction de leur utilité pour le calcul de l’état actuel d’un neurone ; la porte de sortie
module l’influence du contenu de sa cellule mémoire sur la sortie d’un neurone.

Figure 2.1 – Illustration d’une architecture LSTM. Source : Zaytar and El Amrani
(2016).
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Les données HRS sont introduites dans un CNN (réseau de neurones convolutifs),
qui est une méthode d’apprentissage profond adaptée à l’analyse d’images (Huang et al.,
2018). L’architecture d’un CNN (illustrée Figure 2.2) est formée par une succession de
blocs de traitements appliqués à une image pour extraire des caractéristiques visuelles
corrélées à la variable réponse. Le traitement consiste en un empilement de plusieurs
couches de neurones (appelées ”convolutions”), appliquées successivement à des sous-
régions d’une image, qui se chevauchent en la pavant. La première couche de convolu-
tion extrait des caractéristiques simples (e.g., lignes, croix, carrés). Puis, chaque nouvelle
couche de convolution appliquée à une image intermédiaire issue de la couche précé-
dente permet d’extraire des motifs visuels de plus en plus complexes. D’autres types de
couches sont généralement insérées dans un CNN. Par exemple, la couche de correction
”ReLU” (Rectified Linear Unit) (Hara et al., 2015) agit comme une fonction d’activa-
tion, empêchant une valeur négative à la sortie d’un neurone d’influencer négativement
le poids du neurone suivant. Évoquons également la couche de ”Pooling”, qui compresse
l’information en réduisant la dimension d’une image intermédiaire (généralement par
sous-échantillonnage, en pavant l’image de groupe de pixels de petite dimension, puis en
sélectionnant le maximum de chaque groupe, auquel cas nous parlons de ”Max pooling”).

Figure 2.2 – Illustration d’une architecture CNN. Source : Phung et al. (2019).

Le framework FSPHD proposé (Figure 2.3) intègre ces méthodes d’apprentissage
automatique et profond adaptées à chaque groupe spécifique de variables et fusionne les
informations obtenues selon deux stratégies : une stratégie guidée par la fusion au niveau
des décisions (modèle (a)) et une seconde stratégie guidée par la fusion au niveau des
caractéristiques (modèle (b)).

57



2.3. MATÉRIEL ET MÉTHODES

Plus précisément, les modèles (a) et (b) de FSPHD sont structurés comme suit :

— Modèle (a) : Nous appliquons un modèle linéaire (LM) avec régularisation ridge
sur les réponses des trois modèles d’apprentissage automatique et profond : la
réponse du LSTM sur les séries temporelles, la réponse du CNN sur les données
HRS et la réponse de la FA sur les données CS. Ce modèle est basé sur de la
fusion au niveau des décisions, en agrégeant les prédictions obtenues pour obtenir
une prédiction globale plus robuste.

— Modèle (b) : Nous appliquons une FA sur les caractéristiques extraites par les
modèles d’apprentissage profond. Ce modèle est basé sur de la fusion au niveau
des caractéristiques, qui permet aux données complexes (i.e., séries temporelles,
données HRS) d’obtenir de nouvelles représentations mieux corrélées à la variable
réponse et plus efficacement traitables par une FA.
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Figure 2.3 – Illustration du framework FSPHD, qui combine des données expli-
catives hétérogènes pour prédire le score de consommation alimentaire (SCA) et
le score de diversité alimentaire des ménages (SDA). Les modèles (a) et (b) sont
respectivement guidés par de la fusion aux niveaux des décisions et des caractéris-
tiques.

2.4 Évaluation expérimentale

2.4.1 Méthodes concurrentes et versions simplifiées
Pour évaluer les performances du framework FSPHD, nous le comparons aux perfor-

mances de plusieurs modèles de référence, versions simplifiées et méthodes concurrentes.

Nous utilisons les deux études indépendantes suivantes comme méthodes concur-
rentes :
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— Comme première méthode concurrente, nous choisissons le framework du
PAM introduit dans la section 1.3.3 (WFP-VAM, 2019). Ce chapitre porte sur
la régression du SCA et du SDA obtenus à partir d’une enquête de février
2018 auprès de 3 650 ménages burkinabés. Les ménages sont regroupés dans
567 villages géolocalisés. L’étude utilise des données provenant de différentes
sources (Open Street Map, Google Maps, Sentinel 2, ACLED) comme variables
explicatives. Les caractéristiques à l’échelle du village sont extraites de chaque
source de données par une méthode appropriée : les images sont traitées par un
CNN et les distances les plus courtes d’un village à une école et à un hôpital
ainsi que le nombre d’événements violents à 10 km sont extraits de données
géolocalisées. Les caractéristiques obtenues sont traitées par une analyse par
composante principale (ACP), qui est une méthode permettant de compresser les
informations contenues dans un ensemble de variables en produisant un plus petit
nombre de variables décorrélées entre elles et synthétisant l’information initiale,
appelées ”composantes principales”. Les 10 premières composantes principales
(i.e., les plus importantes car elles expliquent les plus grandes proportions de la
variance totale) sont finalement mises en entrées d’une régression ridge pour la
prédiction du SCA et du SDA. Nous avons exécuté leur framework (en utilisant
leur code public 2) avec leurs données 3 pour obtenir les résultats.

— La deuxième méthode concurrente est issue d’une étude menée par Lentz
et al. (2019) (cf. section 2.2.1). Ces travaux prédisent le SCA et le SDA au
Malawi en utilisant des données obtenues à partir de l’enquête sur la mesure des
niveaux de vie (LSMS) de 2010 pour l’entraînement et en utilisant des données
obtenues à partir de l’enquête LSMS de 2013 pour le test. Les données de 2010
(entraînement) et 2013 (test) contiennent respectivement 12 270 et 3 999 obser-
vations, qui sont agrégées dans 768 et 204 villages. Ils utilisent des régressions
linéaires et comparent les performances de leurs modèles en utilisant uniquement
des données ouvertes et en ajoutant les données de l’enquête LSMS précédente.
Dans notre étude, nous prenons en compte les performances des modèles inté-
grant uniquement des données ouvertes conformément à nos objectifs. Les don-
nées utilisées proviennent de sources diverses : météorologie, précipitations, prix

2. https ://github.com/WFP-VAM/HRM
3. Ces données ne sont pas publiques, elles nous ont été transmises dans le cadre d’un parte-

nariat
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du marché et qualité des sols.

Nous définissons également trois types de modèles de référence (appelés (c), (d1) et
(d2)) afin de tester individuellement chacune des techniques d’apprentissage automatique
et profond appliquées aux différents sous-ensembles de variables explicatives.

— Modèle de type (c) : nous appliquons une FA directement sur les variables
initiales : sur les séries temporelles uniquement, sur les variables CS uniquement
et sur ces deux types de données conjointement. Ce type de modèle est basé sur
de la fusion au niveau des données (Figure 2.4).

Figure 2.4 – Illustration du modèle de type (c)

— Modèle de type (d1) : nous appliquons un LSTM adapté au traitement des
séries temporelles sur celles-ci (Figure 2.5).

Figure 2.5 – Illustration du modèle de type (d1)

— Modèle de type (d2) : nous appliquons un CNN adapté aux données HRS sur
celles-ci (Figure 2.6).

Figure 2.6 – Illustration du modèle de type (d2)
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Enfin, pour étudier plus en détail les contributions de chaque groupe de caracté-
ristiques sur la réponse finale, nous définissons trois versions simplifiées (ablations) du
modèle de type (b) en déclinant comme suit :

— application seulement sur les caractéristiques du LSTM ;
— application seulement sur les caractéristiques du CNN ;
— application seulement sur les caractéristiques du CNN et sur les variables CS.

2.4.2 Cadre expérimental
Le framework FSPHD a été implémenté en utilisant TensorFlow 1.15 sous Python

3.7, le code est en accès libre sur GitHub 4. Les paramètres choisis et décrits ci-dessous
ont été classiquement sélectionnés par 10 validation croisée pour la FA et par 5 valida-
tion croisée pour les réseaux de neurones. La FA est configurée avec 900 arbres d’une
profondeur maximale de 20. Le LSTM est paramétré avec 2 couches de 64 neurones. La
fonction de coût utilisée est l’erreur quadratique moyenne, et l’optimiseur est basé sur
l’algorithme FTRL (Hazan and Kale, 2010). Le CNN est configuré avec 3 couches de
convolutions possédant 32, 64 et 128 filtres. Un max pooling de dimension 2 est placé
après chaque couche de convolution. La fonction de coût utilisée est l’erreur quadratique
moyenne, et l’optimiseur est basé sur l’algorithme Adam (Kingma and Ba, 2014). Pour
le modèle de type (b) utilisant la fusion de caractéristiques, 64 caractéristiques sont ex-
traites du LSTM, et 128 caractéristiques sont extraites du CNN. LSTM et CNN sont
entraînés ”from scratch” en utilisant une taille de batch de 250, et en fixant respective-
ment 1 000 et 100 époques. Cette différence dans le nombre d’époques est due au fait
que le CNN commence à sur-apprendre les données plus rapidement que le LSTM. Pour
évaluer les performances, nous sélectionnons aléatoirement 85% de l’ensemble de données
pour l’apprentissage des modèles et 15% pour le test, en répétant cette procédure 5 fois
et en calculant les performances moyennes. Cette méthode de validation, appelée ”ré-
échantillonnage bootstrap” (Jain et al., 1987), est une alternative à la validation croisée
qui est adaptée dans le contexte de jeux de données peu volumineux et de forte variance
(Raudys, 1988 ; Beleites et al., 2005), ce qui est le cas dans cette étude. Nous utilisons le
R^2 (Nagelkerke et al., 1991) (coefficient de détermination linéaire de Pearson), qui est
une mesure classique pour évaluer les performances de régressions. Ce coefficient est com-
pris entre 0 (prédictions hasardeuses) et 1 (prédictions qui correspondent parfaitement

4. https ://github.com/pipapou/FSPHD_Code
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aux données prédites).

2.4.3 Résultats
Le Tableau 2.3 présente les performances quantitatives (R^2) des deux variantes (a)

et (b) du framework FSPHD et de toutes les méthodes de référence et concurrentes.
Nous constatons que FSPHD surclasse toutes les méthodes de référence et concurrentes,
avec le modèle (b) (i.e., l’approche utilisant la fusion au niveau des caractéristiques) qui
surclasse le modèle (a) (i.e., l’approche utilisant la fusion au niveau des décisions). Même
si les prédictions obtenues avec le framework FSPHD ne sont pas encore assez précises
pour être utilisées dans des contextes opérationnels, les valeurs de R^2 obtenues pour
le SCA (0, 469) et pour le SDA (0, 434) sont statistiquement significatives, surclassant
toutes les méthodes concurrentes et prouvant ainsi les avantages de l’intégration de dif-
férentes techniques de science des données sur un grand nombre de données hétérogènes.

Méthodes concurrentes

Les résultats obtenus par le framework du PAM au Burkina Faso (cf. Tableau 2.3)
sont relativement modestes (0, 34 pour le SCA et 0, 30 pour le SDA). Comme déjà
indiqué dans la section 2.2.1, leurs résultats semblent être extrêmement dépendants
des données, de sorte que ce même framework obtient des résultats comparables dans
d’autres pays (e.g., le Sénégal, la Sierra Leone) (WFP-VAM, 2019). Une explication
de ces modestes performances peut être liée au faible nombre d’observations de leurs
variables réponses (1 207 pour le Sénégal et 1 292 pour la Sierra Leone, sachant qu’il
s’agit des plus larges études qu’ils intègrent), ainsi qu’aux biais inhérents à ce type de
données sur les ménages (discutés en détail en annexe A). En ce qui concerne l’étude
de Lentz et al, nous notons que le R^2 associé aux SCA et SDA est encore plus faible,
ne dépassant pas 0, 2. Ces faibles performances peuvent être fortement attribuées aux
méthodes appliquées, qui se limitent à des régressions linéaires.

Modèles de référence

Nous observons que les modèles de type (c) (uniquement basés sur l’utilisation de FA
directement sur les variables explicatives) donnent des performances déjà significatives
et proches de celles de modèles plus sophistiqués. En intégrant uniquement les variables
CS, nous obtenons des R^2 de 0, 414 et 0, 401 respectivement pour le SCA et le SDA.
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Cela valide la sélection des sources de données et le prétraitement appliqué aux données
intégrées. Les modèles de type (d1) et (d2) visent à traiter des données aux structures
complexes (séries temporelles et images HRS, respectivement) avec une méthode d’ap-
prentissage profond adaptée. Le LSTM ne parvient pas à mettre en évidence l’aspect
séquentiel des séries temporelles, offrant des performances légèrement inférieures à celles
de la FA sur les mêmes données (i.e., modèle (c) sur les séries temporelles seulement) :
0, 232 contre 0, 241 pour le SCA et 0, 223 contre 0, 237 pour le SDA. Notre hypothèse est
que dans le cas présent, où nous avons des variables réponses bruitées, le LSTM surinter-
prète le bruit malgré nos paramétrages et par conséquent se sur-ajuste sur les données.
Notons que dans une étude antérieure (Deléglise et al., 2021a), réalisée en effectuant des
classifications (en 4 classes) avec les mêmes variables réponses et explicatives, le LSTM
a offert des performances légèrement meilleures que la FA (pour le SCA, accuracy de
0.403 contre 0.387 ; pour le SDA, accuracy de 0.402 contre 0.357). Ce résultat, bien
que modéré, doit nous encourager à poursuivre dans cette direction. Des travaux futurs
devraient donc se concentrer davantage sur les causes des mauvaises performances du
LSTM, et se focaliser sur d’autres méthodes pour améliorer la prise en compte des séries
temporelles. Le CNN sur les données HRS donne des performances intéressantes (0.34
pour le SCA et 0.392 pour le SDA). Cela confirme que cette capacité connue des CNN
à traiter des variables à haute résolution spatiale est applicable dans notre contexte.

Framework FSPHD

Les variantes (a) et (b) de FSPHD représentent deux stratégies pour combiner di-
vers types de données en se focalisant sur différentes démarches de fusion. Le modèle
de type (a), qui consiste à agréger les réponses des différents modèles avec un modèle
linéaire, présente des performances modérées pour le SCA (0, 375) et plus élevées pour
le SDA (0, 426), ce qui témoigne de la contribution du modèle de type (a) utilisant
de la fusion au niveau des décisions pour la prédiction du SDA. Le modèle de type
(b) consiste à agréger les caractéristiques obtenues par les différents modèles avec une
FA. Tout d’abord, les performances relatives au CNN sont significativement améliorées
lorsque celui-ci est intégré seul dans le modèle de type (b), i.e., en mettant les caractéris-
tiques extraites du CNN en entrée d’une FA (0.434 pour le SCA et 0.418 pour le SDA).
De plus, le modèle de type (b) donne les meilleures performances globales, en combinant
les caractéristiques obtenues à partir du CNN avec les variables CS (0, 469 pour le SCA

et 0, 434 pour le SDA). Les performances sont alors significativement meilleures que
celles obtenues en traitant séparément les caractéristiques du CNN et les variables CS
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avec une FA, ce qui démontre que ces deux types de données fournissent des informa-
tions complémentaires sur la sécurité alimentaire, ainsi que la capacité du modèle de
type (b) utilisant de la fusion au niveau des caractéristiques à extraire ces informations.
Ces bonnes performances du modèle de type (b) sont en phase avec la littérature scien-
tifique présentée dans la section 2.2.2. Dans les sections suivantes de ce chapitre, nous
considérons le meilleur modèle pour nos analyses, i.e., le modèle de type (b) combinant
les caractéristiques du CNN avec les variables CS.

Modèle Type SCA SDA
Méthodes concurrentes

Étude du PAM (b) 0.34 0.30
Étude de Lentz et al. (c) 0.16 0.18

Fusion sur les données
FA(séries temporelles) (c) 0.241 0.237
FA(variables CS) (c) 0.414 0.401
FA(séries temporelles + variables CS) (c) 0.339 0.326

Méthodes d’apprentissage profond adaptées
LSTM(séries temporelles) (d1) 0.232 0.223
CNN(données HRS) (d2) 0.34 0.392

Framework FSPHD

Fusion sur les décisions
LM(réponses des FA, LSTM et CNN) (a) 0.375 0.426

Fusion sur les caractéristiques
FA(caractéristiques LSTM) (b) 0.194 0.181
FA(caractéristiques CNN) (b) 0.434 0.418
FA(caractéristiques CNN + variables CS) (b) 0.469 0.434
FA(caractéristiques CNN,LSTM + variables CS) (b) 0.455 0.43

Tableau 2.3 – Performances (R^2) du framework FSPHD, des méthodes concur-
rentes et des versions simplifiées pour la prédiction du score de consommation
alimentaire (SCA) et du score de diversité alimentaire des ménages (SDA). La
colonne “Type” désigne le type de modèle utilisé, selon la catégorisation des mo-
dèles proposée dans la section 2.4.1.
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2.4.4 Interprétation des modèles
Dans cette section, nous nous concentrons sur l’interprétation des modèles appli-

qués à chaque groupe de variable explicatives en évaluant, lorsque cela est possible, les
variables explicatives qui ont le plus contribué aux prédictions de leur modèle corres-
pondant. En raison des faibles performances associées au LSTM, il n’est pas possible
d’en déduire des informations pertinentes et fiables. La description des motifs spatiaux
complexes obtenus par CNN est également compliquée en raison de l’effet ”boîte noire”
inhérent au CNN. Nous pouvons néanmoins constater que les concepts d’occupation du
sol et de dynamique des populations pris en compte par le CNN semblent jouer un rôle
important pour appréhender la sécurité alimentaire, sachant les bonnes performances du
CNN. L’interprétabilité des réseaux de neurones, qui est une problématique d’actualité,
devrait faire l’objet de travaux futurs. Pour les variables CS qui sont directement trai-
tées par FA, l’importance des variables peut être évaluée grâce au concept d’importance
de permutation (Gregorutti et al., 2017). L’importance de permutation d’une variable
est définie comme la diminution du score d’un modèle lorsque les valeurs de la variable
sont mélangées de manière aléatoire dans le jeu test. Les tops 10 des variables CS en
fonction de leur importance de permutation pour le SCA et le SDA sont présentés dans
le Tableau 2.4. Nous remarquons que des variables provenant de multiples domaines sont
incluses dans ces deux top 10 : structure du paysage (3 variables), dynamique des popu-
lations (2 variables), qualité des sols (2 variables), météorologie (2 variables), végétation
(1 variable), insécurité (1 variable), sanitaire (1 variable) ou économie (1 variable), ce
qui confirme l’importance de l’utilisation combinée de sources de données provenant de
plusieurs domaines. Sept variables sont incluses dans les top 10 du SCA et du SDA

conjointement, elles semblent essentielles pour la prédiction de la sécurité alimentaire
dans notre cas. Parmi ces variables, nous trouvons :

— le NDVI moyen de l’année précédant l’enquête. Le NDVI, qui est un indicateur de
la qualité de la végétation, n’est considéré que pour les zones de culture, celui-ci
est donc lié à la qualité des cultures agricoles. Un fait intéressant est que le NDVI
moyen de l’année précédente est plus important que celui de la même année, qui
se situe aux portes des top 10 ;

— trois variables liées à la structure du paysage : la longueur totale des cours d’eau,
qui nous permet d’évaluer la disponibilité en eau, ainsi que le maximum et la
variance de l’altitude. La structure du relief a un impact évident sur l’agriculture
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(e.g., accessibilité des zones cultivées aux aménagements agricoles et à l’eau,
types de plantations spécifiques à certaines altitudes) ;

— deux variables qui expriment la dynamique des populations : les autocorrélations
spatiales à 2 km et l’entropie différentielle associée aux populations ; la densité
et les mouvements de population pouvant créer des pressions sur la sécurité
alimentaire. Ceci confirme, avec les bonnes performances du CNN qui prend en
entrée les données d’occupation du sol et de population, l’importance de ces
sources de données ;

— une variable de qualité des sols : la capacité de rétention des nutriments, qui est
directement liée à la disponibilité des productions agricoles.

Nous constatons également que certaines variables sont spécifiques d’un indicateur
de sécurité alimentaire. Le top 5 du SCA contient 2 variables qui sont absentes du top
10 du SDA : les dépenses nationales brutes du pays et le nombre d’événements violents,
qui semblent être plus spécifiques de la quantité de nutriments consommés. À l’inverse,
la température maximale moyenne par jour est présente dans le top 5 du SDA et absente
du top 10 du SCA, cette variable semble donc être spécifiquement liée à la qualité et à la
diversité du régime alimentaire. Notre hypothèse est que la diversification des cultures, et
par conséquent du régime alimentaire, dépend fortement du climat et des températures.

67



2.4. ÉVALUATION EXPÉRIMENTALE

Rang SCA SDA
1 Entropie de la population Qualité des sols (capacité de ré-

tention des nutriments)
2 Dépenses nationales brutes NDVI moyen de l’année précé-

dente
3 NDVI moyen de l’année précé-

dente
Altitude maximale

4 Altitude maximale Température maximale
moyenne par jour

5 Nombre total d’événements vio-
lents

Entropie de la population

6 Variance de l’altitude Humidité relative maximale
7 Autocorrélation spatiale de la

population à 2 km
Longueur totale des cours d’eau

8 Longueur totale des cours d’eau Variance de l’altitude
9 Qualité des sols (capacité de ré-

tention des nutriments)
Nombre d’hôpitaux

10 Qualité des sols (conditions
d’enracinement)

Autocorrélation spatiale de la
population à 2 km

Tableau 2.4 – top 10 des variables CS traitées par FA selon l’importance de per-
mutation pour le SCA et le SDA.

2.4.5 Perspective opérationnelle
Dans cette section, nous évaluons les capacités de notre meilleur modèle (i.e., le

modèle de type (b) combinant les caractéristiques obtenues à partir du CNN avec les
variables CS) à fonctionner dans un contexte opérationnel, i.e., qu’un utilisateur puisse
réaliser des prédictions pour une année à partir des données des années précédentes avec
des outils accessibles et exécutables en un temps raisonnable.
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2.4.5.1 Définition de la dimension opérationnelle

À cette fin, nous adoptons une approche différente de celle utilisée précédemment
pour tester les performances prédictives, où les données de 2009–2018 étaient divisées
de manière aléatoire en ensembles d’entraînement et de test. Plus précisément, nous
nous plaçons dans une situation où un utilisateur se sert de notre meilleur modèle, qu’il
entraîne sur les données de l’EPA (variables réponses) et avec les proxies (variables ex-
plicatives) des années précédentes, pour l’appliquer lors de l’année en cours en y mettant
en entrée les proxies des mois passés (e.g., images satellites, données économiques) afin
de prédire les valeurs de SCA et de SDA par commune quelques semaines avant que les
résultats de l’EPA ne soient disponibles. Ceci permettrait la mise en oeuvre plus rapide
des plans d’action éventuels.

L’aspect opérationnel de l’outil développé dans ce chapitre doit alors comporter deux
composantes : l’une relative à l’applicabilité technique de l’outil, l’autre portant sur la
cohérence et l’utilité de ses résultats.

La première composante relative à l’applicabilité technique de l’outil, est elle-même
soumise à trois critères : la facilité d’obtention des proxies de l’année en cours, le temps
nécessaire à l’exécution de l’outil pour effectuer des prédictions et la simplicité d’utili-
sation de l’outil. Dans notre contexte, seuls les deux premiers points sont vérifiés. En
effet, tous les proxies intégrés par notre outil proviennent de données ouvertes, dont les
sources sont accessibles sur internet et actualisées chaque année. De plus, les opérations
nécessaires au prétraitement de chaque source de données puis à l’exécution du modèle
prédictif sont automatisées par un programme informatique, dont le temps d’exécution
ne dépasse pas une heure si le modèle n’est pas entraîné, et quelques minutes s’il l’est
déjà. Nous pouvons donc affirmer que notre outil répond aux critères de disponibilité
des données d’entrée et de temps d’exécution des algorithmes pour une application dans
un cadre opérationnel. Cependant, notre outil est actuellement exécutable dans sa forme
brute, c’est-à-dire sous la forme d’un langage de programmation, et ses sorties sont ex-
clusivement des données numériques. Pour être concrètement exploitable par des utilisa-
teurs non-initiés à la programmation, cet outil nécessiterait une interface utilisateur, qui
permette d’accéder de manière simple et intuitive aux informations recherchées. L’outil
pourrait prendre la forme d’un site web qui, en fonction des requêtes, extrairait automa-
tiquement les données explicatives nécessaires sur les sites web dédiés, puis présenterait
les résultats des modèles sous la forme de sorties graphiques pertinentes. Par exemple,
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la plateforme FEWS NET développée par l’USAID fournit un accès en temps réel à des
informations sur la situation alimentaire de nombreux pays du Sud 5. La création d’une
telle plateforme nécessite des compétences en matière de web design, de programmation
web et d’open data ainsi qu’un investissement conséquent. Cet aspect est abordé ici mais
sa mise en œuvre exigera un travail spécifique que nous ne traitons pas dans cette thèse.

La deuxième composante concerne la cohérence et l’utilité des résultats de l’outil
pour un expert du domaine, qui doivent être significatifs pour justifier l’utilisation d’un
tel outil. C’est cette capacité de notre outil à obtenir des résultats qui fassent sens que
nous évaluons dans la suite de cette section. Pour cela, nous appliquons ici l’architecture
du meilleur modèle pour la prédiction des scores de sécurité alimentaire d’une année
donnée à partir des données des années précédentes utilisées comme apprentissage. Dans
un premier temps, nous évaluons les performances (R^2) du meilleur modèle pour la
prédiction du SCA et du SDA de 2018 moyens par commune à partir des données de
2009-2017, et nous comparons sur des cartes les prédictions obtenues avec les valeurs
réelles des indicateurs en 2018. Dans un second temps, nous estimons la dépendance
entre le nombre d’années utilisées pour l’entraînement du modèle et ses performances,
ainsi que le nombre minimum d’années nécessaires afin d’obtenir des prédictions d’une
qualité satisfaisante.

2.4.5.2 Illustration avec l’année 2018

Les performances du meilleur modèle pour la prédiction des données de 2018 à partir
des données de 2009-2017 sont significativement plus élevées que les performances obte-
nues en considérant la moyenne de 5 découpages aléatoires des données, utilisée (dans
la section 2.3.3) pour choisir et calibrer le meilleur modèle : 0.57 contre 0.47 pour le
SCA et 0.58 contre 0.43 pour le SDA. Ce résultat peut interroger, car nous pouvions
nous attendre à des performances moins élevées qu’en faisant des divisions aléatoires
de données d’entraînement et de test. En effet, si les données de 2018 ne servent pas
pour l’entraînement, alors certaines caractéristiques propres à cette année ne sont pas
prises en compte par le modèle lors des prédictions. Ce résultat est de bon augure, car
il suggère que l’architecture du modèle utilisé, que nous avons conceptualisé, puis validé
sur plusieurs découpages aléatoires des données, est robuste et fonctionne au moins aussi
bien avec des données actuelles dans un contexte opérationnel. Toutefois, ce résultat doit

5. https ://fews.net/
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être nuancé, aussi bien par la variabilité dans les prédictions qu’implique la taille réduite
des données utilisées que par les spécificités contextuelles annuelles du pays. Ce point
sera davantage discuté dans la suite de cette section.

La Figure 2.7 est constituée de quatre cartes illustrant pour 2018 la distribution par
commune du SCA et du SDA issus de l’EPA, et prédits par le meilleur modèle. Les scores
sont représentés en trois classes de fréquence égale. Nous constatons que malgré les per-
formances prédictives moyennes du modèle, l’agrégation en trois classes des prédictions
permet de prédire assez finement la distribution des communes à forte/moyenne/faible
sécurité alimentaire par rapport aux résultats de l’EPA, et ce pour les deux indicateurs
exploités. Parmi les 318 communes considérées en 2018, 211 (66%) communes sont de
même classe pour le SDA (resp. 201 (63%) pour le SCA), 100 (32%) communes ont une
classe d’écart pour le SDA (resp. 108 (34%) pour le SCA), et 7 (2%) communes sont
de classes opposées pour le SDA (resp. 9 (3%) pour le SCA). Pour les deux scores, les
prédictions de notre modèle ont donc permis de classer identiquement les communes que
pour l’enquête EPA dans une majorité des cas (66% pour le SDA et 63% pour le SCA).
À l’inverse, seule une petite minorité des communes (moins de 3% pour les deux scores)
ont été classées de manière opposée. Ces résultats ne sont pas encore excellents, mais ils
sont très encourageants sachant la complexité de la tâche. De plus, bien que le SCA et
le SDA soient très corrélés, leurs distributions spatiales possèdent certaines spécificités
visibles sur les cartes calculées à partir de l’EPA, et qui sont également observables sur
les cartes obtenues par les modèles. Par exemple : la distribution du SCA est plus dé-
structurée, moins homogène pour les communes du centre du pays que pour le SDA ;
le SCA est moins critique dans certaines communes de la région du Sahel, au nord du
pays, que le SDA ; le SDA est moins critique dans la languette qui forme l’extrême
sud du pays (région Sud-Ouest) que le SCA. La carte formée par notre modèle permet
donc de détecter certaines spécificités spatiales, propres à chaque indicateur, qui sont
relativement subtiles. Enfin, soulignons que, bien que nous ne le fassions pas ici, les com-
munes qui n’ont pas été investies par l’EPA en 2018 (en blanc sur les cartes) pourraient
être prédites par notre modèle. Cela constitue un intérêt opérationnel évident, puisque
les communes qui ne peuvent pas être investies par manque de temps, d’argent, ou par
incapacité de s’y rendre (e.g., conflits, climat) peuvent être incluses par notre modèle,
et donc l’état de la sécurité alimentaire peut y être estimé.
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Figure 2.7 – Quatre cartes représentant pour 2018 la distribution spatiale du
SCA réel (1) et prédit (2) ainsi que du SDA réel (3) et prédit (4), en moyenne
par commune. Les prédictions sont réalisées par le modèle b) intégrant les carac-
téristiques du CNN ainsi que les variables CS. Les distributions sont représentées
en 3 classes de fréquence égale.

2.4.5.3 Dépendance de l’approche au nombre de données

Nous nous penchons maintenant sur la dépendance entre la qualité des prédictions
des scores de sécurité alimentaire d’une année donnée et le nombre d’années précédentes
utilisées pour l’entraînement. L’hypothèse étant que la qualité des prédictions augmente
lorsque le nombre d’années utilisées pour l’entraînement, et donc de données, augmente.
Nous justifions cette hypothèse en deux points. Tout d’abord, plus le nombre d’années
utilisées pour entraîner le modèle est grand, plus celui-ci disposera d’une grande variété
d’exemples liés à des phénomènes ayant impacté la sécurité alimentaire sur les années
et communes considérées, pour la génération de ses règles de décisions. Le modèle ob-
tenu est donc d’avantage généralisable. De plus, les méthodes d’apprentissage profond

72



2.4. ÉVALUATION EXPÉRIMENTALE

exploitées dans notre modèle ont tendance à sur-ajuster les données quand celles-ci sont
peu nombreuses, et fonctionnent de manière optimisée sur des jeux de données de taille
conséquente.

Le Tableau 2.5 illustre l’évolution des performances de prédiction du SCA et du
SDA dans un contexte opérationnel, en considérant que l’outil (i.e., le modèle (b)) est
utilisé chaque année depuis 2014 pour prédire les scores de l’année en cours (i.e., avant
que l’EPA ne les fournissent) à partir des données antérieures (i.e., les données de 2009
à n− 1 , où n est l’année prédite). Nous observons que les meilleures performances sont
obtenues pour l’année 2018, prédite avec le plus gros jeu d’entraînement (2748 observa-
tions). À l’inverse, pour l’année 2014 qui est prédite avec le jeu d’entraînement le plus
réduit (seulement 1491 observations), les performances chutent fortement avec des R^2
inférieurs à 0.1, rendant les prédictions inutilisables. Ce seuil d’au moins 6 années repré-
sentées dans le jeu d’entraînement semble être dans notre cas une condition minimale
pour l’utilisation de notre modèle. Malgré une tendance des performances de prédiction
à la hausse avec le nombre d’années utilisées pour l’entraînement, nous constatons que
les performances associées à chaque année prédite ne sont pas strictement croissantes.
Par ailleurs, la forte augmentation des performances entre 2017 et 2018 doit en particu-
lier nous interroger, car cette augmentation ne peut pas être seulement due au gain en
données entre 2017 et 2018. Nous proposons deux justifications à ce phénomène. D’une
part, la taille réduite des données utilisées pour l’entraînement implique une certaine
variabilité dans les prédictions du modèle utilisé, qui intègre des algorithmes nécessitant
une grande quantité de données pour fonctionner de manière optimale. Et d’autre part,
les spécificités contextuelles annuelles du pays peuvent rendre certaines années plus fa-
cilement prévisibles que d’autres. De ce fait, l’année 2018 peut avoir été une année pour
laquelle la prédiction des scores de sécurité alimentaire a été spécifiquement aisée. Malgré
cela, l’hypothèse d’un gain de performances du modèle lorsque l’historique des données
utilisées pour l’entraînement augmente est fondée, mais cette tendance de notre outil
à obtenir des performances croissantes en fonction de la taille des données devra être
confirmée lorsque les années passeront et que de nouvelles données de l’EPA viendront
enrichir le jeu d’entraînement.
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Année prédite SCA SDA Taille d’apprentissage
2018 0.57 0.58 2748
2017 0.29 0.33 2430
2016 0.24 0.38 2112
2015 0.28 0.35 1799
2014 0.09 0.05 1491

Tableau 2.5 – Performances (R^2) de prédiction du SCA et du SDA par commune
en utilisant comme jeux de données tests les données de chaque année entre 2014 et
2018, et en utilisant pour l’entraînement les données des années précédentes (i.e.,
les données de 2009 à n− 1, où n est l’année utilisée pour le test) et taille des jeux
d’apprentissage associés. Nous utilisons le modèle b) intégrant les caractéristiques
du CNN ainsi que les variables CS.

2.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé le framework FSPHD, qui exploite des mé-

thodes d’apprentissage automatique pour prédire par régression deux indicateurs clés de
la sécurité alimentaire, normalement obtenus par le biais d’enquêtes ménages longues et
coûteuses. Pour valider nos modèles, nous avons utilisé comme vérité terrain une base de
données incluant des ménages issus de tout le Burkina Faso de 2009 à 2018, en utilisant
principalement des données ouvertes globales comme variables explicatives afin de garan-
tir la reproductibilité et la généralisation de nos méthodes à d’autres pays. Deux verrous
scientifiques ont été considérés : 1) l’aspect multifactoriel de la sécurité alimentaire, qui
implique un choix de données d’entrée hétérogènes (aux niveaux thématique, structurel
et de l’échelle spatio-temporelle) ainsi que des prétraitements appropriés pour maximiser
la contribution de chaque type de données. Pour prendre en compte un maximum de
composantes de la sécurité alimentaire, nous avons intégré des données issues de diffé-
rentes thématiques (structure du paysage, dynamique des populations, qualité des sols,
météorologie, végétation, insécurité ou économie), encodées selon différents types (va-
leurs quantitatives, données géolocalisées, vecteurs lignes, séries temporelles et images)
et avec différentes granularités spatio-temporelles, et nous avons dû effectuer des trai-
tements adaptés pour extraire des informations pertinentes de ces données (e.g., agré-
gations, interpolations, normalisations). 2) Il a fallu choisir et combiner des méthodes
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d’apprentissage automatique adaptées à chaque type de variable. Nous avons observé que
les performances (R^2) obtenues par nos modèles sont statistiquement significatives sans
être élevées, ne dépassant pas 0, 469 et 0, 434 de R^2 pour la prédiction du SCA et du
SDA, respectivement. Cependant, les résultats de ce chapitre sont supérieurs à la plupart
des rares travaux auxquels nous avons pu nous comparer. Ces résultats indiquent que la
prédiction de ces indicateurs de sécurité alimentaire est une tâche complexe. Ce travail
apporte une contribution supplémentaire à cette question peu étudiée. Nous avons éga-
lement constaté la contribution significative des modèles d’apprentissage profond (CNN)
au traitement des données HRS. L’utilisation de ce type de données dans le contexte de
la sécurité alimentaire constitue donc une piste pertinente pour de futurs travaux. En
revanche, l’utilisation de modèles d’apprentissage profond (LSTM) pour le traitement
des séries temporelles dans le contexte de la sécurité alimentaire n’a pas donné de résul-
tats notables, et des recherches futures devront inclure un meilleur traitement des séries
temporelles car l’aspect temporel joue un rôle important dans la sécurité alimentaire.
De plus, nous avons démontré l’apport de modèles combinant différents types de mé-
thodes d’apprentissage automatique adaptées à chaque type de données, ce qui confirme
la pertinence de ce type d’approche. Les modèles de type (b) basés sur la fusion au
niveau des caractéristiques nous ont permis d’obtenir les meilleures performances. Nous
avons également observé que les variables indiquées par les modèles comme étant les
plus importantes pour la prédiction des indicateurs de sécurité alimentaire proviennent
de multiples domaines, ce qui confirme la nécessité de relier la sécurité alimentaire à un
large spectre de domaines connexes afin d’obtenir l’image la plus complète possible de
ce champ complexe et multifactoriel. Enfin, nous avons discuté de la mise en œuvre de
notre outil dans un contexte opérationnel. D’un point de vue technique, le fait que les
données nécessaires à l’utilisation des modèles soient ouvertes et que ces derniers puissent
être exécutés rapidement et automatiquement au moyen d’un programme informatique
permet en théorie de les utiliser en temps réel pour la prédiction d’indicateurs de sécu-
rité alimentaire. Cependant, la qualité des prédictions suscite encore des interrogations,
et semble indiquer qu’il est encore actuellement inapproprié d’utiliser un tel outil dans
ce contexte. Les résultats obtenus doivent être consolidés, ou nuancés par l’intégration
de nouvelles données dans les années à venir. Néanmoins, malgré la complexité de cette
tâche, nous avons pu obtenir des résultats significatifs, porteurs de sens et encourageants.

De futurs travaux consisteront à améliorer l’architecture des modèles d’apprentissage
profond et à intégrer de nouvelles données afin d’améliorer la qualité de nos modèles et,
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à terme, de rendre ce type d’outil exploitable au niveau opérationnel, en appui des SSA.
Cependant, si les modèles prédictifs sophistiqués tels que présentés dans ce chapitre
ont du sens et une utilité pour cibler les zones à risque et réagir rapidement en cas de
famine, ils n’apportent qu’un faible aspect explicatif. Ces modèles prédictifs, en particu-
lier les réseaux de neurones, ont un effet ”boîte noire” qui implique souvent un manque
de pouvoir explicatif et d’interprétabilité, faisant d’ailleurs actuellement l’objet de tout
un axe de recherche (Montavon et al., 2018 ; Khormuji and Rostami, 2021). Pourtant,
être capable de comprendre les mécanismes qui sous-tendent les famines est au moins
aussi important que leur détection, car c’est en comprenant leurs causes et leurs carac-
téristiques que l’on peut réellement mettre en place des pistes de réflexion menant à une
stabilité alimentaire durable. Cela implique l’utilisation d’approches et de données d’une
autre nature, nous permettant d’obtenir des informations qualitatives complémentaires
aux prédictions issues de l’apprentissage automatique et des données quantitatives nu-
mériques. Dans le prochain chapitre, nous proposons d’aborder cette problématique à
travers le prisme des données textuelles et plus précisément des articles de presse, qui
comme nous le montrerons possèdent un fort potentiel explicatif, en particulier dans ce
contexte de la sécurité alimentaire.
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Chapitre 3

Expliquer la sécurité alimentaire
à partir de données textuelles

3.1 Introduction
Les systèmes d’alerte et de surveillance de la sécurité alimentaire (SSA) s’appuient

principalement sur des données numériques pour effectuer leurs analyses (e.g., données
d’enquêtes, prix du marché, données agrométéorologiques, images satellitaires), alors que
les données textuelles, plus complexes à traiter, sont peu exploitées (Becker-Reshef et al.,
2020). Or, ce type de données de plus en plus abondantes et accessibles sur le web offre
une source d’informations pertinentes et complémentaires aux données quantitatives, et
pourrait s’avérer d’une grande utilité pour obtenir de l’information sur les signaux de
détresse alimentaire de populations qui ne peut être obtenue par le biais de données
quantitatives ou d’images satellitaires. L’étude de Li et al. (2017) appuie par exemple le
potentiel lié à la complémentarité entre images satellites et données de réseaux sociaux.
D’autres travaux abordent les liens entre images satellites et données textuelles pour la
détection de changements (Kergosien et al., 2015 ; Neptune and Mothe, 2021).

Les données textuelles issues de sites d’actualités ou de réseaux sociaux permettent
d’obtenir des informations qualitatives complémentaires à celles obtenues avec des don-
nées quantitatives numériques. Ce fait est particulièrement intéressant dans le contexte
de la sécurité alimentaire, dont les causes et les manifestations sont multiples. L’analyse
sémantique de ce type de données peut produire des informations précises sur les thèmes
abordés, la polarité du discours (i.e., son caractère positif ou négatif), ou encore sur le
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vocabulaire spécifique employé. De plus, une donnée textuelle accessible sur le web est
généralement localisable dans le temps et fréquemment dans l’espace. Cette association
avec un contexte spatial et temporel peut être réalisée de manière basique, si la donnée
est directement associée à une date et à une localisation, ou avec des méthodes de fouille
de texte si cela est nécessaire (e.g., mise en correspondance avec un lexique géographique
(Itoh et al., 2016) et/ou détection d’entités nommées (Xiao et al., 2019)), pour retrouver
ces informations dans le texte. Cette nécessité de pouvoir associer des données textuelles
à un contexte spatio-temporel est particulièrement pertinente dans le contexte de la sé-
curité alimentaire, dont les crises sont ciblées dans des zones et à des périodes précises
que l’on cherche à expliquer.

Toutes ces informations qualitatives et spatio-temporelles extraites de données tex-
tuelles peuvent être utilisées à deux fins :

1. utilisation en entrée de modèles prédictifs (e.g., modèles basés sur des méthodes
d’apprentissage automatique et profond) conjointement à d’autres types de don-
nées pour augmenter la précision des prédictions d’indicateurs de sécurité ali-
mentaire ;

2. utilisation comme données complémentaires aux modèles prédictifs qui présentent
souvent un manque d’explicabilité et d’interprétabilité en apportant un contexte
explicatif. C’est sur cet aspect que nous nous focalisons dans ce chapitre.

Concernant l’extraction d’informations à partir de données textuelles, et en particu-
lier dans le cas d’informations liées à la sécurité alimentaire, le nombre de dimensions
à prendre en compte lors de l’analyse d’un texte est triple : le message du texte, sa
temporalité et sa spatialité. Pour extraire au mieux la sémantique ainsi que le contexte
spatio-temporel de données textuelles, la fouille de textes, qui désigne un ensemble de
méthodes d’extraction automatique de connaissances à partir de données textuelles, offre
une piste intéressante (cf. section 3.2).

Un autre enjeu concerne le choix de la source de données textuelles. Les régions du
monde les plus touchées par l’insécurité alimentaire sont également souvent les régions les
plus pauvres, pour lesquelles l’usage d’internet est encore très minoritaire, ne permettant
pas d’effectuer des analyses pertinentes à partir de messages de réseaux sociaux. Par
exemple, le Burkina Faso possède 7,8% de taux de pénétration des médias sociaux contre
16% en moyenne en Afrique et 49% en moyenne dans le monde, ce qui en fait l’un des
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pays les moins utilisateurs de réseaux sociaux (Le Kiosque Digital du Burkina, 2020). Les
journaux, publiant quotidiennement des articles portant sur des sujets, des lieux et des
évènements divers, constituent une riche source d’informations textuelles et offrent une
alternative intéressante aux média sociaux. De plus, depuis les années 2000 la plupart
des journaux ont créé leur site web pour y publier leurs articles en ligne, cette mise en
format numérique permet d’y appliquer des traitements automatiques.

Dans ce chapitre, nous examinons la capacité des méthodes de fouille de textes à
extraire et analyser des informations qualitatives utilisées comme proxies de la situation
alimentaire globale, régionale et sur son évolution au cours des dix dernières années au
Burkina Faso à partir de corpus de journaux du pays. L’utilité de cette approche est
de proposer un cadre explicatif complémentaire aux sorties des modèles prédictifs appli-
qués aux autres types de données (e.g., aux données numériques et images satellitaires)
proposés dans le chapitre précédent.

Dans la section 3.2, nous dressons l’état des connaissances concernant les méthodes
d’extraction et d’analyse d’informations thématiques et spatio-temporelles à partir de
données textuelles dans le contexte de la sécurité alimentaire et des thèmes liés. La
section 3.3 présente les données ainsi que la méthodologie d’extraction d’informations
déployée. La section 3.4 expose et discute les informations extraites du corpus constitué
dans le cadre de ces travaux de thèse.

3.2 État de l’art
Dans cette section, nous passons dans un premier temps en revue des études qui ont

utilisé des méthodes d’extraction d’informations thématiques à partir de textes, puis plus
précisément d’autres études dont les informations thématiques extraites sont liées à la
sécurité alimentaire. Dans un second temps, nous exposons les principales méthodes de
traitement de données spatio-temporelles puis explicitons de quelle manière nous prenons
en compte l’aspect spatio-temporel des données dans ce chapitre.
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3.2.1 Analyse de données textuelles pour la sécurité ali-
mentaire et les crises

Depuis plusieurs années, la multiplication des données textuelles accessibles en ligne,
par le biais de réseaux sociaux, de forums ou encore de sites d’actualités couplé aux
progrès au niveau des traitements permet l’analyse efficace de ces données complexes. Ce
type de données très qualitatives constitue une riche source d’informations thématiques
sur la manière de s’exprimer de populations, ainsi que sur leurs sujets d’intérêt ou leurs
sentiments. Des outils tirant profit de cette tendance ont été développés dans un large
éventail de domaines en mobilisant des techniques de fouille de texte, un domaine qui se
concentre sur l’exploration des données textuelles (Berry and Kogan, 2010). Par exemple,
en traduction automatique du langage (DeepL GmbH, 2017), dans le domaine de la
sécurité (Webb, 2007) ou encore dans le domaine médical (Jenssen et al., 2001).

Nous faisons à présent l’inventaire de l’état de la recherche d’informations théma-
tiques à partir de données textuelles appliquée à la sécurité alimentaire et aux thèmes
liés afin d’identifier des proxies ”textuels” de la sécurité alimentaire pertinents. Une pre-
mière source d’information thématique qui peut être intéressante pour évaluer l’état de
la sécurité alimentaire est l’étude et le suivi de l’aspect positif ou négatif qui ressort des
données textuelles en lien avec la sécurité alimentaire. L’analyse de sentiments est une
branche de l’analyse textuelle qui a pour but l’analyse de grandes quantités de données
pour en extraire les différents sentiments qui y sont exprimés. Les sentiments extraits
peuvent ensuite être exploités pour générer des statistiques sur les sentiments généraux
d’une population. Par exemple, Zhang et al. (2011) ont quantifié les sentiments dans
des tweets et ont montré que ces sentiments étaient associés à l’évolution d’indices bour-
siers. Des méthodes d’analyse de sentiments utilisant de l’apprentissage automatique ont
également été utilisées dans des domaines plus proches de la sécurité alimentaire. Par
exemple, en étant appliquées à l’évolution de prix des denrées, permettant de démontrer
que leur augmentation était significativement associée à une polarité davantage négative
dans les tweets (Surjandari et al., 2014 ; UN Global Pulse, 2014), la polarité étant une
mesure de l’aspect positif ou négatif d’un texte. D’autres études démontrent qu’en cas
de stress alimentaire et/ou de crises, les comportements au téléphone (Lukyamuzi et al.,
2015 ; Decuyper et al., 2014) et sur les réseaux sociaux (Acar and Muraki, 2011 ; Middle-
ton et al., 2014) sont différents : la population a tendance à émettre davantage d’appels
et de messages et ceux-ci portent davantage sur les thèmes de la sécurité alimentaire

80



3.2. ÉTAT DE L’ART

et des crises. La proportion de messages liés aux thèmes de la sécurité alimentaire et
des crises ainsi que le vocabulaire utilisé dans ces messages peuvent donc être considérés
comme des proxies de ces domaines. Ce sont ces différences de comportements percep-
tibles dans les textes que nous cherchons à isoler et à analyser avec l’outil conçu dans ce
chapitre.

Cependant, les difficultés associées à la mise en place de tels outils sont liées à la
complexité structurelle des données textuelles et font l’objet d’un grand nombre d’études.
Nous détaillons maintenant les approches proposées dans la littérature scientifique pour
répondre à ces difficultés. Dans le domaine de l’agriculture qui est étroitement lié à la
sécurité alimentaire, l’extraction d’informations à partir de données textuelles est un
sujet qui suscite de plus en plus d’intérêt (Drury and Roche, 2019). Dans ce domaine,
plusieurs études ont porté sur l’analyse de sentiments (Surjandari et al., 2014 ; Cruz
et al., 2015), l’extraction d’entités nommées (i.e., des lieux, des dates ou des individus
en lien avec l’agriculture) (Biswas et al., 2015 ; Malarkodi et al., 2016) ainsi que sur l’ex-
traction de vocabulaire spécifique (Martin et al., 2021) (par exemple avec l’utilisation du
Thesaurus Agrovoc 1 : Roche et al. (2015)), pour évaluer les conditions agricoles. A cette
fin, ces études exploitent des méthodes de fouille de texte basées sur de l’apprentissage
automatique, du clustering ou encore sur l’utilisation d’ontologies (i.e., des ensembles
structurés de termes et de concepts destinés à organiser les connaissances relatives à un
domaine). Les applications de cet axe de recherche au contexte agricole sont variées :
prédiction des prix des matières premières (Kim et al., 2017), détection de présence d’in-
sectes nuisibles (Bermeo Almeida et al., 2018) ou encore gestion agricole (Liao et al.,
2015). Des méthodes d’extraction d’informations à partir de données textuelles dans les
domaines de la sécurité alimentaire et des crises font actuellement l’objet de recherches.
Concernant les crises, Interdonato et al. (2019) ont eu comme objectif l’extraction non
supervisée d’informations pertinentes sur les crises à partir de données de Twitter, ce
qui constitue une problématique relativement proche de la nôtre. Afin de produire un
classement des tweets les plus informatifs lors d’une situation de crise, l’étude intègre
et compare dans un premier temps trois techniques de topic modeling (i.e., en français
”modélisation de sujets”, ce qui correspond dans ce contexte à du clustering de données
textuelles pour identifier des sujets communs à des ensembles de textes) sur le corpus
de tweets : 1) Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003) qui est un modèle
probabiliste génératif permettant de mettre en évidence un ensemble de thèmes sous-

1. http ://www.fao.org/agrovoc/fr/access
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jacents qui composent un ensemble de textes ; 2) Nonnegative matrix factorization (Wang
and Zhang, 2012), basé sur la décomposition d’une matrice textes–termes en deux ma-
trices textes–sujets et termes–sujets ne possédants aucun coefficient négatif ; 3) K-means
(Wang et al., 2012), qui propose une division de vecteurs de termes en k groupes de
façon à minimiser la distance entre les vecteurs à l’intérieur de chaque groupe, chaque
groupe étant considéré comme un sujet. Dans un second temps, les tweets associés aux
sujets les plus en lien avec le thème des crises sont sélectionnés puis classés selon leur
similarité sémantique avec un lexique de termes du champ lexical des crises, en testant
et comparant deux techniques de vectorisation de textes : 1) Word2vec (Mikolov et al.,
2013) qui désigne une famille de modèles de traitement automatique du langage utilisant
des réseaux de neurones et permettant la transformation de termes et de textes en vec-
teurs qui contiennent des informations sémantiques et syntaxiques prenant en compte
le contexte de chaque terme (i.e., les termes fréquemment rencontrés autour de chaque
terme étudié) ; 2) Explicit Semantic Analysis (ESA) (Gabrilovich and Markovitch, 2007)
qui permet également d’obtenir une représentation vectorielle de termes et de textes, en
utilisant un corpus de documents (en général Wikipédia) comme base de connaissances.
L’approche spécifique de cette technique est qu’un terme est représenté comme un vec-
teur colonne dans la matrice associée au corpus textuel et qu’un document est représenté
comme le centroïde des vecteurs représentant ses termes. Les meilleures performances
ont été obtenues avec LDA et Word2vec. Notons que les méthodes de vectorisation de
textes comme Word2vec peuvent contribuer à identifier des textes traitant d’un thème,
en appliquant une mesure de similarité entre un texte et un lexique thématique préala-
blement vectorisés par ces méthodes, puis en fixant un seuil de similarité à partir duquel
le thème du lexique est attribué au texte. C’est d’ailleurs une méthode employée par
Basu et al. (2017), qui se concentrent sur le problème de l’identification automatique des
tweets informant sur les besoins et les disponibilités en ressources, appelés respectivement
”need-tweets” et ”availability-tweets” après une catastrophe. Leur méthode est basée sur
du plongement lexical : premièrement, les tweets qui contiennent des termes d’intérêt
stockés dans un lexique (e.g., ”need”, ”requir”, ”distribut”) sont pré-sélectionnés, puis
la similarité sémantique entre chaque tweet et le lexique est calculée avec les méthodes
Indri (Strohman et al., 2005) et Word2vec, les tweets sont enfin triés en fonction de
leur similarité sémantique avec le lexique. La validation est effectuée avec un ensemble
de tweets manuellement labélisés, les meilleures performances sont également obtenues
avec Word2vec. Concernant la sécurité alimentaire, Lukyamuzi et al. (2018) proposent
une stratégie d’extraction d’informations sur cette thématique à partir de traitement
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de tweets par plusieurs modèles d’apprentissage automatique (e.g., support vector ma-
chine (Hearst et al., 1998) et multilayer perceptron (Ramchoun et al., 2016)). Leurs
performances sont mitigées, possiblement à cause d’un pré-traitement trop pauvre des
tweets qui sont seulement transformés en sac de mots par tokenisation, ce qui pointe
l’importance de l’étape de prétraitement des données textuelles. Dans notre étude, nous
nous inspirons de l’approche utilisée par Basu et al. (2017) et Interdonato et al. (2019),
basée sur l’utilisation de Word2vec avec un lexique thématique pour détecter les articles
traitant de sécurité alimentaire.

Très peu de recherches portent sur les articles de journaux dans le contexte de la
sécurité alimentaire, pourtant ce support textuel peut nous fournir les proxies proposés
ci-dessus. Il a été mis en évidence que ce type de support, publié de façon régulière,
contient des informations essentielles sur la sécurité alimentaire et les thèmes liés (e.g.,
changement climatique, récolte de l’eau, production agricole) (Kutyauripo et al., 2021).
Un seul article à notre connaissance utilise des méthodes de fouille de textes pour extraire
de l’information sur des évènements liés à la sécurité alimentaire à partir de journaux,
c’est l’étude de Xiao et al. (2019) qui propose un framework de détection automatique
de crises alimentaires. Leur méthode consiste à extraire, pour chaque article, le voca-
bulaire le plus caractéristique (mots-clés) par tf-idf (term frequency-inverse document
frequency) (Salton and Buckley, 1988) qui est une méthode de pondération de termes
caractéristiques de textes (détaillée dans la section 3.3.2), puis à extraire les entités nom-
mées avec un framework Bi-LSTM-CNN-CRF (Yu, 2019). Un poids est associé à chaque
mot-clé en fonction de sa similarité sémantique (par Word2vec) avec les termes du titre
de l’article. Enfin, chaque article, par le biais de l’ensemble des mots-clés pondérés et
des entités nommées associées, sont classifiés par single-pass clustering (Papka et al.,
1998). La capacité du tf-idf à extraire le vocabulaire pertinent et spécifique des articles
de journaux a été mise en évidence dans de nombreuses autres études (Wang et al., 2017 ;
Yao et al., 2019 ; Ao et al., 2020).

Dans nos travaux, nous nous concentrons sur des descripteurs textuels de sécurité
alimentaire liés à la fréquence d’articles traitant de sécurité alimentaire (obtenue avec
l’approche basée sur l’utilisation de Word2vec et d’un lexique thématique), à la polarité
de ces articles ainsi qu’au vocabulaire relatif à la sécurité alimentaire et aux crises le plus
employé (extraits à partir de lexiques thématiques et pondérés en utilisant la notion de
tf-idf).
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3.2.2 Analyse spatio-temporelle sur des données textuelles
En plus de l’information sur la thématique des articles et la sémantique des termes

qui les composent, qui peut nous permettre de comprendre les caractéristiques des crises
alimentaires, la dimension spatio-temporelle est une composante importante de l’extrac-
tion d’informations. Comme déjà considéré dans les chapitres précédents, il est crucial
pour appréhender la sécurité alimentaire de pouvoir moduler les analyses dans le temps
et dans l’espace afin de comprendre l’enchaînement des mécanismes sous-jacents aux
crises et aux famines. Or le traitement de données spatio-temporelles est loin d’être tri-
vial, particulièrement pour des données textuelles aux nombreuses subtilités de langages
dont le traitement est complexe en soi. Ce type de traitements peut être décomposé en
deux phases.

Une première phase se focalise sur l’extraction des informations spatio-temporelles
dans les textes, qui peuvent être contenues dans les métadonnées associées (e.g., date et
localisation de l’envoi d’un tweet ou de la rédaction d’un article parfois disponibles). Le
cas échéant, ces informations peuvent être directement extraites dans le corps des textes
en utilisant des méthodes de fouilles de textes adaptées (e.g., mise en correspondance
avec un lexique géographique (Itoh et al., 2016), utilisation de gazetiers tels que ceux
proposés par OpenStreetMap 2 ou Geonames 3 (Fize et al., 2017), détection d’entités
nommées (Xiao et al., 2019)).

Puis vient une seconde phase d’analyse spatio-temporelle de ces textes sur laquelle
nous nous concentrons davantage dans ce chapitre. Pour prendre en compte l’aspect sé-
quentiel propre aux données spatio-temporelles, plusieurs méthodes sophistiquées existent
et sont issues de différents axes de recherche. Tout d’abord, les réseaux de neurones
récurrents, une famille de modèles d’apprentissage profond adaptés aux données séquen-
tielles. Cette méthode permet d’extraire l’information liée à la sémantique des mots,
tout en prenant en compte leur ordre dans une phrase en la traitant comme une sé-
quence de termes vectorisés (par plongement lexical), mais également de prendre en
compte le contexte spatio-temporel en considérant des suites de textes associés à des
lieux comme des séquences temporelles spatialisées (Diaz et al., 2020). Le recours à la
théorie des motifs séquentiels est également possible pour le traitement de ce type de
données tridimensionnelles (Wong et al., 2000). L’exploration de motifs séquentiels peut

2. https ://www.openstreetmap.fr/
3. http ://www.geonames.org/

84



3.2. ÉTAT DE L’ART

être effectuée pour détecter des suites d’évènements qui se produisent fréquemment dans
le même ordre au cours du temps et selon la zone géographique (i.e., dans notre contexte
des séquences de termes qui reviennent fréquemment dans le temps pour un lieu précis).
Enfin, l’approche probabiliste a été explorée dans ce contexte par l’utilisation de modèles
probabilistes d’apparition des termes possédant des paramètres spatiaux et temporels
(Mei et al., 2006). Ces trois types de méthodes sont intéressantes mais nécessitent un
corpus de données dense au niveau spatial (i.e., permettant la mise en relation fréquente
des textes avec des localisations), ce qui n’est pas le cas pour des articles de journaux
qu’il est souvent difficile d’associer à une localisation. Pour faire face à ce problème de
densité spatiale des données, plusieurs études portant sur la détection de crises à partir
de données textuelles utilisent des méthodes plus sommaires mais davantage adaptables
à des données spatio-temporelles moins régulières. Middleton et al. (2014) proposent des
cartographies de catastrophes naturelles, construites en détectant les zones (e.g., rues,
places, rivières) citées par des tweets qui contiennent des mots-clés du champ lexical
des catastrophes, durant les jours qui suivent une catastrophe. Une zone est considérée
comme victime d’une catastrophe si le nombre de tweets associés varie par rapport à
une période dite ”normale”. Itoh et al. (2016) proposent une méthode de visualisation
d’événements spatio-temporels à partir de corpus de tweets. Chaque tweet est associé à
sa date d’émission disponible dans les métadonnées et spatialisé par détection dans le
corps des tweets de localités listées dans un lexique géographique. Pour un intervalle de
temps et d’espace donnés, les tf-idf de chaque terme des tweets sont calculés par rapport
aux tweets du corpus entier dans le but d’obtenir les termes les plus caractéristiques du
contexte spatio-temporel étudié. Enfin, les termes possédant les tf-idf les plus élevés sont
visualisés par un nuage de mots.

Dans notre étude, nous cherchons à identifier à partir d’articles de journaux des
proxies textuels pertinents pour l’analyse des tendances spatiales et temporelles de la
sécurité alimentaire. Compte tenu du peu d’articles localisables dans l’espace, nous nous
inspirons de la méthodologie de Itoh et al. (2016) pour traiter l’aspect spatio-temporel
des articles de journaux (méthode détaillée dans la section 3.3.2). Contrairement aux
travaux cités, le corpus étudié (détaillé dans la section suivante) est défini sur une longue
période (10 ans) tout en étant de taille conséquente (plus de 20 000 articles), ce qui
permet l’extraction de tendances significatives en matière de sécurité alimentaire et de
leur évolution sur le long terme. Enfin, des sorties visuelles adaptées à chaque niveau
d’analyse spatiale et temporelle sont proposées : nuages de mots, graphiques de séries
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temporelles, graphes de co-occurrences, ainsi que des graphiques radar (i.e., en toile
d’araignée) utilisés pour visualiser les variations temporelles du vocabulaire employé dans
les articles, se révélant appropriés dans notre contexte. Très peu de travaux ont utilisé
cet outil (i.e., le graphique radar) pour la visualisation de données spatio-temporelles
(Forlines and Wittenburg, 2010 ; Reski et al., 2020), et parmi ces études, aucune à notre
connaissance ne traite de données textuelles. D’autres visualisations qui ne sont pas
employées dans ce chapitre pourraient également être exploitées, comme les diagrammes
de Venn (Ho et al., 2021).

3.3 Matériel et méthodes

3.3.1 Données
Dans cette section, nous décrivons tout d’abord le corpus de journaux exploité, puis

nous exposons de quelle manière ont été conçus les lexiques utilisés pour l’analyse du
corpus.

3.3.1.1 Corpus de journaux

Actuellement, les principaux journaux burkinabés possèdent un site web d’actualités
sur lequel ils publient leurs articles. C’est le cas pour les journaux les plus importants tels
que l’Observateur Paalga 4, Lefaso 5, Sidwaya 6, Le Journal du jeudi 7, Burkina24 8, ou
encore Fasozine 9, bien que la facilité de recueil automatique des articles soit inégale en
fonction des journaux. Pour la création du corpus de journaux, nous nous sommes tour-
nés vers deux journaux burkinabés dont les sites web permettent une bonne accessibilité
aux données : Burkina24 et LeFaso. Ces journaux, qui sont des quotidiens d’informations
générales (e.g., économie, société, politique, culture), comptent parmi les plus lus dans le
pays et possèdent en ligne un grand nombre d’articles sur des thématiques variées. Bur-
kina24 et Lefaso sont disponibles sur le web depuis 2011 et 2003 respectivement ; nous
avons pu en extraire 22856 articles au total entre 2009 et 2018 (5595 pour Burkina24

4. http ://www.lobservateur.bf/
5. https ://lefaso.net/
6. https ://www.sidwaya.info/
7. https ://www.journaldujeudi.com/
8. https ://www.burkina24.com/
9. http ://www.fasozine.com/
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et 17261 pour LeFaso), période au cours de laquelle la sécurité alimentaire a connu des
variations significatives et plusieurs crises (voir chapitre 1 et section 3.4). Les prétrai-
tements appliqués aux articles pour la création du corpus sont détaillés dans la section
3.3.2.3. Une synthèse des caractéristiques générales des articles de ces deux journaux est
disponible dans le Tableau 3.1. Le corpus de journaux extrait est disponible en accès
restreint pour raison juridique sur Dataverse (Deléglise et al., 2021c).

Journal Nb articles Nb mots* Ecart type Nb mots Nb caractères*
Burkina24 5,595 539 330 2,967
LeFaso 17,261 831 716 4,547
Corpus 22,856 760 655 4,160

Tableau 3.1 – Caractéristiques générales des articles en français issus des deux
journaux étudiés entre 2009 et 2018. (* en moyenne par article)

La Figure 3.1 représente le nombre d’articles du corpus par année de 2009 à 2018.
L’augmentation du nombre d’articles en fonction du temps, qui est une tendance com-
mune avec les deux journaux étudiés, est dû à la tendance croissante des journaux à
publier des articles sur leur site web et au fait que la publication des premiers articles
du journal Burkina24 sur le web ne date que de 2011. Les articles extraits au format
texte contiennent les informations suivantes : titre, date de parution et corps de l’ar-
ticle. La Figure 3.2 donne un exemple d’article extrait en format texte. Dans la suite de
ce chapitre, les ensembles d’articles formés par ces deux journaux sont regroupés pour
former le corpus qui sera analysé. Nous justifions cela par le fait que résultats présentés
dans la section 3.4 sont comparables lorsque l’on considère les articles associés à chaque
journal séparément, et que le fait d’effectuer les analyses sur l’ensemble du corpus allège
le propos et rend les statistiques et les conclusions plus robustes.
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Figure 3.1 – Évolution du nombre d’articles par an de 2009 à 2018 dans le corpus
étudié (courbe noire) et restreint aux journaux LeFaso (courbe bleue) et Burkina24
(courbe verte).

Figure 3.2 – Illustration d’un article publié le 2 mars 2015 par le journal LeFaso.
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3.3.1.2 Lexiques

Comme exposé dans la section 3.2, une méthode efficace pour identifier les articles
traitant d’un sujet est l’approche hybride basée sur du plongement lexical et sur l’utilisa-
tion d’un lexique thématique, qui s’avère plus efficace que les méthodes strictement ba-
sées sur l’utilisation de lexiques ou de Thesaurus, utilisant des ensembles fixes de termes,
et ne tenant pas compte de leur aspect sémantique (Dieng et al., 2020). Plus précisément,
la méthode choisie consiste à appliquer la technique de vectorisation de textes Word2vec
(surclassant les méthodes ESA et Indri) pour calculer la similarité sémantique entre des
articles auxquels nous voulons associer ou non un thème, et un lexique généraliste de
la thématique examinée afin d’identifier les articles d’intérêt. Dans un deuxième temps,
nous examinons le vocabulaire employé dans les articles sélectionnés, en détectant dans
ces articles la présence de termes du champ lexical de sous-thèmes d’intérêt par mise en
correspondance avec des lexiques thématiques plus détaillés et spécifiques. C’est dans cet
objectif que trois lexiques sont exploités dans ce chapitre pour premièrement détecter les
articles traitant de ”sécurité alimentaire”, puis pour examiner le vocabulaire de thèmes
”sécurité alimentaire” et ”crise” employé dans les articles sélectionnés. La Figure 3.3
résume le rôle des trois lexiques.

Figure 3.3 – Schéma du rôle des trois lexiques LEXG, LEXA et LEXC.

Un premier lexique généraliste sur la sécurité alimentaire est donc tout d’abord uti-
lisé pour détecter les articles d’intérêt (i.e., des articles mentionnant des événements en
lien avec la sécurité alimentaire), nous nommons ce lexique ”LEXG” (LEXique Géné-
raliste). Puis, pour ces articles d’intérêt, deux autres lexiques plus détaillés sont utili-
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sés pour y détecter les expressions de thèmes ”sécurité alimentaire” et ”crise” utilisées
et ainsi obtenir un regard plus qualitatif sur le contenu des articles. Nous nommons
ces deux lexiques détaillés sur la sécurité alimentaire et sur les crises respectivement
”LEXA” (LEXique Alimentaire) et ”LEXC” (LEXique Crises). Concernant le choix
des lexiques thématiques, ce type de ressource étant peu fréquent en langue française, le
nombre de lexiques potentiels est relativement faible. De plus, les lexiques et thésaurus
les plus connus, comme Agrovoc, ne fournissent pas de vocabulaire suffisamment riche et
complet pour le thème de la sécurité alimentaire (e.g., pour Agrovoc, le lexique associé
au concept de ”sécurité alimentaire” ne contient que 18 expressions). Les expressions
du lexique généraliste LEXG (21 expressions) et des deux lexiques détaillés LEXA sur
la sécurité alimentaire (87 expressions) et LEXC sur les crises (86 expressions) sont
issues du site web Cultivoo, davantage étayé dans notre contexte, qui recense du vo-
cabulaire en français de différentes thématiques spécifiques 10. Les expressions sont des
noms communs du champ lexical de la sécurité alimentaire (e.g., ”agriculture”, ”élevage”,
”céréales”, ”malnutrition”) et des crises (e.g., ”malnutrition”, ”conflit”, ”catastrophe”).
Nous pouvons noter que certaines expressions, comme ”malnutrition”, appartiennent
conjointement aux champs lexicaux de la sécurité alimentaire et des crises. Puis, de
manière à inclure des expressions directement liées à ces thématiques dans le contexte
socio-économique du Burkina Faso, les lexiques ont été enrichis avec l’aide de deux ex-
pertes de la sécurité alimentaire en Afrique de l’Ouest et au Burkina Faso. Les lexiques
ont été complétés par démarche itérative, c’est-à-dire par phases successives de proposi-
tions d’ajout de nouveaux termes par l’un des experts, suivies de phases de discussions
sur la pertinence des nouveaux termes de manière à converger vers des lexiques défini-
tifs. Par exemple, les termes ”mil” et ”sorgho”, qui désignent des céréales couramment
consommées dans le pays ont été ajoutés dans le lexique LEXA, de même que les termes
”criquet” et ”pèlerin” qui constituent un véritable fléau pour la sécurité alimentaire en
Afrique de l’Ouest. Ces lexiques sont accessibles en accès libre sur Dataverse (Deléglise
et al., 2021b).

3.3.2 Méthodes
Dans cette section, nous exposons notre approche visant à identifier des proxies

textuels de la sécurité alimentaire capables de fournir des informations à différentes

10. http ://cultivoo.fr/index.php/developpement-durable/agriculture/2590-vocabulaire-sur-
la-securite-alimentaire
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échelles spatio-temporelles et dimensions thématiques, à partir d’articles de journaux.
Nous présentons dans un premier temps les outils issus de la fouille de textes utilisés, puis
nous décrivons la méthodologie proposée et mise en place avec l’aide de ces outils pour
obtenir et visualiser des proxies de la sécurité alimentaire renseignant sur la situation
alimentaire régionale et annuelle du pays avec un angle explicatif. Enfin, nous détaillons
les prétraitements effectués sur les articles ainsi que les procédures de validation des
seuils associés aux outils de fouille de texte proposés.

3.3.2.1 Outils

Plusieurs outils de fouille de textes sont utilisés dans ce chapitre, ceux-ci ont été
choisis, en nous référant aux méthodes présentées dans la section 3.2, car ils permettent
de mettre en évidence des informations distinctes et complémentaires sur la sécurité
alimentaire.

— Word2vec

Word2vec (w2v) (Mikolov et al., 2013) désigne une famille de modèles de trai-
tement automatique du langage permettant le plongement lexical, c’est-à-dire la
transformation de termes et de textes en vecteurs. W2v est basé sur des réseaux
neuronaux à deux couches et a pour but l’apprentissage de représentations vec-
torielles de termes dans des textes, de sorte que les termes qui partagent des
contextes similaires (i.e., qui sont souvent entourés des mêmes termes) soient
représentés par des vecteurs numériques proches. Dans notre étude, une archi-
tecture CBOW (continuous bag of words) est utilisée (préférée à l’architecture
Skip-gram, qui nécessite davantage de temps d’exécution tout en offrant des per-
formances parfois moins satisfaisantes pour le traitement d’articles de journaux
(Jang et al., 2019)). Le CBOW vise à prédire l’apparition d’un terme en utilisant
comme proxies les termes qui lui sont proches dans le texte. L’apprentissage du
modèle se fait sur un vaste corpus d’entraînement (dans notre étude, un corpus
d’articles Wikipedia en français) en parcourant chaque terme ainsi que ses voisins
et permettant d’obtenir en sortie un ensemble de vecteurs de caractéristiques qui
représentent chaque terme du texte. Ces vecteurs contiennent des informations
sur la sémantique des termes, et peuvent être attribués aux termes constituant
de nouveaux textes.
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— Polarité d’un terme

La polarité d’un terme est un critère qui indique son caractère positif, négatif
ou neutre (Szabolcsi, 2004). Dans notre contexte, la polarité moyenne de textes
traitant de sécurité alimentaire peut nous donner une information pertinente sur
leur caractère inquiétant, voire alarmant. Dans ce travail qui intègre des articles
de journaux, l’utilisation de la polarité ”brute” ne permet pas de différencier les
articles selon leur aspect positif ou négatif. Notre hypothèse est que les journaux,
se voulant objectifs, ont tendance à avoir un contenu très neutre, ce qui entraîne
des polarités souvent proches de zéro, i.e., la majorité des articles sont considérés
comme neutres. La variation de l’aspect positif et négatif des articles y est donc
difficilement détectable. Cette tendance des articles de presse à une neutralité
apparente, qui peut atténuer des informations inquiétantes ou graves, a été sou-
lignée dans la littérature scientifique (Ghazal-Aswad, 2019). C’est pourquoi nous
avons choisi de nous concentrer sur l’aspect négatif des articles, que l’on suppose
le plus pertinent pour appréhender les crises alimentaires. Cette approche axée
sur la négativité a déjà été adoptée dans d’autres études traitant de l’analyse
de sentiments dans un contexte de crise (Subramaniyaswamy et al., 2020). Pour
évaluer la négativité d’un terme, nous utilisons la version française du modèle
d’analyse de sentiments VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Rea-
soner) implémenté par le package python vaderSentiment-fr 11. Ce modèle est
basé sur un lexique constitué de 7500 termes classés comme étant positifs ou né-
gatifs ainsi que sur des règles contextuelles pouvant modifier la valence des termes
(e.g., l’usage de négation, de ponctuation, de majuscule, d’adverbe). Ce modèle
a été choisi car il possède un bon compromis entre sa simplicité d’implémenta-
tion et de temps d’exécution et ses performances de classification, faisant mieux
que de nombreuses méthodes existantes, dont certaines basées sur l’utilisation
d’apprentissage automatique (Gilbert, 2014).

— tf-idf

Pour évaluer la discriminance des termes d’un article, nous recourons au concept
de tf-idf (term frequency-inverse document frequency) (Salton and Buckley, 1988),
qui est une méthode issue du domaine de la recherche d’information permettant
de pondérer l’importance d’un terme contenu dans un texte relativement à un

11. https ://pypi.org/project/vaderSentiment-fr/

92



3.3. MATÉRIEL ET MÉTHODES

corpus, i.e., qui mesure à quel point un terme est caractéristique d’un texte en
évaluant sa pertinence et sa singularité. Son principe est basé sur une formule
dans laquelle deux valeurs : le tf (Term Frequency) et l’idf (Inverse Document
Frequency) sont multipliées. Le tf correspond à la fréquence d’un terme dans un
texte (i.e., au nombre d’occurrences du terme dans le texte considéré rapporté au
nombre total de termes du texte) et augmente donc lorsque le terme est fréquent
dans le texte. L’idf mesure l’importance d’un terme non pas en fonction de sa
fréquence dans un texte particulier, mais en fonction de sa distribution dans l’en-
semble des textes étudiés. Un terme qui apparaît très fréquemment dans quelques
textes seulement possède un idf élevé dans ces textes, à l’inverse, un terme qui ap-
paraît dans presque tous les textes d’un corpus possède un idf faible. Cela permet
de donner un poids plus important aux termes les moins fréquents, considérés
comme plus discriminants. La formule du tf-idf est donnée dans l’Équation 3.1.
Cette méthode trouve sa pertinence dans notre contexte car elle nous permet
de mettre en avant des évènements affectant la sécurité alimentaire de manière
ponctuelle (e.g., invasion de criquets, incendie) qui auraient été occultés par
d’autres termes plus génériques (e.g., ”pauvreté”, ”catastrophe”) si la fréquence
des termes avait été considérée seule. D’autres méthodes d’extraction de termes
spécifiques plus récentes et sophistiquées existent, par exemple les méthodes dé-
rivées du tf-idf comme Okapi BM25 (Whissell and Clarke, 2011) qui apporte une
meilleure efficacité sur des corpus comportant des tailles de documents très hé-
térogènes, ce qui n’est pas le cas du corpus utilisé dans ce chapitre (voir Tableau
3.1). Mentionnons également les approches basées sur l’utilisation de graphes
(SingleRank (Wan and Xiao, 2008), TopicRank (Bougouin et al., 2013), Kcore
(Rousseau and Vazirgiannis, 2015)). Mais celles-ci n’offrent pas nécessairement
de meilleures performances. Ramiandrisoa and Mothe (2016) ont appliqué ces
méthodes à base de graphe ainsi que le tf-idf sur un corpus d’articles scienti-
fiques associés à des mots-clés par leurs auteurs, leur résultats ont montré que
les termes sélectionnés par tf-idf étaient les plus proches des mots-clés associés.

TF − IDF (term, art) = TF (term, art)× log(
N

Nterm
) (3.1)

Où TF-IDF est le tf-idf de l’expression term dans l’article art, TF est la fréquence de
l’expression term dans l’article art, N est le nombre total d’articles dans le corpus et
Nterm est le nombre d’articles du corpus qui contiennent l’expression term.
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3.3.2.2 Méthodologie

L’objectif est de réaliser une analyse spatio-temporelle de la sécurité alimentaire ba-
sée sur une terminologie de ce domaine, liée aux proxies textuels que nous définissons.
Dans ce cadre, nous proposons un processus dédié qui combine différentes approches
d’analyse textuelle. C’est à cette fin que nous présentons dans cette section la métho-
dologie déployée dans le but d’obtenir un contexte explicatif spatial et temporel de la
situation alimentaire burkinabè à partir du corpus de journaux étudié. La Figure 3.4 en
résume le plan d’analyse.

Figure 3.4 – Schéma général du plan d’analyse. Les principales étapes sont nu-
mérotées : (1) sélection des articles d’intérêt ; (2) calcul des proxies textuels sur
ces articles ; (3) analyse globale, spatiale et temporelle ; et (4) Visualisations.

Nous commençons par détailler les méthodes d’extraction d’informations théma-
tiques sur la sécurité alimentaire appliquées au corpus, permettant d’obtenir plusieurs
”proxies textuels” de la sécurité alimentaire (i.e., des descripteurs extraits de textes,
offrant une information indirecte mais pertinente sur la situation alimentaire), basés sur
les outils présentés ci-dessus.

Premièrement, nous présentons l’étape (1) de sélection des articles pertinents. Pour
cela, nous calculons par w2v la similarité sémantique entre chaque article et le lexique
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généraliste LEXG, servant de base pour identifier les articles de thème ”sécurité alimen-
taire”. Le principe étant de considérer un article comme traitant de sécurité alimentaire
si sa similarité sémantique avec LEXG par w2v est supérieure à un seuil x (choisi et
validé dans la section 3.3.2.3). Cela a pour but de détecter les articles d’intérêt pour y
centrer les analyses.

Deuxièmement, nous établissons dans l’étape (2) les proxies textuels de la sécu-
rité alimentaire sur les articles sélectionnés. À cette fin, nous effectuons les opérations
suivantes :

— Nous conservons pour les articles sélectionnés leur score w2v calculé lors de
l’étape (1) qui quantifie leur degré de connexion avec le thème de la sécurité
alimentaire, ce qui constitue un proxy de ce domaine (voir section 3.2.1).

— Nous calculons le taux de négativité des articles que nous proposons comme
proxy, i.e., la fréquence de termes négatifs dans chaque article (Équation 3.2) afin
d’obtenir une information sur le caractère préoccupant du message des articles.

Neg(art) =
nbterms_neg(art)

nbterms(art)
(3.2)

Où Neg est le taux de négativité d’un article art, nbterms_neg et nbterms représentent
respectivement le nombre de termes négatifs et le nombre de termes d’un article art, basé
sur la version française du modèle VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment
Reasoner).

L’hypothèse (appuyée dans la section 3.2.1) suppose que les articles publiés lors
de périodes et dans des zones en proie à l’insécurité alimentaire sont associés à
des valences davantage négatives que dans un contexte de suffisance alimentaire.
Un article est considéré comme négatif si son taux de négativité est supérieur à
0.1 (méthodologie de validation du seuil détaillée dans la section 3.3.2.3).

— Nous étudions le vocabulaire le plus employé dans les articles traitant de sécu-
rité alimentaire dans le but de détecter si le vocabulaire adopté est concordant
avec les tendances et crises qui ont affecté la sécurité alimentaire dans le pays et
ainsi disposer d’un regard plus explicatif sur les données. Pour cela, nous calcu-
lons pour chaque article la fréquence de 119 expressions issues des deux lexiques
détaillés LEXA et LEXC.
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Troisièmement, nous décrivons l’étape (3) d’analyse globale, régionale et annuelle
des proxies définis en étape (2). Pour prendre en compte l’aspect spatio-temporel de la
sécurité alimentaire, les proxies présentés sont par la suite agrégés à différentes granu-
larités pour effectuer des analyses ciblées aux niveaux global, régional et annuel et ainsi
pouvoir visualiser les tendances et les crises alimentaires qui ont touché le pays au cours
de la dernière décennie. Les proxies sont agrégés à trois niveaux :

— Niveau global : ce niveau d’analyse permet d’avoir une vision générale des ca-
ractéristiques de la situation alimentaire du pays entre 2009 et 2018, et peut servir
de comparaison pour les analyses ciblées (régionale et annuelle). Les proportions
d’articles traitant de sécurité alimentaire et d’articles négatifs sont calculées sur
tout le corpus. Nous considérons la fréquence moyenne d’apparition de chaque
terme des lexiques détaillés LEXA et LEXC dans tous les articles du corpus.

— Niveau régional : ce niveau d’analyse vise à donner une représentation de la
situation alimentaire et de ses caractéristiques au niveau régional. Nous illustrons
nos analyses avec trois régions : les régions Centre, Hauts-Bassins et Sahel. Ces
trois régions ont été choisies car elles figurent parmi les plus citées dans les
articles du corpus et qu’elles sont associées à des situations sanitaires distinctes
(WFP, 2014a ; OCHA, 2015 ; Zida and Kambou, 2014). Notre démarche consiste
à considérer un article comme associé à une région si une localité de la région est
mentionnée en début d’article (i.e., dans le titre ou dans la première phrase de
l’article), en supposant qu’un article qui se consacre à une localité la mentionnera
dans cette zone du texte. Un article peut être simultanément associé à 2 ou 3
régions distinctes si des localités de chaque région y sont mentionnées. Nous nous
appuyons sur les travaux de Lopez et al. (2010) qui estiment que le titre plus
la première phrase d’un texte suffisent pour obtenir les informations essentielles
contenues dans le texte. L’association d’un article à une région est réalisée avec
la méthode suivante : 1) sélection du titre et de la première phrase de l’article ; 2)
détection de la présence de localités appartenant à la région considérée par mise
en correspondance du début de l’article avec un lexique géographique constitué
des provinces, communes et villages de la région, issue de l’EPA (Permanent
Agricultural Survey, 2015) (lexique géographique accessible sur Github 12). Il
n’existe pas au Burkina Faso de source officielle des localités au niveau sub-

12. https ://github.com/pipapou/Burkina_localites
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communal, la liste de localités burkinabès issue de l’EPA est la plus complète
à notre connaissance (e.g., plus complète que Geonames). Pour chaque début
d’article traité, la localité doit être capitalisée (pour éviter un faux positif causé
par la présence d’un nom commun de même orthographe) et ne peut être encadrée
que de ponctuation ou d’espaces (pour éviter un faux positif causé par l’existence
d’un terme qui contient le nom de la localité) ; 3) les articles qui possèdent au
moins une localité de la région considérée dans le titre et/ou la première phrase
sont considérés comme associés à la région. Une fois les articles associés, quand
cela est possible, à une ou plusieurs régions, les proxies de la sécurité alimentaire
sont agrégées sur les ensembles d’articles associés à chaque région considérée.
Les proportions d’articles traitant de sécurité alimentaire et d’articles négatifs
sont calculées pour chacune des 3 régions. Pour extraire le vocabulaire régional
caractéristique, nous calculons sur les articles de chaque région considérée le tf-
idf de chaque terme des lexiques LEXA et LEXC. Le tf-idf permet dans notre
contexte de mettre en avant les expressions de sécurité alimentaire et de crises
fréquentes dans les articles liés à une certaine région, et qui sont par ailleurs
spécifiquement employées dans les articles de la région (i.e., davantage que pour
les autres articles).

— Niveau annuel : ce niveau d’analyse permet d’obtenir les caractéristiques an-
nuelles de la situation alimentaire burkinabè et de suivre son évolution de 2009
à 2018. Chaque article est associé à son année de publication, dont la valeur est
extraite dans les métadonnées liées à l’article. Les proportions d’articles traitant
de sécurité alimentaire et d’articles négatifs sont calculées pour chaque année.
Pour extraire le vocabulaire annuel caractéristique, nous calculons sur les ar-
ticles de chaque année considérée le tf-idf de chaque terme des lexiques LEXA

et LEXC, permettant de mettre en avant les expressions de sécurité alimentaire
et de crises spécifiques des articles liés à chaque année. Nous conceptualisons
également une nouvelle méthode pour pondérer l’importance d’un terme dans
un corpus de textes associés à une temporalité. Cette proposition appelée TIR

(Tf-Idf Ratio), est fondée sur le concept de tf-idf et se révèle mieux adaptée dans
notre contexte, en permettant de davantage distinguer que le tf-idf les expres-
sions rares et spécifiques d’une année. Plus exactement, nous calculons dans un
premier temps pour chaque expression des lexiques LEXA et LEXC le tf-idf de
l’expression en moyenne sur les articles de l’année (Équation 3.3), puis dans un
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second temps nous calculons le ratio de ce tf-idf par le tf-idf de l’expression en
moyenne sur les articles des autres années (ratio TIR ; Équation 3.4).

TF − IDFmoy(term,Ay) =

∑
art∈Ay

TF − IDF (term, art)

Ny
(3.3)

Où TF − IDFmoy est le tf-idf moyen du terme ”term” sur les articles ”art” appartenant
à l’ensemble Ay des articles de l’année y, nous notons Ny le cardinal de cet ensemble.

TIR(term,Ay) =
TF − IDFmoy(term,Ay)

TF − IDFmoy(term,Az)
(3.4)

Où TIR est le ratio du tf-idf du terme ”term” en moyenne sur les articles appartenant
à l’ensemble Ay des articles de l’année y, par le tf-idf du terme ”term” en moyenne sur
les articles appartenant à l’ensemble Az des articles des années différentes de l’année y.

Différentes représentations graphiques sont exploitées dans l’étape (4) pour visuali-
ser de manière adaptée les informations obtenues à partir de chaque niveau d’analyse.
Des nuages de mots sont utilisés pour faire une synthèse graphique des termes les plus
fréquents au niveau global, et régional. Concernant l’analyse annuelle, des graphiques
de séries temporelles sont utilisés pour modéliser l’évolution annuelle des proportions
d’articles traitant de sécurité alimentaire, d’articles négatifs, et du tf-idf moyen de 5
expressions des lexiques détaillés LEXA et LEXC entre 2009 et 2018. Des graphiques
radars, qui ont été exploités dans la littérature scientifique pour la visualisation de
données spatio-temporelles (Forlines and Wittenburg, 2010 ; Reski et al., 2020), sont
également utilisés pour représenter l’évolution annuelle des expressions les plus carac-
téristiques (i.e., possédant les plus grands ratios TIR pour chaque année considérée)
et permettent de représenter ces informations complexes de manière synthétique et co-
hérente. Enfin, nous proposons comme perspective d’analyse une visualisation des liens
entre les différents éléments de vocabulaire utilisés dans les articles sous forme de graphes
de co-occurrences.

Dans la section 3.4, les résultats et visualisations effectuées à chaque niveau d’analyse
sont davantage détaillées, puis les différentes sorties y sont comparées, interprétées et
discutées.

3.3.2.3 Paramètres

Les traitements statistiques et de fouille de texte ont été effectués avec Python 3.7,
en utilisant une machine possédant un processeur Intel i7-8650U CPU @ 2.11 GHz et
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32 Go de mémoire vive. Le code permettant d’obtenir toutes les statistiques et sorties
graphiques présentées est disponible sur GitHub 13

Prétraitement des articles

Les articles et informations associées (titre et date) ont été recueillis par crawling
(ensemble de techniques qui consistent à extraire de manière structurée des données du
code source de pages web) sur les sites web LeFaso.net et Burkina24.com et convertis en
format csv. Les articles publiés entre 2009 et 2018 ont été filtrés, puis lemmatisés avec
l’outil de lemmatisation du package python Spacy basé sur des règles 14.

Validation du seuil x à partir duquel un article est considéré comme trai-
tant de sécurité alimentaire

Nous présentons ici la démarche adoptée pour évaluer le potentiel de w2v à détecter
les articles d’intérêt (i.e., de thème ”sécurité alimentaire”), puis pour fixer un seuil de
séparation optimal entre les articles traitant de la sécurité alimentaire et le reste du
corpus.

A) Évaluation de la pertinence de w2v

Premièrement, nous voulons évaluer la capacité de w2v à détecter les articles qui
traitent de sécurité alimentaire en testant si les articles possédant les similarités w2v les
plus élevées sont les plus liés au thème de la sécurité alimentaire, et si le lien des articles
avec la sécurité alimentaire diminue quand leur similarité w2v diminue. Pour cela, les
articles sont triés par similarité w2v décroissante, nous sélectionnons un échantillon de
ces articles : les articles numéro 1, 2, 3, 4, 5, 100, 200, 300, 400, 500, 1000, 1500, 2000,
2500, 3000, 4000, 5000, 6000, 7000, 8000 dans le but d’obtenir un panel de 20 articles
constitué aussi bien des articles possédant les plus hauts scores w2v que d’articles avec
un faible score w2v, censés ne pas être liés à la sécurité alimentaire. Le contenu de ces
20 articles est disponible sur Github 15.

Chaque article de ce panel est ensuite manuellement annoté comme traitant ou non
de la sécurité alimentaire afin de servir de comparaison aux scores attribués par w2v et de

13. https ://github.com/pipapou/analyse_corpus
14. https ://spacy.io/api/lemmatizer
15. https ://github.com/pipapou/20_articles_BF
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pouvoir apprécier la qualité de ces scores. La concordance entre les choix des annotateurs
est donc cruciale et est également évaluée dans cette partie. Un guide d’annotation (dont
la méthodologie est détaillée ci-dessous ; disponible en version pdf sur Github15) a été
conçu pour permettre aux intervenants d’annoter de manière standardisée, constante et
en accord les uns avec les autres.

Une phase préliminaire est tout d’abord consacrée à la création des critères des classes
d’annotations et à accorder les annotateurs avec ces critères par l’étude en groupe d’un
petit échantillon d’articles.

Puis, les 20 articles du panel sélectionné sont anonymisés (i.e., séparés de leur score
w2v associé) et annotés manuellement par trois experts de la sécurité alimentaire. Les
classes à annoter sont les suivantes :

— ”0” : l’article n’aborde ni la sécurité alimentaire, ni aucun thème lié ;
— ”1” : l’article aborde un thème lié à la sécurité alimentaire, i.e., lié à des évène-

ments qui peuvent indirectement améliorer ou empirer la situation alimentaire
dans la population (e.g., climat, nuée de criquets, pauvreté, licenciement massif
de travailleurs, nouvelle méthode d’agriculture) ;

— ”2” : l’article aborde directement l’un des 4 piliers de la sécurité alimentaire
(disponibilité de nourriture ; accès des populations aux denrées ; évènement qui
dérègle directement la stabilité de l’accès aux denrées (avec mention dans l’article
des conséquences alimentaires de l’événement) ; utilisation bonne ou mauvaise des
denrées au niveau sanitaire et nutritionnel).

Pour une plus grande robustesse des annotations, la classe majoritaire est choisie.
Plus précisément, pour chaque article la classe la plus choisie parmi les trois annotateurs
lui est attribuée, dans le cas d’un article pour lequel chaque annotateur choisit une classe
différente (i.e., ”0”, ”1”, et ”2”), c’est la médiane, i.e., la classe ”1” qui est attribuée.

Dans le Tableau 3.2, nous constatons comme attendu une tendance nette des articles
possédant les plus grandes similarités w2v à être classés ”1” ou ”2” et des articles aux
similarités w2v plus faibles à être classés ”0”. Parmi les 5 articles possédant les scores
w2v les plus élevés du panel, 4 ont une classe majoritaire de ”2”. Parmi les 10 articles
possédant les scores w2v les plus élevés du panel, 8 ont une classe majoritaire d’au
moins ”1”. À l’inverse, 9 des 10 articles possédant les scores w2v les plus bas ont une
classe majoritaire de ”0”. Nous en déduisons que l’utilisation de w2v pour détecter et

100



3.3. MATÉRIEL ET MÉTHODES

classer les articles qui traitent de sécurité alimentaire est pertinente dans notre contexte.
De plus, nous pouvons noter un accord significatif entre les choix des annotateurs : 13
articles sur 20 (soit 65%) ont été identiquement labélisés par les 3 annotateurs, et les 20
articles (soit 100%) ont été identiquement labélisés par 2 annotateurs parmi 3. Enfin,
le Kappa de Fleiss (Fleiss and Cohen, 1973) est calculé, ce coefficient est une mesure
statistique de la concordance de labélisation entre plusieurs annotateurs (” < 0” si la
concordance est inexistante, ” > 0” si la concordance est au moins faible et ” = 1”

si la concordance est parfaite). Le Kappa de Fleiss est dans notre cas égal à 0.601,
ce qui signifie une concordance significative entre les choix des annotateurs. Malgré la
faible taille de l’échantillon, la valeur p associée au Kappa est inférieure à 0.01, ce qui
nous permet de conclure à sa significativité. Nous en concluons que l’annotation manuelle
effectuée par les 3 annotateurs est pertinente pour servir de référence aux scores attribués
par w2v et permet d’apprécier la qualité de ces scores.
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Rang w2v Classes Experts 1, 2 et 3 Classe majoritaire
1 2 | 2 | 1 2
2 2 | 2 | 2 2
3 2 | 2 | 2 2
4 0 | 0 | 0 0
5 2 | 2 | 2 2
100 1 | 0 | 1 1
200 0 | 1 | 1 1
300 2 | 1 | 1 1
400 1 | 0 | 1 1
500 0 | 0 | 0 0
1000 0 | 0 | 0 0
1500 0 | 0 | 0 0
2000 0 | 0 | 0 0
2500 0 | 0 | 1 0
3000 0 | 1 | 0 0
4000 0 | 0 | 0 0
5000 0 | 0 | 0 0
6000 0 | 0 | 0 0
7000 0 | 0 | 0 0
8000 1 | 1 | 1 1

Tableau 3.2 – Comparaison des classes assignées par trois experts à 20 articles du
corpus et classes majoritaires.

B) Identification des seuils w2v potentiels

Dans un second temps, nous voulons définir un seuil w2v x tel que les articles de
similarité w2v supérieure à x (resp. inférieure à x) soient automatiquement classés comme
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traitant de sécurité alimentaire (resp. ne traitant pas de sécurité alimentaire). Si ce seuil
est trop bas, une proportion importante des articles retenus ne seront pas pertinents.
Si ce seuil est à l’inverse trop haut, trop peu d’articles seront retenus pour pouvoir y
faire des analyses pertinentes. Il faut trouver une démarche équilibrée sur le niveau de
contraintes à fixer pour considérer un article comme traitant de sécurité alimentaire.

Pour prendre en compte cela, nous construisons tout d’abord un intervalle à l’inté-
rieur duquel le seuil w2v final sera choisi. La borne inférieure est fixée de façon empirique,
en contrôlant (par lecture) pour plusieurs valeurs ”seuils” une trentaine d’articles dont le
score w2v est tout juste supérieur à la valeur, la valeur est choisie comme borne inférieure
si au moins un quart des articles contrôlés sont en lien avec la sécurité alimentaire. Nous
commençons avec la valeur 0.1, puis avançons par pas de 0.05. La première valeur testée
pour laquelle nous possédons au moins un quart d’articles liés à la sécurité alimentaire
est 0.3. Dans le but d’obtenir un intervalle de seuils potentiels aussi grand que possible
nous testons également le seuil 0.28, situé entre 0.3 et 0.25 qui avait été testé comme non
suffisant. Pour ce seuil de 0.28, plus d’un quart des articles sont pertinents, nous validons
donc cette valeur comme borne inférieure. Pour la sélection de la borne supérieure, dont
le seuil associé doit permettre de sélectionner assez d’articles pour les analyses, nous
devons examiner attentivement le nombre d’articles sélectionnés par le choix du seuil
qui sont associés à chaque région étudiée (i.e., Centre, Hauts-Bassins, Sahel). En effet,
contrairement aux années qui peuvent être associées à chaque article (car l’information
sur l’année de publication est présente dans les métadonnées), une minorité d’articles du
corpus sont associés à au moins l’une des 3 régions étudiées (25% le sont). Nous consi-
dérons une borne supérieure comme acceptable tant qu’elle permet d’associer au moins
50 articles à chaque région. Ce nombre de 50 est fixé de manière empirique, il n’existe
aucune règle de choix d’échantillon minimal pour les analyses (complexes pour certaines)
que nous allons y appliquer (e.g., détection de vocabulaire spécifique dans les articles,
calcul de leur tf-idf, ratio TIR). Nous contrôlons pour plusieurs valeurs que cet effectif
minimal est vérifié pour chaque région, en commençant par 0.28 (la borne inférieure) et
en avançant par pas de 0.02. Le Tableau 3.3 détaille le nombre d’articles sélectionnés
comme traitant de sécurité alimentaire sur tout le corpus et pour chacune des 3 régions
étudiées en fonction de la valeur choisie comme seuil de détection (0.28, 0.30, 0.32, 0.34,
0.36 et 0.38). La dernière valeur testée pour laquelle nous possédons des effectifs liés à
chaque région de taille au moins 50 est 0.36, nous choisissons donc cette valeur comme
borne supérieure.
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Seuil Corpus Centre Hauts Bassins Sahel
0.28 6174 1098 320 192
0.30 4694 813 242 153
0.32 3451 574 124 166
0.34 2472 389 114 93
0.36 1675 252 74 66
0.38 1068 152 46 44

Tableau 3.3 – Illustration du nombre d’articles sélectionnés comme traitant de
sécurité alimentaire sur tout le corpus et pour chacune des 3 régions étudiées
(Centre, Hauts-Bassins, Sahel) en fonction de la valeur choisie comme seuil de
détection. Les valeurs en rose correspondent aux effectifs inférieurs à 50.

C) Choix du seuil w2v

Pour valider le seuil x, nous proposons de fixer 3 seuils dans l’intervalle [0.28,0.36]
que nous avons construit et de vérifier si les articles correspondant aux zones critiques
de ces seuils (articles de similarité w2v tout juste inférieure ou supérieure au seuil) sont
pertinents ou non pour la sécurité alimentaire. Pour cela, nous fixons comme seuils x à
évaluer : x = 0.28 ; 0.32 ; 0.36, homogènement fixés entre les deux valeurs ”limites” de
l’intervalle.

Pour chacun des trois seuils x, nous sélectionnons les 12 articles de similarité w2v
supérieure à x les plus proches (considérés comme traitant de sécurité alimentaire) et les
12 articles de similarité w2v inférieure à x les plus proches (considérés comme ne traitant
pas de sécurité alimentaire). Ce qui donne un total de 24 articles dont 50% sont au-dessus
du seuil x et sont donc considérés comme traitant de la sécurité alimentaire. Notons que
ce nombre de 24 articles évalués par seuil est insuffisant pour comparer la qualité des
seuils de manière statistiquement significative, nous avons effectué un test de χ2 d’égalité
des proportions d’erreurs associées aux 3 seuils qui s’est avéré non significatif (valeur p
> 0.05). Ce travail d’annotation doit être étendu (d’au moins une centaine d’articles
par seuil), afin d’obtenir des échantillons statistiquement représentatifs et comparables.
Cet investissement supplémentaire de la part des experts impliqués sera judicieux pour
consolider le choix du seuil détaillé ci-dessous. Les statistiques présentées par la suite
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pour valider le seuil x restent donc des tendances et devraient être confirmées par d’autres
études plus approfondies.

Les 24 articles sélectionnés (pour chacun des trois seuils x) sont ensuite manuellement
annotés avec les mêmes méthodologies, guide d’annotation et classes que présenté ci-
dessus.

Nous choisissons le seuil x pour lequel les 24 articles associés ont été le plus souvent
classés par seuillage w2v de manière concordante par rapport à l’annotation manuelle.
Nous estimons comme classés de manière concordante les articles de similarité w2v infé-
rieure (resp. supérieure) à x et manuellement annotés comme ”0” (resp. ”1” ou ”2”) et
considérons la F-mesure correspondante comme critère de choix de x.

Le Tableau 3.4 représente pour chaque seuil x la distribution en pourcentage des
classes manuellement annotées (”0”, ”1” et ”2”) sur les 24 articles correspondants, ainsi
que les taux d’erreur, rappel, précision et F-mesure (définis dans l’Équation 3.5) du
seuillage w2v par rapport aux classes manuellement annotées. Nous observons que le fait
d’augmenter le seuil x ne fait pas diminuer significativement le pourcentage d’articles non
pertinents pour la sécurité alimentaire (manuellement annotés comme ”0”) aux contours
du seuil, mais fait en revanche augmenter le pourcentage d’articles très pertinents (classés
comme ”2”), de 0% (pour x=0.28) à 12.5% (pour x=0.36). Enfin, nous constatons que
la F-mesure est maximisée pour x=0.36, nous choisissons donc ce seuil. Ce seuil w2v
de 0.36 est, rappelons-le, le seuil maximal que nous nous sommes fixés. En augmentant
encore ce seuil, nous pourrions accroître la proportion d’articles pertinents (d’autant
plus que pour x=0.36 la précision n’a pas encore amorcé sa diminution), mais le nombre
d’articles sélectionnés serait trop faible pour effectuer des analyses robustes (Tableau
3.3).

R =
NSA,w2v

NSA
; P =

NSA,w2v

Nw2v
; F = 2× R× P

R+ P
(3.5)

Où R, P et F représentent respectivement le rappel, la précision et la F-mesure. NSA est le
nombre d’articles annotés comme de thème ”sécurité alimentaire”, Nw2v est le nombre d’articles
classés par w2v comme de thème ”sécurité alimentaire” et NSA,w2v est le nombre d’articles
annotés et classés par w2v comme de thème ”sécurité alimentaire”.
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x=0.28 x=0.32 x=0.36
Proportion de ”0” 62.5 75 66.7
Proportion de ”1” 37.5 20.8 20.8
Proportion de ”2” 0 4.2 12.5
Taux d’erreur 62.5 50 41.7
Rappel 0.33 0.5 0.63
Précision 0.25 0.25 0.42
F-mesure 0.28 0.33 0.5

Tableau 3.4 – Comparaison des distributions (en %) des classes manuellement
annotées (”0”, ”1” et ”2”) sur 24 articles, ainsi que les taux d’erreur (en %), rappel,
précision et F-mesure associés aux seuils w2v par rapport aux classes manuellement
annotées, pour chaque seuil x = 0.28 ; 0.32 ; 0.36.

L’annotation manuelle des textes est un exercice qui exige un temps et une concen-
tration considérables, avec des directives qui doivent être simples et sans ambiguïté mais
souvent complexes à appliquer. Compte tenu de la contrainte de temps imposée dans
cette thèse, la faible quantité de seuils et de nombres d’articles testés ont ici montré leurs
limites. Bien que les résultats obtenus ainsi que le seuil choisi fassent sens, des travaux
complémentaires devraient se consacrer aux tests d’un plus grand nombre de seuils avec
davantage d’articles associés, permettant par exemple de fixer plus finement le seuil par
l’utilisation de critères éprouvés comme les courbes ROC (Receiver Operating Charac-
teristic), qui est un outil reconnu d’aide au choix de seuils (Delacour and Servonnet,
2005).

Nos expérimentations ont permis d’identifier un seuil de 0.36 pour déterminer des
textes en lien avec le thème de la sécurité alimentaire véhiculé dans les articles. Ce seuil
est appliqué à la phase (1) du processus décrit dans la section 3.3.2 et illustré sur la
Figure 3.4. Dans un second temps, nous évaluons le seuil de négativité à appliquer pour
la phase (2).

Validation du seuil à partir duquel un article est considéré comme négatif

La pertinence du modèle VADER pour la mesure de négativité dans des textes a été
mise en évidence dans la littérature scientifique (Gilbert, 2014). Nous souhaitons évaluer
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dans quelle mesure des seuils spécifiques associés au modèle VADER permettent de bien
prédire l’aspect négatif dans le cas d’articles de journaux traitant de sécurité alimentaire.
Ces seuils choisis seront alors appliqués dans le processus proposé dans la section 3.3.2.
Nous présentons ici la méthodologie employée pour fixer un seuil de négativité optimal
dans notre contexte, à partir duquel un article est considéré comme négatif. Le choix de
ce seuil est soumis au même dilemme entre la pertinence des articles sélectionnés d’une
part et la quantité d’articles disponibles pour l’analyse d’autre part. Le seuil a été choisi
avec une méthodologie analogue à celle utilisée pour le choix du seuil x associé à w2v.

Nous trions dans un premier temps les articles par leur taux de négativité calculé
avec le modèle VADER, en nous restreignant aux articles de scores w2v supérieurs à 0.36
(i.e., traitant de sécurité alimentaire). Puis, nous construisons un intervalle à l’intérieur
duquel le seuil de négativité final sera choisi. La borne inférieure est fixée de façon empi-
rique, en contrôlant (par lecture) pour plusieurs valeurs ”seuils” une trentaine d’articles
dont le taux de négativité est tout juste supérieur à la valeur, la valeur est choisie comme
borne inférieure si au moins un quart des articles contrôlés sont considérés comme né-
gatifs. Nous commençons avec la valeur 0, puis avançons par pas de 0.025. La première
valeur testée pour laquelle nous possédons au moins un quart d’articles négatifs est 0.05,
nous validons donc cette valeur comme borne inférieure. Pour la sélection de la borne
supérieure, ce sont encore les nombres correspondants d’articles associés à chaque région
étudiée qui doivent retenir notre attention, pour les mêmes raisons qu’invoquées précé-
demment. Nous considérons empiriquement une borne supérieure comme acceptable tant
qu’au moins 100 articles négatifs sont associés au corpus, et que chaque région est asso-
ciée à au moins un article négatif. Pour le choix de ce seuil, la contrainte sur le nombre
d’articles retenus est moins forte que pour le seuil x de w2v car l’analyse permise par ce
seuil se limite à des calculs de taux de négativité moyens (e.g., par régions ou années).
Nous contrôlons pour plusieurs valeurs que ces contraintes minimales sont vérifiées sur
le corpus et pour chaque région, en commençant par 0.05 (la borne inférieure) et en
avançant par pas de 0.025. Le Tableau 3.5 détaille le nombre d’articles liés à la sécurité
alimentaire sélectionnés comme étant négatifs sur tout le corpus et pour chacune des 3
régions étudiées en fonction de la valeur choisie comme seuil de détection (0.05, 0.075,
0.1 et 0.125). La dernière valeur testée pour laquelle nous possédons un effectif sur tout
le corpus d’au moins 100 ainsi que des effectifs non nuls liés à chaque région est 0.1, nous
choisissons donc cette valeur comme borne supérieure.
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Seuil Corpus Centre Hauts Bassins Sahel
0.05 689 94 18 34
0.75 293 37 6 18
0.1 107 12 1 8
0.125 35 4 0 3

Tableau 3.5 – Illustration du nombre d’articles liés à la sécurité alimentaire sé-
lectionnés comme étant négatifs sur tout le corpus et pour chacune des 3 régions
étudiées (Centre, Hauts-Bassins, Sahel) en fonction de la valeur de seuil choisie. Les
valeurs en rose correspondent aux effectifs trop réduits pour les analyses futures.

Pour valider le seuil de négativité, nous fixons 3 seuils dans l’intervalle [0.05,0.1]
que nous avons construit : 0.05 ; 0.075 et 0.1, homogènement répartis entre les deux
valeurs ”limites” de l’intervalle. Nous examinons ensuite dans quelle mesure chaque seuil
discrimine les articles pertinents en vérifiant si les articles dont le taux de négativité se
situe dans la zone critique de chaque seuil (i.e., juste au-dessus) sont négatifs dans une
proportion suffisamment importante.

Pour chaque seuil potentiel, les 30 articles possédant les taux de négativité les plus
proches et supérieurs à chacun des seuils sont sélectionnés et l’aspect négatif (i.e., la
tendance d’un article à parler de sujets graves ou préoccupants en utilisant des termes
connotés négativement) de ces articles est vérifié manuellement par un expert et annoté
(”0” : article non négatif, ”1” : article négatif). Notre critère de choix du seuil consiste
d’une part à ce que le seuil ait dans sa zone critique une proportion d’articles pertinents
(i.e., annotés comme négatifs) significativement plus élevée que pour tous les autres
seuils, et d’autre part à ce que le pourcentage d’articles pertinents dans sa zone critique
soit d’au moins 50%. Nous n’effectuons pas ici de calcul de rappel/précision car nous nous
concentrons exclusivement sur la capacité du modèle VADER et des seuils potentiels à
ne pas classer comme négatifs trop d’articles qui ne le sont pas en réalité (faux positifs),
ce qui pourrait biaiser les analyses effectuées sur ce groupe d’articles sélectionnés. Le
nombre de 30 articles contrôlés par seuil est dans ce cas suffisant pour obtenir des
résultats statistiquement significatifs, nous avons effectué un test de χ2 d’égalité des
proportions d’articles annotés comme négatifs associés aux 3 seuils qui est significatif
(valeur p < 0.05). Les pourcentages d’articles négatifs associés à chaque seuil illustrés
dans le Tableau 3.6 sont donc statistiquement différents et par conséquent comparables,
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nous pouvons affirmer que le seuil de négativité de 0.1 permet de maximiser la proportion
d’articles négatifs associés (67%), qui est par ailleurs supérieure à la proportion ”limite”
de 50% fixée au départ. Nous fixons donc le seuil à partir duquel un article est considéré
comme négatif à 0.1.

Seuil Pourcentage d’articles négatifs
0.05 30%
0.075 47%
0.1 67%

Tableau 3.6 – Pourcentage d’articles manuellement labélisés par un expert comme
négatifs pour 3 groupes constitués des 30 articles possédant les taux de négativité
les plus proches et supérieurs aux seuils de négativité 0.05, 0.075 et 0.1.

Comme pour le seuil w2v que nous avons fixé précédemment, des études plus ap-
profondies avec davantage de seuils et d’articles testés seraient souhaitables, de façon à
clarifier et renforcer nos choix. Précisons enfin que le seuil de négativité validé ici est
propre à notre contexte, lié à des articles de journaux traitant de sécurité alimentaire.
Ce seuil est par ailleurs particulièrement faible, nous pensons que cela est dû au type
de support textuel, l’article de presse, tenu à un devoir de neutralité dans la manière
de présenter les actualités. Pour d’autres supports textuels (e.g., littérature scientifique,
bulletins d’ONG, messages de réseaux sociaux) et d’autres thématiques dont les schémas
de pensée et les styles d’écriture peuvent être très différents, il n’y a aucune garantie que
les seuils de négativité optimaux soient comparables au nôtre. C’est d’ailleurs pour cette
raison que nous ne nous sommes pas tournés vers de larges corpus annotés pour régler
ce seuil, car en plus d’être en nombre très réduit en langue française, les quelques corpus
existants (comme ceux proposés par DEFT 16) n’étaient pas adaptés à notre contexte.

3.4 Résultats et discussion
Dans cette section, nous présentons les informations que nous avons pu extraire du

corpus de journaux afin d’obtenir un cadre explicatif temporel et spatial de la situa-
tion alimentaire au Burkina Faso. Des informations distinctes et complémentaires sur

16. https ://deft.limsi.fr/
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la thématique de la sécurité alimentaire sont apportées par les proxies proposés dans la
section 3.3.2. Afin de mettre en lumière l’aspect spatio-temporel de la sécurité alimen-
taire, les proxies considérés sont agrégés à différentes échelles spatiales et temporelles
pour réaliser des analyses appropriées et ciblées. Les résultats sont décrits, visualisés
avec des représentations graphiques adéquates et discutés en trois parties : l’analyse glo-
bale qui couvre l’ensemble du pays de 2009 à 2018, l’analyse régionale qui se concentre
sur trois régions aux situations agroclimatique et sanitaire contrastées (Centre, Sahel
et Hauts-Bassins) et l’analyse annuelle qui distingue les résultats obtenus pour chaque
année entre 2009 et 2018. Soulignons que les analyses proposées sont rétrospectives, les
résultats obtenus peuvent donc être comparés aux réalités géographiques et historiques
à travers des bulletins et des rapports d’ONG afin de valider l’approche d’acquisition
automatique d’informations sur la sécurité alimentaire proposée et mise en place dans
ce chapitre.

3.4.1 Analyse globale
Dans cette section, nous souhaitons évaluer la capacité des proxies choisis dans ce

chapitre à donner une information globale et synthétique sur la situation alimentaire.
Pour cela, le cadre d’analyse global proposé permet d’obtenir des proxies de la sécurité
alimentaire globaux relatifs aux articles publiés entre 2009 et 2018 dans tout le pays qui
donnent une vision générale des caractéristiques de la situation alimentaire du pays. Ces
informations peuvent également servir de comparaison aux analyses ciblées (régionale et
annuelle).

Les proxies étudiés sont définis en deux étapes : nous commençons par extraire les
articles pertinents pour notre analyse (i.e., définis comme thème ”sécurité alimentaire”
par le seuillage w2v), puis nous calculons les trois proxies sur les articles extraits. Plus
précisément, nous calculons tout d’abord la proportion PSA d’articles de thème ”sécurité
alimentaire” sur tout le corpus en divisant le nombre d’articles de similarité w2v supé-
rieure à 0.36 (i.e., de thème sécurité alimentaire) par le nombre total d’articles (Équation
3.6). Puis, en se restreignant aux articles de thème sécurité alimentaire, nous calculons
la proportion PSA,neg d’articles négatifs (Équation 3.7) et deux nuages de mots (pour
les expressions du lexique LEXA et pour celles du lexique LEXC) dont la taille de
police dépend de la fréquence moyenne de chaque expression (Figure 3.5). L’utilisation
du tf-idf n’est pas nécessaire pour ce niveau global d’analyse, elle trouve sa pertinence
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dans les analyses ciblées (i.e., annuelles et régionales) pour faire ressortir les expressions
caractéristiques de certaines années et régions.

PSA =
NSA

N
(3.6)

Où PSA est la proportion d’articles de thème ”sécurité alimentaire”, NSA désigne le nombre
d’articles de similarité w2v supérieure à 0.36 avec le lexique généraliste LEXG (i.e., considérés
comme de thème ”sécurité alimentaire”) et N correspond au nombre total d’articles du corpus.

PSA,neg =
NSA,neg

NSA
(3.7)

Où PSA,neg est la proportion d’articles traitant de sécurité alimentaire négatifs, NSA,neg

désigne le nombre d’articles traitant de sécurité alimentaire négatifs et NSA correspond au nombre
total d’articles traitant de sécurité alimentaire.

Sur tout le territoire, entre 2009 et 2018, la proportion d’articles de thème ”sécurité
alimentaire” (i.e., tels que leur similarité w2v est supérieure à 0.36) est de 7.3%. Parmi
ces articles traitant de sécurité alimentaire, la proportion d’articles négatifs est de 6.4%.
La Figure 3.5 est constituée de deux nuages de mots représentant les expressions de
sécurité alimentaire et des crises les plus fréquentes. Les termes de sécurité alimentaire
les plus fréquents sont ”sécurité alimentaire” et ”agriculture”. Concernant les termes
de crises, ”insécurité”, ”pauvreté”, ”inondation”, ”catastrophe” et ”malnutrition” sont
les plus employés. Ces pourcentages globaux et nuages de mots, assez génériques, nous
disent que la sécurité alimentaire est un thème récurrent dans les articles avec une forte
tendance à recourir à un vocabulaire inquiétant, voire alarmant. Ce contexte alimentaire
problématique pointé ici est cohérent avec les analyses du chapitre 1 portant sur la
situation alimentaire du pays et avec les rapports d’experts (FAO et al., 2020). Les
proxies considérés sont dans la suite de ce chapitre analysés par région et par année afin
d’obtenir des informations plus fines.
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Figure 3.5 – Nuages de mots des expressions des lexiques LEXA (gauche) et
LEXC (droite), basés sur les articles de thème ”sécurité alimentaire” du corpus.
La taille des termes est proportionnelle à leur fréquence moyenne.

3.4.2 Analyse régionale
Nous nous concentrons ici sur certaines régions et observons si les proxies de la

sécurité alimentaire agrégés sur ces régions sont associés à la situation alimentaire régio-
nale connue. Les trois régions étudiées sont les régions Centre, Hauts-Bassins et Sahel.
Comme nous l’avons mentionné précédemment, ces trois régions présentent des condi-
tions sanitaires distinctes que nous précisons ici. La région Hauts-Bassins figure parmi les
moins pauvres du pays, son climat subhumide permet une production plus importante
et diversifiée de céréales, tandis que la région Sahel située dans la zone nord du pays
de climat semi-aride est en proie depuis plus d’une décennie à une situation sanitaire
inquiétante. La région Centre, avec la capitale Ouagadougou, est davantage urbaine et
connaît une situation contrastée caractéristique des zones à forte densité humaine. Plu-
sieurs bulletins d’ONG décrivent la situation alimentaire de ces régions (WFP, 2014b ;
OCHA, 2015 ; Zida and Kambou, 2014).

Pour chacune de ces trois régions, nous sélectionnons ses articles associés pour y
centrer nos analyses avec la méthodologie détaillée dans la section 3.3. Sur l’ensemble des
articles liés à une région, nous calculons la proportion PSA d’articles de thème ”sécurité
alimentaire” (Équation 3.6 restreinte aux articles associés à chaque région), puis en se
limitant à ces articles nous calculons la proportion PSA,neg d’articles négatifs (Équation
3.7 restreinte aux articles associés à chaque région) et deux nuages de mots (pour les
expressions du lexique LEXA et pour celles du lexique LEXC) (Figure 3.6). Pour les
nuages de mots, la taille de police des expressions doit mettre en valeur les spécificités du
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vocabulaire associé à chaque région. Pour cela, nous utilisons comme variable de taille de
police le tf-idf moyen des expressions dans les articles liés à chaque région, permettant
de mettre en avant les expressions qui sont spécifiquement employés dans les articles liés
à une certaine région.

Nous observons maintenant si ces proxies obtenus pour chacune des régions Centre,
Sahel et Hauts-Bassins sont associés à la situation alimentaire régionale connue. Dans
le Tableau 3.7, nous constatons que la région Hauts-Bassins qui est la moins en proie
à l’insécurité alimentaire parmi les régions présentées est associée aux proportions les
plus basses d’articles de thème ”sécurité alimentaire” et d’articles négatifs. A l’inverse, la
région Sahel, qui connaît la situation la plus critique, possède les plus hautes proportions
d’articles de thème ”sécurité alimentaire” et d’articles négatifs, significativement plus
élevés qu’au niveau national. Ces données sont cohérentes avec ce qui est attendu :
plus une zone est en proie à l’insécurité alimentaire et/ou aux crises, plus les articles
mentionnent ces sujets et sont négatifs.

Centre Hauts Bassins Sahel Burkina Faso
Pourcentage d’articles de thème SA 6.5 4.9 10.7 7.3
Pourcentage d’articles négatifs 4.8 1.3 12.1 6.4

Tableau 3.7 – Comparaison du pourcentage d’articles de thème ”sécurité alimen-
taire” et du pourcentage d’articles négatifs pour les 3 régions Centre, Hauts-Bassins
et Sahel.

Sur la Figure 3.6, nous constatons que pour la région Hauts-Bassins, la moins pauvre,
les expressions du champ lexical de la sécurité alimentaire les plus importants sont
neutres (e.g., ”riz”, ”agriculture”, ”campagne agricole”), tandis que dans la région Sahel
les expressions de sécurité alimentaire sont davantage négatives (e.g., ”malnutrition”,
”crise alimentaire”). Concernant les expressions du thème des crises, les nuages de mots
font ressortir des préoccupations caractéristiques de chaque région. Par exemple, l’ex-
pression ”inondation” est la plus importante de la région Centre en proie à cette problé-
matique (Lassailly-Jacob, 2015) tandis que l’expression ”foncier” est la plus importante
de la région Hauts-Bassins pour laquelle la gestion des terres est une problématique
majeure (Karambiri, 2018).
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Figure 3.6 – Nuages de mots des expressions des lexiques LEXA (Expressions
SA) et LEXC (Expressions crises), basés sur les articles de thème ”sécurité alimen-
taire” liées à trois régions (Centre, Hauts-Bassins et Sahel). La taille des termes
est proportionnelle à leur tf-idf moyen.

3.4.3 Analyse annuelle
Dans cette section, nous observons si les proxies de la sécurité alimentaire pointent

dans le temps des éléments cohérents, nuancés, ou même en contradiction avec des ob-
servations et des évènements qui ont eu lieu lors de la dernière décennie et qui ont pu
affecter la sécurité alimentaire. À savoir, un recul de la sécurité alimentaire depuis 2013
(Figure 3.7) (FAO et al., 2020) ainsi que des événements impactant négativement la
sécurité alimentaire (e.g., inondation, sécheresse, conflit). Nous pouvons noter les inon-
dations de 2009 et 2010 (OCHA, 2010 ; Burkina Faso Government, 2009), la révolte de
2011 (Le Monde, 2011), la sécheresse de 2012 (World Bank, 2012 ; WFP, 2012), de forts
déplacements de populations (ONU Info, 2013) et attaques de criquets (Le Hub Rural,
2013) en 2013.
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Figure 3.7 – Évolution du score de consommation alimentaire moyen annuel de
2009 à 2018 (Deléglise et al., 2020). Ce score a été calculé avec les données de
l’enquête permanente agricole burkinabè. Une diminution de ce score est associée
à une diminution de la sécurité alimentaire.

L’objectif est ici de connaître les caractéristiques et l’évolution annuelles de la situa-
tion alimentaire burkinabè à travers les proxies de sécurité alimentaire considérés. Des
analyses temporelles plus fines (i.e., par saison ou par mois) sont possibles car les mé-
tadonnées associées à chaque article contiennent la date exacte de publication, celles-ci
seraient pertinentes mais demanderaient un travail conséquent qui devrait faire l’objet
de travaux futurs. Les articles du corpus sont tout d’abord regroupés par année de 2009
à 2018, en utilisant les dates de publications des articles disponibles dans leurs métadon-
nées. Pour chaque année, nous calculons la proportion PSA d’articles de thème ”sécurité
alimentaire” (Équation 3.6 restreinte aux articles associés à chaque année), puis en se
limitant à ces articles, nous calculons la proportion PSA,neg d’articles négatifs (Équation
3.7 restreinte aux articles associés à chaque année). Ces proxies de la sécurité alimentaire
sont illustrés par les Figures 3.8 et 3.9 (a). Dans le but d’extraire le vocabulaire sur la
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sécurité alimentaire et les crises spécifique aux situations des différentes années, nous
utilisons de nouveau la notion de tf-idf. Plus précisément, nous calculons pour chaque
expression des lexiques LEXA et LEXC le tf-idf de l’expression en moyenne sur les
articles de l’année, ainsi que le ratio TIR que nous avons proposé et qui est obtenu par
division de ce tf-idf par le tf-idf de l’expression en moyenne sur les articles des autres
années. Le rôle de ce ratio TIR est de distinguer davantage les expressions spécifiques
d’une année. En effet, les expressions des vocabulaires considérés sont très inégalement
employées dans les articles, et certaines expressions très utilisées ont tendance à occul-
ter d’autres expressions globalement plus rares, bien que plus spécifiques de certaines
années. Pour ce niveau d’analyse, l’utilisation du tf-idf, qui dépend encore fortement de
la fréquence d’occurrence des expressions, n’est pas toujours suffisante pour mettre en
évidence certaines expressions très spécifiques mais moins fréquentes.

Le Tableau 3.8 compare les tops 10 des termes du lexique détaillé LEXA les plus
spécifiques de 2013 selon 3 mesures d’importance des termes utilisés : la fréquence, le
tf-idf et le ratio TIR. Nous savons que cette année 2013 a été marquée par une aug-
mentation significative du nombre de criquets pèlerins dans les pays du Sahel, véritable
fléau pour les cultures. Nous constatons dans le Tableau 3.8 qu’en considérant la fré-
quence des termes, seul le terme ”criquet” apparaît en dernière position du top 10. En
prenant en compte le tf-idf des termes, le terme ”criquet” entre dans le top 5 du clas-
sement tandis que ”pèlerin” y entre. Enfin, avec le ratio TIR des termes, ”criquet” et
”pèlerin” occupent les 2 premières places. À l’inverse, les termes ”sécurité alimentaire”
et ”agriculture” du lexique LEXA sont les plus utilisés dans le corpus. En utilisant la
fréquence comme mesure d’importance, ces deux termes occupent les premières places
pour presque toutes les années, ce qui ne nous renseigne pas sur la survenue d’événe-
ments ponctuels. Si l’on considère plutôt le tf-idf et le ratio TIR, ces termes, qui sont
toujours présents car ils restent importants, laissent plus de place aux autres.
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Fréquence tf-idf Ratio TIR

Sécurité alimentaire Sécurité alimentaire Pèlerin
Agriculture Crise alimentaire Criquet
Crise alimentaire Aide alimentaire Aide alimentaire
Riz Agriculture Prix des denrées
Aide alimentaire Criquet Crise alimentaire
Céréale Riz Céréale
Faim Céréale Sécurité alimentaire
Pauvreté Faim Faim
Malnutrition Prix des denrées Riz
Criquet Pèlerin Agriculture

Tableau 3.8 – Comparaison des top 10 des termes du lexique détaillé LEXA les
plus spécifiques de 2013 selon 3 mesures utilisées : la fréquence, le tf-idf et le ratio
TIR. Les cellules en bleu correspondent aux termes ”criquet” et ”pèlerin” qui sont
très spécifiques aux articles de l’année 2013, les cellules en jaune correspondent
aux termes ”sécurité alimentaire” et ”agriculture” qui sont les termes du lexique
LEXA les plus utilisés dans le corpus.

Dans un souci de lisibilité, les logarithmes de ces ratios TIR sont considérés et
représentés sur deux graphiques radar (pour les thèmes ”sécurité alimentaire” et ”crise”),
et pour chaque année (soit 20 graphiques radars représentés Figure 3.11). L’idée étant
qu’une valeur de TIR supérieure à 0 pour une expression et une année données signifie
que l’expression est davantage spécifique des articles de cette année que pour les autres
années. Les 10 axes du radar sont occupés par les ratios TIR associés aux 10 expressions
possédant le plus grand tf-idf d’une année donnée.

Nous examinons maintenant si les proxies obtenus révèlent des résultats cohérents
dans le temps avec les évolutions et les événements qui se sont produits de 2009 à
2018. Sur la Figure 3.8, nous constatons que la proportion d’articles traitant de sécurité
alimentaire a significativement augmenté entre 2009 et 2018, en doublant sur la période
pour dépasser les 10% en 2018, soit 3% de plus qu’en moyenne sur la décennie. Cette
tendance des articles à contenir davantage d’informations sur la sécurité alimentaire en
période de crise a été mise en évidence dans la section 3.2 et confirme l’aggravation
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connue de la situation alimentaire au cours de la décennie étudiée.

Figure 3.8 – Évolution de la proportion (en pourcentage) d’articles de thème
”sécurité alimentaire” de 2009 à 2018 sur le corpus étudié.

Nous regardons si l’aggravation connue de la situation sanitaire au Burkina Faso
entre 2009 et 2018 est liée à des fluctuations de la proportion d’articles négatifs sur
la période. Sur la Figure 3.9 (a) qui représente l’évolution de la proportion d’articles
négatifs par année de 2009 à 2018, nous constatons une tendance des articles négatifs
à diminuer en proportion. Cela peut sembler contre-intuitif, et peut s’expliquer par une
certaine liberté de la presse qui aurait tendance à reculer au cours de la dernière décennie
(voir Figure 3.9 (b)).
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Figure 3.9 – Évolution de 2009 à 2018 de la proportion (en pourcentage) d’ar-
ticles négatifs par année parmi les articles de thème ”sécurité alimentaire” (a)
et du Burkina Faso dans le classement de la liberté de la presse (Reporters sans
frontière 17) (b).

Nous analysons maintenant l’évolution du vocabulaire de la sécurité alimentaire et
des crises employé dans les articles en fonction du temps. La Figure 3.10 montre l’évo-
lution du tf-idf de 5 expressions en moyenne sur les articles de chaque année entre 2009
et 2018. Ces expressions ont été choisies car elles représentent les principales sources de
préoccupation alimentaire et sanitaire depuis la dernière décennie (FAO et al., 2020). Le
terme ”sécurité alimentaire”, le plus utilisé dans l’ensemble du corpus, renvoie au sujet
de plus en plus crucial et préoccupant de la suffisance et de la qualité de l’alimentation.
Une conséquence importante est la ”malnutrition”, notamment chez les enfants, qui est
une préoccupation croissante. Le pays est particulièrement en proie au réchauffement
climatique et à ses épisodes de ”sécheresse” de plus en plus fréquents. Les ”conflits” qui
ont éclaté au cours de la dernière décennie ont mis la population sous une tension per-
manente par peur d’attaques, provoquant également des ”déplacements” de populations
de certaines régions du pays et des pays voisins, ce qui augmente encore davantage les
tensions. L’utilisation du tf-idf se justifie ici par la nécessité de placer les différentes
expressions sur la même échelle pour les rendre simultanément visualisables et compa-

17. https ://rsf.org/fr/methodologie-detaillee-du-classement-mondial-de-la-liberte-de-la-presse
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rables sur le graphique. En utilisant la fréquence moyenne des termes, certains termes
beaucoup plus fréquents que d’autres, comme ”sécurité alimentaire”, les auraient fait
disparaître contre l’axe des abscisses, rendant le graphique illisible. Nous pouvons tout
d’abord constater une tendance à la hausse des tf-idf des expressions ”sécurité alimen-
taire” et ”malnutrition” qui ont été de plus en plus employés au cours de la dernière
décennie. De plus, certains pics correspondent à l’année de survenue d’événements qui
ont eu lieu sur la période : le tf-idf de l’expression ”sécheresse” est le plus haut en 2012
qui a connu une forte sécheresse. Les tf-idf des expressions ”conflit” et ”déplacement”
atteignent leur maximum en 2013, durant cette année des conflits dans le Sahel ont
entraîné des déplacements de populations des pays sahéliens limitrophes au Burkina
Faso.

Figure 3.10 – Évolution du tf-idf moyen de 5 expressions issues des deux lexiques
détaillés LEXA et LEXC entre 2009 et 2018.

La Figure 3.11 consiste en 20 graphiques radar qui représentent l’évolution des dix
expressions les plus caractéristiques de chaque année entre 2009 et 2018 pour les lexiques
LEXA et LEXC. Pour les expressions de LEXA, nous constatons que l’expression ”sé-
curité alimentaire” est de plus en plus utilisée au cours des années, ce qui indique que ce
sujet gagne en importance avec les années, nous observons également que les expressions
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neutres (”riz”, ”fruit”, ”viande”, ”céréale”), les plus caractéristiques des années 2009 et
2010 laissent petit à petit leur place à des expressions davantage négatives (e.g., crise
alimentaire, malnutrition, hausse des prix). Concernant les expressions de LEXC, les
graphiques radar pointent dans le temps un vocabulaire qui correspond avec les crises les
plus importantes de la dernière décennie : le terme ”inondation” possède le plus grand
tf-idf en 2009 et 2010, années durant lesquelles il y a eu de violentes inondations dans le
pays. En 2011, c’est le terme ”incendie” qui possède le tf-idf le plus élevé, cette année-là
avait été marquée par une révolte durant laquelle plusieurs commissariats et bâtiments
administratifs avaient été incendiés. Nous pouvons enfin noter que le terme ”migration”
a le second tf-idf le plus élevé en 2017 et 2018, années à partir desquelles les tensions dans
la zone sahélienne et les déplacements de populations qui en résultent se sont intensifiés.
D’autres expressions relatives aux crises retiennent notre attention car possèdent un ra-
tio TIR élevé, ce ratio TIR permet de mettre en avant des expressions moins utilisées
mais qui sont remarquables pour une année précise. En 2012, les termes ”désertification”
et ”sécheresse” ont un ratio TIR élevé (le plus élevé sur l’année pour ”désertification” et
significativement supérieur à 0 pour ”sécheresse”). Durant cette année de forts épisodes
de sécheresse ont traversé le Burkina Faso. Enfin, en 2013 les termes ”criquet” et ”pè-
lerin” ont des ratios TIR très élevés (supérieur à 4, ce qui signifie que les tf-idf moyens
de ces expressions sur les articles de l’année 2013 sont plus de cinquante-cinq fois plus
élevé que leur tf-idf moyens considérés sur les articles des autres années).
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Figure 3.11 – Graphiques radar représentant l’évolution des dix expressions les
plus caractéristiques de chaque année entre 2009 et 2018 pour les lexiques LEXA

(SA) et LEXC (CR). Les 10 axes sont occupés par les 10 expressions possédant les
valeurs de tf-idf les plus élevées sur les articles de l’année, par valeur décroissante
dans le sens des aiguilles d’une montre. Les valeurs des axes représentent les ratios
des tf-idf des expressions en moyenne sur les articles de l’année par les tf-idf des
expressions en moyenne sur les articles des autres années (ratio TIR).

3.4.4 Perspective d’Analyse
Dans cette section, nous proposons une perspective d’analyse intéressante offrant un
regard différent sur les données, permettant d’affiner davantage le contexte explicatif
obtenu à partir du vocabulaire employé dans les articles. La démarche proposée consiste
en l’analyse des co-occurrences dans les articles entre les termes des lexiques LEXA et
LEXC afin de mieux comprendre dans quel contexte et pour quels discours certains
termes sont utilisés.

De nombreuses études utilisent cette notion de co-occurrence pour extraire des associa-
tions sémantiques entre différentes expressions dans des textes (Bordag, 2008 ; Racha-
konda et al., 2014 ; Hollis and Westbury, 2016 ; Valentin et al., 2021a). La co-occurrence
entre deux termes désigne leur présence simultanée dans une phrase ou dans un texte.
L’idée étant que si deux termes apparaissent souvent simultanément, alors ils sont sé-
mantiquement proches. La Figure 3.12 représente sur deux graphes les dix expressions
des lexiques LEXA et LEXC les plus co-occurrents, selon la mesure de l’information
mutuelle (Feldman et al., 1998), avec les expressions ”sécurité alimentaire” et ”agricul-
ture” sur tout le corpus. Ces deux expressions sont choisies car elles sont les plus utilisées
dans le corpus, par ailleurs leur caractère générique et leur valence neutre peuvent faire
ressortir un large éventail de termes aux thèmes et aux valences variés. La mesure de
similarité utilisée, permettant de quantifier le degré de co-occurrence entre deux termes,
est l’information mutuelle. L’information mutuelle de deux variables aléatoires (dans
notre cas ce sont des variables binaires modélisant la ”présence / absence” d’un terme
dans un article) fait référence à une valeur mesurant la dépendance statistique entre ces
variables. L’information mutuelle entre deux expressions vaut 0 si les deux expressions
ne se trouvent jamais simultanément dans un même article, et peut croître sans majora-
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tion si les deux expressions sont souvent présentes dans les mêmes articles tout en étant
absentes dans un grand nombre d’article. Sa formule est donnée dans l’Équation 3.8.
Notons que plusieurs autres contextes de co-occurrence peuvent être appliqués, notam-
ment en considérant que deux termes sont co-occurrents s’ils se trouvent dans le même
paragraphe, ou dans la même phrase. Plus la contrainte sur la proximité entre les termes
est forte, plus il est probable qu’ils soient associés sur des bases pertinentes (i.e., deux
termes ont plus de chances d’être des éléments du même propos s’ils sont dans la même
phrase que s’ils sont seulement dans le même article), mais moins la formule de similarité
utilisée convergera car le nombre d’observations de termes considérés comme apparentés
sera plus faible. Le choix du niveau contextuel le plus approprié n’est qu’évoqué ici et
devrait faire l’objet de travaux futurs. Ce compromis entre la pertinence et le nombre des
données analysées peut être rapproché au compromis que nous avons dû trouver pour
le choix des seuils dans la section 3.3.2.3, cette problématique semble être fréquente en
fouille de textes.

I(Exp1, Exp2) =
P (Exp1, Exp2)

P (Exp1)× P (Exp2)
(3.8)

Où I représente la mesure de l’information mutuelle entre deux expressions Exp1 et Exp2,
P (Exp1, Exp2) désigne la probabilité pour un article de contenir conjointement Exp1 et Exp2,
P (Exp1) et P (Exp2) sont les probabilités pour un article de contenir Exp1 (resp. Exp2).

Nous constatons (Figure 3.12) que le terme ”sécurité alimentaire”, possède comme termes
les plus co-occurrents ”production céréalière”, ”SONAGESS” qui est l’organisme burki-
nabé de gestion des stocks alimentaire et ”légumineux”. Notons que les termes les plus
co-occurrents avec ”sécurité alimentaire” sont globalement du champ lexical de l’agricul-
ture, secteur qui est de loin le plus dynamique dans le pays et qui est la principale source
de nourriture pour la population. Concernant le terme ”agriculture”, nous retrouvons
dans le top 10 de ses termes les plus co-occurrents plusieurs termes en commun avec
”sécurité alimentaire” comme ”production céréalière”, ”développement de cultures” ou
”bilan céréalier”, mais également d’autres termes propres aux méthodes d’agriculture
comme ”engrais”, ”bouture” ou ”semence”.
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Figure 3.12 – Graphes des 10 expressions des lexiques détaillés LEXA et LEXC

les plus co-occurrents (selon la mesure de l’information mutuelle) avec les expres-
sions ”sécurité alimentaire” (1) et ”agriculture” (2) sur tout le corpus.

Une autre mesure de similarité est couramment exploitée dans ce domaine, il s’agit du
coefficient DICE (McKeown et al., 1996) (Équation 3.9).

DICE(Exp1, Exp2) =
2× P (Exp1, Exp2)

P (Exp1) + P (Exp2)
(3.9)

Où DICE représente le coefficient DICE entre deux expressions Exp1 et Exp2, P (Exp1, Exp2)

désigne la probabilité pour un article de contenir conjointement Exp1 et Exp2, P (Exp1) et
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P (Exp2) sont les probabilités pour un article de contenir Exp1 (resp. Exp2).

Cette mesure de similarité a tendance à privilégier des termes plus fréquents dans les
articles, contrairement à l’information mutuelle qui valorise les termes rares (Valentin
et al., 2021b). Cela s’explique par les dénominateurs de ces formules (Équations 3.8 et
3.9) : le dénominateur de la formule de l’information mutuelle multiplie les probabili-
tés de présence des deux termes Exp1 et Exp2, si ces probabilités sont très faibles, le
produit le sera d’autant plus, ce qui fera fortement augmenter l’information mutuelle ;
inversement, les probabilités de présence des termes Exp1 et Exp2 sont additionnées
dans le dénominateur de DICE, la rareté de ces termes aura donc un effet amplificateur
plus faible sur la valeur de DICE.

Nous évaluons maintenant si les deux mesures de similarité DICE et d’information mu-
tuelle fournissent des informations distinctes dans notre contexte. Pour cela, nous exa-
minons les différences de termes mis en avant par l’information mutuelle et DICE en
recréant exactement la même sortie que pour la Figure 3.12, mais en remplaçant la me-
sure d’information mutuelle par le coefficient DICE comme mesure de similarité utilisée.
La Figure 3.13 représente sur deux graphes les dix expressions des lexiques LEXA et
LEXC les plus co-occurrents, selon la mesure de DICE, avec les expressions ”sécurité
alimentaire” et ”agriculture” sur tout le corpus. Nous constatons tout d’abord que les
termes identifiés par ces deux mesures sont bien distincts : pour les termes ”sécurité ali-
mentaire” et ”agriculture”, 8 de leurs termes les plus co-occurrents sur 10 sont différents
selon la mesure de similarité utilisée. De plus, comme les propriétés de DICE pouvaient
le présager, les termes mis en avant par DICE sont davantage génériques et fréquents
dans le corpus (e.g., ”sécurité alimentaire”, ”agriculture”, ”céréale”, ”malnutrition”, qui
n’apparaissent pas en utilisant la formule de l’information mutuelle au profit de termes
plus rares : ”attaque parasitaire”, ”développement de cultures”, ”SONAGESS”). Nous
pouvons en conclure que ces deux mesures de similarité permettent de produire des in-
formations distinctes et complémentaires : le coefficient DICE associe un concept étudié
avec un vocabulaire co-occurrent fréquent et générique, tandis que l’information mutuelle
fait ressortir un vocabulaire plus rare et spécifique. Il peut donc être pertinent d’utiliser
ces deux mesures conjointement afin d’obtenir une vision plus complète du vocabulaire
lié à un concept.
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Figure 3.13 – Graphes des 10 expressions des lexiques détaillés LEXA et LEXC

les plus co-occurrents (selon la mesure de DICE) avec les expressions ”sécurité
alimentaire” (1) et ”agriculture” (2) sur tout le corpus.

Pour aller plus loin, les analyses pourraient être diversifiées à plusieurs niveaux :

— En utilisant d’autres mesures de similarité, en complément de l’information mu-
tuelle et du coefficient DICE. Il en existe de nombreuses autres (Lenca et al.,
2007), offrant chacune un regard différent sur les termes testés (e.g., coefficient
de Jacquard (Hamers et al., 1989), coefficient de recouvrement (Lawlor, 1980)).
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— En fixant d’autres fenêtres contextuelles de co-occurrence (e.g., paragraphe,
phrase). En effet, comme précisé précédemment cela peut augmenter la perti-
nence des analyses si la taille de la fenêtre est correctement paramétrée.

— En évaluant d’autres termes dont nous pourrions examiner le vocabulaire le plus
co-occurrent. En particulier, il serait intéressant de tester certains termes néga-
tifs, ce qui nous permettrait d’attribuer une polarité négative aux termes les plus
co-occurrents du lexique LEXA, relatifs à l’agriculture et à la nutrition qui ne
sont habituellement pas connotés négativement mais qui pourraient l’être dans
certains contextes. Il s’agirait d’une approche complémentaire et plus fine de la
négativité que celle basée sur le taux de négativité des articles adoptée dans cette
thèse.

— En intégrant des lexiques associés à d’autres sujets liés à la sécurité alimentaire
(e.g., l’économie, la santé, la sécurité, la météorologie) pour mettre en évidence
des connexions sémantiques plus riches avec les termes d’intérêt.

— En ciblant ce type d’analyse dans le temps et dans l’espace, afin de mettre en évi-
dence des associations sémantiques spécifiques à certaines années et/ou régions.

3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons examiné l’aptitude des méthodes de fouille de texte pour
extraire des informations thématiques spatiales et temporelles sur la sécurité alimentaire
à partir d’articles de journaux en illustrant avec le contexte du Burkina Faso.

Nous avons proposé, combiné et étendu avec des méthodes de fouille de texte adaptées
(le modèle Word2vec de plongement lexical, le modèle VADER d’analyse de sentiments
et la méthode tf-idf de pondération de l’importance de termes) trois types de proxies
définis sur un ensemble d’articles, permettant d’obtenir des informations distinctes et
complémentaires sur la thématique de la sécurité alimentaire : 1) la proportion d’ar-
ticles qui abordent la sécurité alimentaire, qui donne une indication du niveau d’intérêt
et de préoccupation à l’égard de la situation alimentaire ; 2) la proportion d’articles qui
abordent la sécurité alimentaire avec un caractère négatif, qui donne une estimation de
leur caractère inquiétant, voire alarmant ; 3) le vocabulaire (contenu dans les lexiques
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thématiques LEXA et LEXC) spécifique aux articles du thème de la sécurité alimen-
taire, qui donne un contexte explicatif sur les causes et caractéristiques des pénuries et
crises alimentaires.

Nous avons pris en compte l’aspect spatio-temporel de la sécurité alimentaire en ef-
fectuant des analyses ciblées aux niveaux global, régional et annuel. Les proxies de la
sécurité alimentaire ont été agrégés à ces trois niveaux avec des méthodes d’agrégations
appropriées (proportions, fréquences, tf-idf, et une nouvelle mesure appelée ratio TIR).
Nous avons proposé des représentations graphiques adaptées à chaque proxy et niveau
d’analyse permettant de mettre en évidence les informations obtenues (nuages de mots,
graphiques de séries temporelles, graphiques radars et graphes). Cela nous a permis de
faire ressortir avec succès les tendances alimentaires régionales et annuelles ainsi que les
crises qui ont touché le pays au cours de la dernière décennie.

Notons que l’approche proposée dans ce chapitre, basée sur de la reconnaissance de
thématique, de l’analyse de sentiments et de l’extraction de vocabulaire spécifique est
générique et pourrait être utilisée pour d’autres thématiques en construisant des lexiques
portant sur d’autres sujets et pourrait être appliquée à d’autres supports textuels (e.g.,
réseaux sociaux, publications scientifiques).

Ce type d’approche et les résultats associés peuvent être exploités comme informations
complémentaires aux sorties des modèles prédictifs proposés dans le chapitre précédent.
En effet, les modèles d’apprentissage automatique et profond appliqués aux autres types
de données (e.g., aux données numériques et images satellitaires) possèdent un fort pou-
voir prédictif mais présentent souvent un manque d’explicabilité et d’interprétabilité.
Ces modèles peuvent alors être validés, nuancés ou encore expliqués par les informations
qualitatives issues des données textuelles qui pourraient faire sens auprès des thémati-
ciens et faire avancer leur compréhension des phénomènes complexes liés à la sécurité
alimentaire.

Soulignons qu’une analyse rétrospective a été réalisée dans ce chapitre, mettant en évi-
dence plusieurs proxies et seuils associés qui ont été évalués sur un large ensemble de
données et qui ont été jugés pertinents dans notre contexte. Ces proxies et seuils pour-
raient être pris en compte pour la conception d’analyses prospectives, par exemple au
moyen de modèles prédictifs. La faible densité spatiale des données issues du corpus de
journaux constitué et exploité dans le cadre de ces travaux de thèse ne nous a pas permis
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d’y appliquer ces modèles prédictifs. Toutefois, avec la tendance croissante des journaux
à publier en ligne via leur site web et la démocratisation de l’utilisation des réseaux
sociaux dans les pays du Sud, il sera bientôt possible d’obtenir des corpus de textes
exploitables pour cette tâche. Il pourrait alors être pertinent de compléter le framework
conçu lors du chapitre 2 avec des modèles prenant en compte ce type de données tex-
tuelles, complémentaires aux autres types de données. Plus précisément, nous pourrions
y intégrer les proxies textuels proposés dans ce chapitre qui mesurent la tendance des
articles à traiter de la sécurité alimentaire, à présenter un aspect négatif et à utiliser un
vocabulaire spécifique dans un contexte de crise. Cela soulèverait alors plusieurs ques-
tions sur le traitement des données textuelles telles que le modèle à utiliser ou encore
le type de fusion à réaliser : faire une fusion dite ”sur les données” en y appliquant
le moins de prétraitements possible avant de les mettre en entrée d’un modèle prédictif
aux côtés des autres types de données ; effectuer une fusion dite ”sur les caractéristiques”
en y extrayant des descripteurs qui seraient typiquement les proxies présentés dans ce
chapitre pour les mettre en entrée d’un modèle prédictif parallèlement aux autres types
de données ; réaliser une fusion dite ”au niveau des décisions” en appliquant un modèle
prédictif adapté à la donnée textuelle, puis en agrégeant la prédiction avec les prédictions
des modèles liés aux autres types de données en une prédiction globale.

Pour améliorer la recherche thématique de manière plus fine que les plongements lexicaux
appliqués dans ces travaux avec w2v, des technologies fondées sur BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018) et les modèles entraî-
nés pour le français comme CamemBERT (Martin et al., 2020) ou FlauBERT (Le et al.,
2020) pourront également être intégrés.

Enfin, la fiabilité des informations contenues dans les données textuelles a un impact
évident sur la pertinence des analyses effectuées. Il pourrait être judicieux d’intégrer dans
les modèles d’analyse et/ou de prédiction appliqués à ce type de données des critères
de qualité pondérant les sorties textuelles en fonction de la fiabilité de la source. Par
exemple, l’intégration d’articles promotionnels dans les médias est une pratique courante,
en particulier au Burkina Faso (Tiao, 2015). Ce type d’informations n’est pas pertinent
pour nos analyses et en affectent probablement les résultats. Ces données devraient
donc être retirées de nos analyses. Il serait judicieux de tenir compte de cet aspect
dans des recherches futures, par exemple en recourant à des méthodes d’apprentissage
automatique pour la détection de tels articles.
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Dans cette thèse, à partir du contexte du Burkina Faso, nous avons d’une part sélec-
tionné, traité et évalué les apports et limites d’un ensemble de données hétérogènes
aux niveaux thématique, structurel et spatio-temporel afin d’appréhender la sécurité
alimentaire de la manière la plus complète possible. Nous avons par ailleurs défini des
méthodes originales de science des données permettant de traiter et de combiner ces
données hétérogènes afin de fournir des informations prédictives et explicatives sur la
sécurité alimentaire.

Dans le chapitre 1, nous avons passé en revue les indicateurs existants pour mesurer la sé-
curité alimentaire, puis nous avons analysé les contributions et les limites des indicateurs
dérivés d’enquêtes ménages. Nous avons illustré nos propos avec le contexte du Burkina
Faso, où une enquête ménages officielle (l’enquête permanente agricole) est conduite de-
puis une décennie et permet d’obtenir trois indicateurs : le SCA, le SDA et l’ISAr,
qui fournissent des informations clés sur la sécurité alimentaire. Nous avons montré que
ces indicateurs contiennent des informations spatiales et interannuelles cohérentes qui
peuvent être exploitées pour le suivi des crises alimentaires au niveau sub-national. Plus
précisément, nous avons constaté que ces enquêtes apportent des informations sur la
sécurité alimentaire qui permettent d’identifier des tendances cohérentes avec les SSA,
ainsi qu’avec des proxies climatiques et économiques liés à la sécurité alimentaire. Ces
éléments ont été considérés tout en discutant des biais intrinsèques à ces données, dont
une classification a été proposée.

Dans le chapitre 2, nous avons proposé le framework FSPHD (Food Security Prediction
based on Heterogeneous Data), qui exploite des méthodes d’apprentissage automatique
pour la prédiction d’indicateurs clés de la sécurité alimentaire habituellement obtenus
par le biais d’enquêtes ménages longues et coûteuses. Pour considérer un maximum de
facteurs de sécurité alimentaire, nous avons intégré des données provenant de différentes
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thématiques (structure du paysage, dynamique des populations, qualité des sols, mé-
téorologie, végétation, insécurité et économie), encodées selon différents types (valeurs
quantitatives, données géolocalisées, vecteurs lignes, séries temporelles et images) et avec
différentes granularités spatio-temporelles. Nous avons sélectionné des méthodes d’ap-
prentissage automatique adaptées à chaque type de variable (e.g., FA sur les données
CS, LSTM sur les séries temporelles, CNN sur les données HRS) et avons combiné ces
méthodes en faisant appel au concept de fusion de données (e.g., aux niveaux des ca-
ractéristiques et des décisions). Nous avons montré que dans notre contexte, le CNN
appliqué aux données HRS et la fusion des données au niveau des caractéristiques avec
une FA sont des approches pertinentes. Nous avons par ailleurs constaté que les va-
riables les plus déterminantes pour la prédiction des indicateurs de sécurité alimentaire
proviennent de nombreux champs, ce qui souligne la pertinence de connecter ce domaine
à un large éventail de disciplines liées. Bien que les performances atteintes par nos mo-
dèles soient perfectibles, les résultats de cette étude sont supérieurs à la plupart des
travaux existants.

Dans le chapitre 3 nous avons examiné l’aptitude des méthodes de fouille de texte pour
extraire des informations explicatives spatiales et temporelles sur la sécurité alimentaire
à partir d’articles de journaux. Nous avons proposé, combiné et étendu de manière
générique des méthodes de fouille de texte adaptées (le modèle Word2vec de plongement
lexical, le modèle VADER d’analyse de sentiments et la méthode tf-idf de pondération
de l’importance de termes). Cette démarche nous a permis de mettre en évidence trois
types de proxies permettant d’obtenir des informations distinctes et complémentaires
sur la thématique de la sécurité alimentaire : la proportion d’articles qui abordent la
sécurité alimentaire, la proportion d’articles de polarité négative, ainsi que le vocabulaire
spécifique employé dans les articles. Nous avons pris en compte l’aspect spatio-temporel
de la sécurité alimentaire en effectuant des analyses ciblées aux niveaux global, régional
et annuel. Les proxies de la sécurité alimentaire ont été agrégés à ces trois niveaux avec
des méthodes d’agrégations appropriées (proportions, fréqences, tf-idf et ratio TIR).
Nous avons proposé des représentations graphiques adaptées à chaque proxy et niveau
d’analyse permettant de mettre en évidence les informations obtenues (nuages de mots,
graphiques de séries de temps, graphiques radars et graphes). Cela nous a permis de
faire ressortir des tendances alimentaires régionales et annuelles ainsi que les crises qui
ont touché le pays au cours de la dernière décennie.

Cependant, nos travaux ont mis en évidence plusieurs limites des approches proposées
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pour la compréhension de la sécurité alimentaire, tant au niveau explicatif (i.e., lié à
l’extraction d’informations porteuses de sens), que structurel (i.e., lié à la variabilité
spatiale) et conjoncturel (i.e., lié à la variabilité temporelle), ouvrant la voie à diverses
perspectives de recherche.

Tout d’abord, la composante conjoncturelle de la sécurité alimentaire liée aux séries
temporelles n’a pas pu être correctement prise en compte dans les analyses prédictives
effectuées dans le chapitre 2. La méthode d’apprentissage profond exploitée au moyen
d’un LSTM n’est pas parvenue à mettre en évidence les informations d’ordre séquentiel
contenues dans les séries temporelles. Nous pensons que de futurs travaux devraient
se diversifier sur d’autres méthodes pour améliorer la prise en compte de ce type de
données. Il pourrait être pertinent de se tourner vers la théorie des motifs séquentiels
(Masseglia et al., 2004), permettant de rechercher des informations fréquentes dans des
données séquentielles, et nous pencher plus précisément sur une sous-branche de cette
théorie qui s’intéresse aux motifs spatio-temporels, liés à des séquences temporelles (i.e.,
possédant un ordre chronologique d’apparition) (Andrienko et al., 2006). Les modèles
spatio-temporels ont ainsi été adoptés pour de nombreux types de données associées à
une temporalité : dans le cas de variables quantitatives (Kang and Yong, 2010), pour
la gestion de relations qualitatives (Fabrègue et al., 2012), pour l’analyse de l’évolution
temporelle dans des séries d’images satellites (Julea et al., 2010 ; Wu and Zhang, 2019)
ou encore pour la classification de données textuelles (Yuan et al., 2018a). Un autre
axe de recherche intéressant peut porter sur l’utilisation des réseaux complexes. Ce type
de modèle permet de représenter de grandes quantités d’informations sous forme de
graphes composés d’objets interconnectés par des liens et d’accéder à des informations
sur les différentes interactions au moyen d’algorithmes dédiés (Van Steen, 2010). Cette
approche a été appliquée au traitement de données temporelles dans des domaines liés à
la sécurité alimentaire, notamment pour l’étude des migrations humaines (Davis et al.,
2013) et des variations temporelles de l’occupation des sols (Zhang et al., 2019). Dans
notre contexte, ce type de représentation des données pourrait être appliqué à différents
niveaux. Par exemple, pour modéliser l’évolution dans des interactions individuelles (e.g.,
échanges sur des réseaux sociaux ou réseaux de solidarité dans un contexte de crise
alimentaire), ou à des niveaux administratifs, en étudiant la quantité et la nature des
échanges entre différentes localités. Notons que ces deux familles de méthodes peuvent
également intégrer des informations spatiales, bien que moins fines que celles prises en
compte par les CNN.
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De plus, la composante structurelle de la sécurité alimentaire liée aux variables HRS a
été prise en compte dans les analyses prédictives au moyen de la méthode d’apprentis-
sage profond nommée CNN, et ont offert des performances de prédiction intéressantes.
Cependant, l’interprétation des caractéristiques spatiales complexes obtenues par cette
approche est difficile en raison de son effet ”boîte noire” intrinsèque. Plusieurs méthodes
ont récemment été développées pour interpréter les prédictions des modèles de réseaux
de neurones, en identifiant les variables en entrée (e.g., pixels) qui contribuent le plus
aux décisions de leur modèle (Montavon et al., 2018 ; Khormuji and Rostami, 2021) :
l’analyse de sensibilité, basée sur le gradient du modèle évalué localement (i.e., dans le
voisinage d’un vecteur de variables explicatives associé à une prédiction) ; l’analyse d’oc-
clusion, qui mesure l’importance des variables explicatives en y introduisant du bruit
et en mesurant ensuite l’impact sur la qualité des estimations ; la propagation de per-
tinence par couche (LRP) fonctionne en appliquant une décomposition de Taylor aux
prédictions, permettant de propager l’information liée à la prédiction vers les neurones
liés aux variables explicatives en entrée du modèle. L’avantage de ces méthodes est que
leurs sorties peuvent être illustrées sur des cartes de chaleur, permettant une analyse
assez visuelle et interprétable du rôle de chaque variable. Dans notre contexte, la mise
en œuvre de ces méthodes est difficile car celles-ci sont adaptées aux problèmes de clas-
sification, et nécessitent donc des recherches intéressantes mais approfondies pour être
adaptées à notre étude qui se concentre sur les régressions.

Un autre aspect concerne l’intégration de nouveaux types de données aux modèles pré-
dictifs exposés dans le chapitre 2. Une perspective à moyen terme peut viser à exploiter
les proxies textuels proposés dans le chapitre 3 (i.e., proportion d’articles qui abordent
la sécurité alimentaire, proportion d’articles qui présentent un caractère négatif, voca-
bulaire spécifique employé) afin d’alimenter les modèles prédictifs (e.g., modèles basés
sur des méthodes d’apprentissage automatique ou profond) présentés dans le chapitre
2. Ces proxies textuels pourraient fournir des informations complémentaires aux autres
types de données utilisées conjointement (e.g., données quantitatives, images satellites)
et ainsi augmenter la précision des prédictions des indicateurs de sécurité alimentaire.
Cette tâche nécessite de trouver un corpus de journaux (ou d’autres médias textuels)
garantissant une précision spatiale adéquate pour obtenir des proxies textuels à une
échelle sub-nationale, mais nécessite aussi une étude complémentaire de validation des
seuils permettant la construction des proxies textuels.

Il convient également d’évoquer la question relative à la qualité des données. Cette pro-
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blématique concerne aussi bien les indicateurs de sécurité alimentaire utilisés comme
variables réponses que les proxies considérés comme variables explicatives. Nous avons
abordé cet aspect lors de la présentation des données, puis à plusieurs reprises afin de
nuancer nos résultats. Cependant, nous n’avons pas proposé dans ce travail de méthodes
pour prendre cela en compte. La qualité des données a un impact important sur les
performances des modèles statistiques qui leur sont appliqués, en particulier pour les
approches d’apprentissage automatique. Cette préoccupation était déjà partagée à la fin
du siècle dernier (Cortes et al., 1995) et l’est encore aujourd’hui (Gupta et al., 2021).
Actuellement, ce problème peut être maîtrisé dans un grand nombre de contextes grâce
à la disponibilité de données de plus en plus volumineuses et à la puissance de traitement
des machines permettant de les intégrer. En effet, dans le cas de l’apprentissage auto-
matique, un grand volume de données implique davantage de données d’entraînement,
ce qui réduit l’impact du bruit des données sur les performances (Brownlee, 2019). C’est
sur ce principe que repose par exemple l’approche d’augmentation de données communé-
ment utilisée avec les méthodes d’apprentissage profond (Braun and Tashev, 2020). Mais
dans notre contexte, où la quantité de données dépend de la couverture des enquêtes
ménages réalisées par des moyens humains, la taille des données résultantes reste limitée.
Dans ce cadre, les choix sont restreints. Tout d’abord, une approche élémentaire consiste
au prétraitement avisé des données en appliquant les transformations adéquates et en
supprimant les valeurs aberrantes de l’étude si elles existent (Gupta and Gupta, 2019).
Cela confirme une fois encore la nécessité de maîtriser ce sujet en profondeur pour y ap-
porter une vision orientée vers la science des données. Une autre option possible consiste
à utiliser des méthodes peu sensibles au bruit dans les données et au surentraînement
(Gupta and Gupta, 2019). Mais dans notre cas, l’utilisation de réseaux de neurones et
de FA normalement peu sensibles au surentraînement ne suffit pas pour y faire pleine-
ment face. Enfin, une méthode consiste à attribuer un poids à chaque observation en
fonction de sa qualité pour moduler sa prise en compte par un modèle d’apprentissage
automatique (Byrd and Lipton, 2019). Cependant, l’attribution d’un poids nécessite de
disposer d’un critère permettant de détecter et de quantifier quelles observations peuvent
être de mauvaise qualité. Cela n’est pas évident lorsqu’une variable présente à première
vue des observations non aberrantes, bien que de mauvaise qualité. Pour détecter la
qualité d’une observation sans a priori sur la donnée, une approche possible consiste à
y appliquer une méthode d’apprentissage automatique ensembliste, afin de détecter les
observations dont la valeur prédite varie fortement selon le modèle de la méthode en-
sembliste (Gupta and Gupta, 2019). Ces valeurs peuvent alors être considérées comme
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problématiques. Le recours à cette approche est potentiellement intéressant pour notre
contexte.

Une perspective essentielle porte sur la généralisabilité de nos résultats obtenus dans le
contexte du Burkina Faso à d’autres terrains d’Afrique de l’Ouest voire à des régions
plus lointaines. L’utilisation de données ouvertes et disponibles à l’échelle internationale
pour la plupart rend possible cette transposition de nos modèles. Mais chaque région
du monde est soumise à sa propre réalité climatique, politique, économique et sociale.
Par conséquent, l’ensemble des variables les plus pertinentes pour mesurer la sécurité
alimentaire varie selon les régions. Il pourrait être intéressant d’évaluer les variables
et modèles identifiés dans cette thèse qui se généralisent le mieux. L’apprentissage par
transfert est un domaine de recherche issu de l’apprentissage automatique qui vise à
évaluer et à transférer les règles et les connaissances acquises par un modèle dans un
contexte précis, afin de les appliquer à de nouvelles tâches ou à des domaines présentant
des similitudes (Torrey and Shavlik, 2010). Cet aspect constitue une extension logique
du travail réalisé dans cette thèse.

Enfin, n’oublions pas que malgré l’aspect exploratoire de cette thèse, l’un de ses objectifs
est que ses résultats puissent conduire au développement d’outils opérationnels utiles. Si
l’ouverture des données utilisées, ainsi que les premiers résultats encourageants obtenus
et la disponibilité des modèles sous forme de programmes informatiques constituent un
premier pas dans cette direction, il reste encore une couche de travail à accomplir, tant
au niveau de la qualité des informations exploitables que de la simplicité et de la praticité
d’utilisation par des experts non-initiés au code. Quoi qu’il en soit, nous espérons que
ce travail sera poursuivi, complété, et débouchera sur des découvertes, qui apporteront
directement ou indirectement un soutien substantiel aux acteurs qui réfléchissent et
agissent pour réduire la faim.
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A. CATÉGORISATION ET DISCUSSION DES BIAIS

A Catégorisation et discussion des biais
Dans cette annexe, nous dressons un panorama des principaux types de biais issus d’en-
quêtes ménages en nous appuyant sur les classifications proposées par plusieurs articles
(Winter, 2004 ; Dussaix, 2009 ; Biemer, 2010) : les biais de non-observation liés à la
constitution d’un échantillon non représentatif de la population (e.g., erreur de couver-
ture, d’échantillonnage, non réponse de certains participants), les biais d’observation
dus à une erreur de mesure durant une interview, les biais propres aux enquêtes pluri-
annuelles et les biais liés au traitement et à l’analyse des données. Nous illustrons nos
propos en faisant une description détaillée de la méthodologie de l’enquête EPA et en
donnant un aperçu des biais présents dans cette enquête. Ces biais peuvent se répercuter
sur la qualité des indicateurs de sécurité alimentaire, issus de l’enquête EPA, qui sont
étudiés dans la suite de ce chapitre et utilisés dans le chapitre suivant. La catégorisation
des biais présentée ci-dessous comporte un niveau élevé de détail, et parmi les types de
biais présentés un certain nombre sont invérifiables, que ce soit dans le protocole métho-
dologique (Permanent Agricultural Survey, 2015) ou dans les données elles-mêmes. Mais
il semble important, lorsque l’on travaille sur des modèles sophistiqués appliqués à ce
type de données ménages dont la collecte est d’une grande complexité, d’avoir effectué
ce travail de réflexion, de lucidité et d’humilité sur tous les facteurs qui peuvent affecter
la qualité de ces données, sans lesquels les modèles, aussi complexes soient-ils, ne sont
rien.

A.1 Biais de non-observation
Les biais de non-observation, liés à l’utilisation d’un échantillon non représentatif de la
population cible, entraînent un écart entre la valeur moyenne ”réelle” de l’indicateur
sur l’ensemble des réponses obtenues et la valeur moyenne ”réelle” de l’indicateur sur la
population cible.

A.1.1 Erreur de couverture

Les erreurs de couverture résultent d’une représentation inexacte de la population cible
à partir de la base de sondage utilisée pour l’échantillonnage. Certains individus de
la population cible peuvent être omis de la base de sondage (sous-dénombrement) ou,
au contraire, d’autres individus qui ne font pas partie de la population cible peuvent
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être inclus par erreur (sur-dénombrement). Pour éviter cette source de biais, la base de
sondage doit être fiable : recensement gouvernemental, enquête menée par une autorité
administrative, etc.

L’enquête EPA est réalisée par échantillonnage stratifié à deux degrés (villages et mé-
nages) renouvelé tous les 5 ans. La base de sondage du premier degré est obtenue à partir
du module agricole du recensement général de la population de 2006. Cette base a permis
de disposer d’une liste de villages (7 871 villages et secteurs) avec 1 219 241 ménages
agricoles (en 2008, 1 424 909 ménages au total étaient agricoles, soit 81.5% des ménages
(Bureau central du recensement général de l’agriculture, 2011)). La base de sondage
des ménages agricoles est créée dans chaque village échantillonné (sélectionnés avec une
probabilité proportionnelle à leurs nombres de ménages agricoles) à partir d’une liste de
ménages établie chaque année en recensant tous les ménages agricoles du village. Si de
nouveaux villages ont été créés depuis 2006, ils ne peuvent pas être sélectionnés car la
liste des villages n’est pas mise à jour chaque année. Considérant que nous voulons une
estimation de la sécurité alimentaire sur l’ensemble de la population, il existe un léger
sous-dénombrement dû au fait qu’un cinquième de la population rurale ne travaille pas
dans l’agriculture, cette partie de la population n’est pas représentée par l’enquête EPA.
Dans la province urbaine du Kadiogo qui contient Ouagadougou et son agglomération,
85% de la population est urbaine. Le sous-dénombrement y est élevé car la proportion
de ménages agricoles est plus faible que dans le reste du pays.

A.1.2 Fluctuations et biais d’échantillonnage

L’échantillonnage désigne les méthodes de sélection de l’échantillon sur lequel la valeur
moyenne d’un indicateur est estimée pour l’ensemble d’une population cible. Les fluc-
tuations d’échantillonnage sont des variations aléatoires dans l’estimation de l’indicateur
qui se produisent lorsqu’un échantillon est sélectionné. L’erreur aléatoire qui en résulte
est donc inévitable lorsqu’on réalise des enquêtes qui ne couvrent pas l’ensemble de la
population cible et celle-ci diminue lorsque la taille de l’échantillon augmente. Les er-
reurs dues à un biais d’échantillonnage sont, au contraire, des erreurs systématiques. Un
échantillon est biaisé lorsqu’il présente des caractéristiques différentes de la population
qu’il représente et qu’il n’est donc pas représentatif de celle-ci. Cela introduit un biais
dans l’estimation de l’indicateur pour l’ensemble de la population cible. Les méthodes
d’échantillonnage telles que l’échantillonnage probabiliste ou par quotas permettent de
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réduire ce biais.

L’enquête EPA est, pour rappel, réalisée par un échantillonnage stratifié à deux degrés.
L’unité primaire est le village administratif, tiré avec une probabilité proportionnelle à
sa taille en ménages agricoles. L’unité secondaire est le ménage agricole, les ménages
sont regroupés en deux strates homogènes en fonction de leur capacité de production
agricole. Le nombre de ménages est choisi pour être représentatif dans chaque province.
Six ménages sont sélectionnés par village, par tirage aléatoire simple sans remplacement.
Compte tenu du taux de croissance annuel de la population d’environ 3% depuis 2006, les
provinces du Nord et du Sahel sont légèrement en sous-effectif en 2012 et 2013. A partir
de 2014, tous les échantillons associés à chaque province ont une taille statistiquement
significative.

A.1.3 Non-réponse totale et partielle

L’erreur de non-réponse se produit lorsque les informations nécessaires au calcul d’un
indicateur ne sont pas recueillies auprès de tous les individus de l’échantillon. La non-
réponse est ”totale” lorsque l’individu ne répond pas du tout à l’enquête. Les principales
causes sont les suivantes : impossibilité de contacter l’individu, impossibilité pour l’in-
dividu de répondre ou abandon de l’individu. La non-réponse est partielle si l’individu
ne répond pas à certaines questions. Dans ce cas, les causes peuvent être le refus de
répondre à certaines questions jugées indiscrètes, l’incompréhension de la réponse de
l’enquêté ou l’abandon en cours d’enquête. Tout comme les erreurs d’échantillonnage,
ce phénomène peut affecter la précision des estimations en raison de la réduction de
la taille de l’échantillon (si les répondants défaillants ne sont pas remplacés) et fausser
les résultats de l’enquête si les causes de la non-réponse sont corrélées aux variables de
l’enquête (). Il existe plusieurs façons de réduire le biais de non-réponse : informer le
répondant de l’enquête à l’avance, établir une relation de confiance avec le répondant ou
encore utiliser des incitations comme la rémunération.

Depuis 2009, il y a eu moins de 3% de refus par les ménages à l’invitation à l’enquête
EPA. Lors du passage dans les ménages, moins de 1% des ménages ont refusé de répondre
à l’ensemble du questionnaire. Concernant les non-réponses partielles, nous ne savons
pas quel est le pourcentage de ménages ayant refusé de répondre aux questions qui
permettent de calculer le SCA et le SDA car le système de saisie des questions pour
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le calcul de ces indicateurs ne permet pas la non-réponse. Pour l’ISAr, environ 4% de
non-réponses partielles ont été enregistrées, ce qui reste relativement bas.

A.2 Biais d’observation
Les biais d’observation, liés à une erreur de mesure de l’indicateur recherché, provoquent
un écart entre la valeur moyenne ”estimée” de l’indicateur sur l’ensemble des réponses
obtenues et la valeur moyenne ”réelle” de l’indicateur sur l’ensemble des réponses obte-
nues.

A.2.1 Biais liés au questionnaire

Tout instrument de mesure comporte des imprécisions. Dans les enquêtes ménages, l’ins-
trument de mesure est un questionnaire dont la structure et les formulations peuvent
entraîner des biais. Sur le fond, il faut s’assurer que le contenu des questions posées
permette d’obtenir les informations souhaitées de la manière la plus précise possible.
Plusieurs biais cognitifs liés à la forme du questionnaire peuvent se manifester et af-
fecter la qualité des réponses : les effets de primauté et de récence font référence à
une préférence du répondant pour le premier et le dernier choix d’une liste ; le biais
d’acquiescement reflète une tendance du répondant à répondre plus facilement ”oui”
que ”non” ; l’ordre des questions peut influencer les réponses par un ”effet de conta-
mination” ; la longueur du questionnaire peut influencer le nombre de personnes qui
accepteront d’y répondre et la précision des réponses ; le choix des mots est essentiel, il
existe des mots connotés qui ont une charge émotionnelle suffisamment importante pour
influencer les réponses. Par exemple : ”Devrions-nous déclarer la guerre” recevrait moins
de réponses positives que ”Devrions-nous prendre part au conflit ?”. Pour réduire cette
catégorie de biais, Ghiglione and Matalon (1998) proposent la méthodologie d’élabora-
tion du questionnaire suivante : formulation des objectifs du questionnaire ; définition
des informations à collecter et choix des répondants ; formulation des questions ; choix
de la structure du questionnaire ; pré-test du questionnaire auprès d’un petit nombre
d’individus de la population cible.

Dans le cadre de l’enquête EPA, le choix des données à collecter a été fait avec l’ensemble
des acteurs concernés par l’utilisation de ces données. Les questionnaires et les manuels
sont contrôlés et validés lors d’ateliers dédiés. Les questionnaires sont révisés chaque
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année en fonction des nouveaux besoins d’information et en tenant compte des leçons
tirées des années précédentes.

A.2.2 Biais liés à l’enquêteur

Deux types de biais peuvent provenir de l’enquêteur. Premièrement, les biais métho-
dologiques qui incluent la mauvaise interprétation des questions posées aux enquêtés,
l’orientation des réponses ou encore l’attitude verbale et gestuelle qui peut entraîner
une posture défensive de l’enquêté. Deuxièmement, les biais techniques liés aux outils
utilisés, comme la mauvaise utilisation d’un questionnaire papier ou les erreurs de sai-
sie sur une tablette. L’état physique et mental de l’enquêteur est un facteur de biais à
prendre en compte : fatigue, lassitude, dureté et complexité de l’enquête peuvent avoir
un impact sur la qualité de la prestation. Pour réduire les biais des enquêteurs, des
dispositifs doivent être mis en place avant, pendant et après l’enquête : formation mé-
thodologique et technique des enquêteurs pour les sensibiliser aux sujets et aux objectifs
de l’enquête, à l’attitude à adopter pendant l’enquête, à l’utilisation du questionnaire ;
accompagnement et assistance des enquêteurs pendant l’enquête ; contrôle a posteriori
dans les données et sur le terrain de la qualité du travail des enquêteurs.

Dans l’enquête EPA, les enquêteurs sont recrutés dans chaque village afin d’établir une
relation de confiance et d’améliorer la communication avec les ménages locaux. L’en-
quêteur travaille sous l’assistance directe d’un contrôleur communal qui assure le suivi
des opérations de collecte des données. Des superviseurs provinciaux, régionaux et na-
tionaux reproduisent certains entretiens (pour contrôler le travail des enquêteurs) et
examinent les questionnaires remplis pour détecter d’éventuelles incohérences. Au début
de la campagne agricole, deux sessions de formation sont organisées pour tout le person-
nel impliqué dans le processus de collecte des données : les formateurs d’enquêteurs sont
formés en amont, les instructions des manuels et les différentes variables contenues dans
les questionnaires (e.g., leur disposition, leur codage, leur interprétation) sont passées en
revue ; les enquêteurs et les contrôleurs sont ensuite formés au niveau régional.

A.2.3 Biais liés au répondant

Le répondant peut donner des réponses inexactes ou erronées pour diverses raisons :
mauvaise compréhension de la question, mémoire confuse, fatigue due à la durée de
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l’entretien, etc. Les causes peuvent également être liées à la psychologie du répondant :
le biais de désirabilité sociale correspond à une tendance du répondant à s’idéaliser et
à donner une image valorisante de lui-même ; le biais de conformité sociale induit des
réponses que le répondant croit conformes aux normes sociales, à ce qui est attendu ; la
contraction défensive à la question personnalisée indique une tendance du répondant à
être évasif ou à mentir s’il juge une question trop délicate ou trop personnelle. Certains
éléments contextuels comme le lieu ou le moment de l’entretien peuvent affecter les
réponses du répondant (Glick, 2009). La conception de questionnaires appropriés et la
formation adéquate des enquêteurs permettent de réduire ces biais.

En ce qui concerne l’enquête EPA, les ménages sélectionnés sont informés à l’avance par
des enquêteurs qui sont du même village, ce qui facilite l’accès et la confiance des mé-
nages. La sensibilisation des ménages à l’enquête est un processus continu qui commence
avant les opérations de collecte de l’EPA et se poursuit jusqu’à la fin afin de maximiser
la confiance des répondants et donc le taux de participation et la qualité des réponses.
Concernant les informations demandées aux ménages, de nombreuses questions sont né-
cessaires pour calculer le SCA (119), ce qui représente une charge cognitive importante
pour le répondant, cela peut avoir un impact sur la qualité des réponses. Les 5 questions
pour le calcul de l’ISAr portent sur des questions de privation alimentaire et peuvent
être considérées comme intrusives, embarrassantes (cf. Tableau 4). Par exemple, la ma-
jorité des valeurs manquantes dans les questions nécessaires au calcul de l’ISAr sont
dues à la question qui concerne les enfants, et c’est pour cette même question que les
réponses sont le plus souvent négatives. Est-ce représentatif de la réalité ou les réponses
embellissent-elles la situation réelle (biais de désirabilité sociale) ? Nous n’avons aucun
moyen de mesurer ce biais mais nous supposons qu’il existe.

A.3 Biais liés aux changements dans le temps
Dans le cas d’enquêtes pluriannuelles, les biais liés à l’échantillon, au questionnaire, à
l’enquêteur ou au répondant tendent à augmenter. L’attrition désigne la perte prématu-
rée de répondants au fil du temps, qui peut être due à un déménagement, à la volonté de
ne plus participer à l’enquête, etc. En diminuant la taille de l’échantillon, l’attrition peut
affecter la significativité des résultats. Si, de plus, l’attrition n’est pas aléatoire et touche
des individus aux caractéristiques spécifiques, l’échantillon peut ne plus être représen-
tatif de la population (Alderman et al., 2001). Pour prévenir ce phénomène, une bonne
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communication et d’autres moyens tels qu’une compensation financière peuvent être en-
visagés. Pour remédier à ce phénomène, il est nécessaire de réinjecter dans l’échantillon
des individus ayant des caractéristiques similaires à ceux qui ont été perdus de vue. Par
ailleurs, le contenu d’un questionnaire peut changer d’une année sur l’autre s’il a été mal
défini ou si de nouvelles informations doivent être collectées, ces changements doivent
être minimisés car toute modification de la forme du questionnaire peut introduire des
biais et rendre difficile la comparaison des indicateurs obtenus entre les différentes an-
nées. Enfin, la qualité du travail des enquêteurs et des réponses des répondants peut
varier dans le temps pour diverses raisons : fatigue, comportement mécanique des en-
quêteurs, répondants qui pensent trop bien connaître les caractéristiques de l’enquête
et autres changements d’attitudes dus au temps. Il est donc important de s’assurer que
les enquêteurs et les répondants participent avec la même application à chaque nouvelle
enquête.

Dans l’enquête EPA, l’ensemble des enquêteurs et des ménages enquêtés est renouvelé
tous les cinq ans pour tenir compte de la lassitude générée par l’accumulation de tâches
répétitives de l’enquête. Des simulations ont été utilisées pour assurer la représentativité
et la convergence des nouveaux échantillons en termes de résultats par rapport aux
anciens. Les questionnaires sont peu modifiés d’une année sur l’autre ; des modifications
significatives des questionnaires ont été apportées en 2014 afin d’obtenir les données
nécessaires au calcul de l’ISAr.

A.4 Biais de traitement et d’analyse
D’autres sources de biais peuvent être identifiées à chaque étape du traitement infor-
matique des données (Dussaix, 2009). Les biais peuvent provenir d’erreurs de saisie
informatique (saisie trop rapide, fiches papier illisibles), d’erreurs de traitement (codage
de variables non incluses, traitement des données effectué ”à la main”, c’est-à-dire sans
script automatisé, erreurs de code dans le traitement des données) et d’erreurs d’analyse
de données (mauvaise gestion des valeurs aberrantes et manquantes, mise en évidence
de résultats non significatifs). Ces biais peuvent être réduits par un travail rigoureux des
data managers et des statisticiens en créant des formulaires de saisie avec des contraintes
pour minimiser la possibilité d’erreurs de saisie, en mettant en place des doubles saisies,
en appliquant des scripts de traitement et de contrôle des données pour vérifier et valider
les résultats à chaque étape, en prenant en compte les notions de seuil de confiance et de
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marge d’erreur des paramètres estimés et enfin en considérant tous les biais mentionnés
ci-dessus dans l’interprétation et la communication des résultats.

La Direction générale des études et des statistiques sectorielles (DGESS) assure le trai-
tement et l’analyse des données de l’EPA. Elle coordonne la conception des programmes
de saisie, la formation des agents de saisie et des contrôleurs, l’analyse des données,
l’édition et la validation des résultats. Des contrôles d’incohérence sont effectués entre
chaque étape du traitement des données : relecture des questionnaires remplis avant la
saisie informatique, script de contrôle des incohérences dans la saisie informatique des
questionnaires et rapports statistiques des résultats de l’enquête par province et région
pour identifier les éventuelles incohérences. Le cas échéant, les procédures de traitement
des données incohérentes sont vérifiées et des retours sur le terrain peuvent être envi-
sagés si nécessaire. Concernant le traitement des données réalisé dans le cadre de cette
thèse, un prétraitement des données a été effectué avant l’analyse. L’objectif était de
détecter d’éventuelles incohérences, puis de les corriger lorsque cela était possible (e.g.,
un ménage associé à une commune rattachée à la mauvaise région), ou si nécessaire de
supprimer les données incohérentes de l’étude. Par exemple, les doublons détectés et
certaines valeurs nulles de SCA et SDA (signifiant qu’un ménage n’a consommé aucune
nourriture au cours des 7 derniers jours) ont été considérés comme aberrants.
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B Jeux de données

Données de séries temporelles
Température de brillance lissée (SMT) mensuelle (mai à novembre)
Précipitations totales mensuelles (de mai à novembre)
Température minimale moyenne mensuelle (°C) (Mai à Novembre)
Température maximale moyenne mensuelle (°C) (Mai à Novembre)
Prix mensuels du maïs (de mai à novembre)
Données météorologiques
Durée moyenne d’ensoleillement par jour
Humidité relative maximale
Humidité relative minimale
Température maximale moyenne par jour
Température minimale moyenne par jour
Évaporation (mm)
Précipitations annuelles (mm)
Données de densité de population
Autocorrélation spatiale de 2 km
Autocorrélation spatiale à 5 km
Indice de Gini
Entropie différentielle
Données économiques de la Banque mondiale
Entrées nettes d’investissements directs étrangers (% du PIB)
Sorties nettes d’investissements directs étrangers (% du PIB)
Dépenses nationales brutes (% du PIB)
Dépenses de consommation finale des ménages (% du PIB)
Dépenses militaires (% du PIB)
Commerce de marchandises (% du PIB)
Croissance du PIB par habitant (% par an)
Indice de végétation par différence normalisée (NDVI)
NDVI moyen de mai à novembre de l’année au cours de laquelle la variable réponse a été collectée
NDVI moyen de mai à novembre de l’année précédant la collecte de la variable réponse
Hôpitaux et écoles
Nombre d’hôpitaux pour 1 000 habitants
Nombre d’écoles pour 1 000 habitants
Événements violents
Nombre total d’événements violents pour 1 000 habitants
Nombre de protestations pour 1 000 habitants
Nombre d’émeutes pour 1 000 habitants
Nombre d’événements violents contre des civils pour 1 000 habitants
Qualité des sols
Capacité de rétention des éléments nutritifs
Conditions d’enracinement
Disponibilité de l’oxygène pour les racines
Cours d’eau
Nombre de cours d’eau
Longueur totale des cours d’eau par km2
Altitude
Altitude maximale
Variance de l’altitude
Données à haute résolution spatiale
patchs de 10x10 pixels de densité de population à 100 mètres de résolution
Occupation du sol - patchs de 10x10 pixels de cultures à 100 mètres de résolution
Occupation du sol - patchs de 10x10 pixels de Forêts à 100 mètres de résolution
Occupation du sol - patchs de 10x10 pixels de zones construites à 100 mètres de résolution
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