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Introduction générale

La question de lutte contre la pauvreté est la préoccupdgarhaque gouver-
nement qui, a son niveau, doit faire des choix de politiqudsigues appropriées,
supposeés cohérents avec les conditions de vie de ses popsil&tlus précisément,
se pose le probleme de 'homme d’étude qui devra proposenaid du décideur
des politiques de décision et stratégies de luttes coresratternatives. Il va de soit
gue si 'opinion publique attend du décideur gu’il émette‘discours favorable”
par rapport a 'amélioration de leur condition de vie, etteut, qu’il prenne des
mesures nécessaires et rapides afin que leur ‘souffrantemsé, il n’en reste
pas moins vrai que la maitrise des agents vecteurs de lagiaeirdes systemes en
cause lui échappe en grande partie. La pauvretélgsttivemeninsoluble, pour-
tant, elle progresse en se métamorphosant et gene tout kdemioes populations
des pays sous-développés, des pays en développement aydekepeloppés sont
de plus en plus exigeants vis-a-vis de leurs états et de lancwrauté internatio-
nale pour trouver une solution a ce fléau. Il faut développsratratégies adéquates
opérationnelles et légitimes visant 'amélioration deitaation des populations.

Au niveau national et international, la modélisation destégies de lutte contre
la pauvreté, I'élaboration et 'implémentation des pqliies appropriées d’ameélio-
ration des conditions de vie des populations basées surmymeche multidimen-
sionnelle représente des enjeux majeurs pour la promai@noissance, la lutte
contre la pauvreté et I'exclusion sociale, la promotionalesdistribution efficace
de larichesse, la promotion de la justice sociale et la défeies droits des plus dé-
munis par une gestion efficace de la richesse et des ressoGrfest pourquoi deux
des quatre critéres d’éligibilité a a I'Initiative en favales Pays Pauvres Trés En-
dettés (PPTE) sont : (i) avoir parfaitement mis en ceuvre éfesmes et de saines
politiques économiques dans le cadre de programmes saupamde FMI et la
Banque mondiale; (ii) avoir formulé un Document de Straggmur la Réduction
de la Pauvreté (DSRP). Le DSRP décrit les politiques et legrpmmes macroé-
conomiques, structurels et sociaux qu’un pays mettra emeo@ndant plusieurs
années pour promouvoir la croissance et réduire la pauvilet&pose aussi les
besoins de financement extérieur et les sources de finantearsmexes.

L'amélioration des modeéles d’analyse, d’évaluation et uigi sle la pauvreté
peut contribuer de maniere décisive a I'élaboration degigaés appropriées et
permettre aux décideurs de prendre des décisions refl@aitubtion réelle des
populations. De ce point de vue, il s’agit d’'innover et de erodser la facon dont
les politigues sont élaborées et implémentées en termessatia, de projets ou de
programmes. Ceci passe par une meilleure connaissancamesecistiques des
meénages, une définition appropriée des politiques a ade@er-vis de chaque
groupe cible, une évaluation et suivi des impacts des iatgions publiques sur
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les groupes cibles. Nous avons aussi besoin de mesuresequignt en compte
les informations pertinentes liées aux problemes socitlx que la santé public,
I'éducation, le transport, le développement social, efcla diversité humaine.

Les progrés vers I'éradication de la pauvreté et la réadisates Objectifs du
Millénaire pour le Développement (OMD) sont largementutéires de I'amélio-
ration des capacités des pays a intégrer, impliquer etredhs personnes (et les
evidences) au centre de I'élaboration et de I'implémeoaties politiques de dé-
veloppement. Les défis majeurs des pays en développemeetivertt étre résolus
simplement en allouant ressources financieres car un paysm@région) peut dis-
poser suffisamment de ressources financiéres et naturetieeftant a ses popula-
tions de vivre décemment et de s’épanouir dans la sociétg, limbsence de po-
litiques appropriées et légitimes peut considérablem@naeer le développement
des populations. Ainsi, nous avons besoin d’analyses &pmiies des problemes
sociaux relatif a chaque société de maniéere a trouver unkenrei facon d’éla-
borer et de surveiller les politiques publiques. C’est deabut que nous avons
préconisé dans cette these une méthodologie visant largotish des mesures
multidimensionnelles signifiantes de la pauvreté (MDPMs).

Le mesurage de la pauvreté est un probleme de décision dard paut pas
changer sa nature (c’est-a-dire I'ensemble des caractirspropriétés quila défi-
nissent), ni le séparer de son environnement. Ce problendees difficile a tran-
cher selon une approche visant a trouverswiation objectivec’est-a-dire “qui est
pauvre” et “qui ne I'est pas”. La vérité est que le postulabant sur la recherche
d’'unesolution objectiveles “pauvres” et les “non-pauvres”) ne peut en aucun cas
étre satisfaisant dans un probleme ou I'on souhaite cenglusieurs attributs non
commensurables et conflictuels, comme par exemple dans|d'eae décision
prenant en compte plusieurs aspects du bien-étre. De pius] postulat suscite
d’autres questions difficiles telles que existe-t-il urgmé de démarcation absolue
entre pauvre et non pauvre ? Comment définir le seuil de peiusaes tomber dans
I'arbitraire ? Comment agréger 'ensemble des attributs pécider qui est pauvre
et qui ne I'est pas ? C’est fort de cela qu’une aide a la détisiavére indispen-
sable pour mieux appréhender les différentes facettes pauareté et d’en pro-
poser les politiques appropriées. L'aide a la décision dorschéma de réflexion
des approches classiques de mesurage de la pauvreté eseugsréponses au
probleme de pauvreté de part ses fondements méthodolagigle foisonne des
nuances qui permettent I'élaboration de nombreuses meéshedire des variantes
de méthodes.

Le probleme de mesurage de la pauvreté suscite trois conslifondamen-
tales :la signifiance I'opérationnalitéet la |€gitimité La condition de signifiance
concerne la maniere dont on peut représenter certainegsiafions (notamment de
nature qualitative) ayant trait a la pauvreté par un enseuhidlaleurs numeériques
et cela de telle sorte que cette représentation refléte nablement certaines pro-
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priétés et axiomes de la pauvreté. La condition d’opératbté concerne la ma-
niere dont on peut agréger les informations ayant trait alevgeté par une valeur
numerique unique et cela de telle sorte que cette représentaflete convena-
blement le(s) politique(s) qui en découle(nt). La conditoe Iégitimité concerne
la maniere dont on peut agréger les informations ayantarkitpauvreté par une
valeur numeérique unique et cela de telle sorte que cettéseptation reflete conve-
nablement perception qu'ont les individus de leur situatielle. C’'est I'optique
de construire des indices satisfaisant ces trois condifiemdamentales que nous
avons développé dans cette thése le concepteture signifiante de la pauvreté
Les conditions dsignifiance d’opérationnalitéet delégitimitépermettent de com-
prendre ce qu'implique I'opération de mesurage de la paéwetede connaitre les
traitements mathématiques autorisés et les outils d’aiei&ion adéquats pour un
niveau de mesurage donné. La méthodologie présentée dsmshese est basée
sur deux grandes phases principales :

La premiere phase consiste a une classification non superdisn échantillon
de la populatiorf2 dans le but de trouver une segmentation convenable et valide
de la population en caractéristiques socio-économiquembenes. Pour atteindre
cet objectif, nous utilisons une technique statistiqueld@esification (le clustering)
pour la découverte des regroupements naturels des mémaggsd I'on effectue
des comparaisons quantitatives de leurs caractéristiGett®e phase implique éga-
lement la construction d’indices, le suivi—évaluation dagabilités des ménages de
chaque groupe et I'affectation des actions concrétes aaxpgs identifiés. Ainsi,
les groupes avec les politiques correspondantes sontukatdes préférences ex-
primées par le(s) décideur(s) et refletent la situatione@s populations concer-
nées. D’autre part, nous définissons aussi les conditielssqtie les jugements du
client et des parties prenantes) sous lesquelles ce messgossible. Les indices
gui en découlent sont des mesures signifiantes, c’esteattigoriquement solide,
opérationnellement compléete conduisant a des résul@itsnés.

La deuxieme phase consiste a une classification supervesgendnages de
'univers U (la population totale) une ou plusieurs classes identifiées la pre-
miere phase. Cette phase vise a formuler une procéduredtatiion de ‘nouveaux’
ménages de I'univerll a une ou plusieurs classes en examinant leurs caractéris-
tiques et en se référant aux clusters diagnostics, auxaadiadmissibilité, aux in-
dices d’éligibilité et aux indices de rejet que nous avorngdment développé dans
dans ce document. Nous supposons que les classes ne sondq@ases. Ils sont
plutbt décrits/caractérisés par une ou plusieurs ‘magkatie référence’ regroupées
en sous-ensembles tel que chaque sous-ensemble, appstiér diagnostic’ soit
associé a sa classe correspondante. De la nous affectormlesaux ménages aux
classes spécifiques sur la base des clusters diagnostigsatindre cet objec-
tif, nous définissons une nouvelle méthode de filtrage nadtitibuts basée sur les
principes de concordance et de discordance dérivés despisrizien-connus de
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majorité et de veto. Cette phase permet d’aboutir & des usiods robustes, qui
sont supportées par les données fournées et les axioment ehsadéquation avec
la théorie de mesurage.

Ce document comporte deux parties : I'état de I'art et la wddhogie générale
de construction d’indices. L'état de 'art est composé dexdehapitres et la mé-
thodologie générale de construction d’'indices de deuxittesp Nous présentons,
ci-aprés, une bréve description des cing chapitres :

Chapitre 1. Préliminaire et problématique générale. Dangremier chapitre,
nous présentons le contexte général du mesurage de la ffaRvEs, nous évo-
guons nos motivations, suivie de la présentation de la nakomesure signifiante.
Nous présentons enfin les objectifs généraux de la these.

Chapitre 2. Analyse et mesure de la pauvreté. Dans ce ohapis présentons
un peu d’histoire sur les origines, les fondements et lagpeion de la pauvreté et
de son mesurage. Quelques questions liées au mesurageadetatp y est évoqué
ainsi qu’une présentation des approches existantes poueserage multidimen-
sionnelle de la pauvreté.

Chapitre 3. Méthodologie pour I'analyse et le mesurage galarreté. Apres
une présentation des concepts de base, nous montrons cormaresfiormer la
table des réponses en matrice de proximité. Nous préseatmuite notre proce-
dure de classification et de construction des mesures sigtas de pauvreté. Nous
terminons ce chapitre par une illustration de I'implémé&atades actions concretes
suivie d’'une discussion et la présentation de quelquegigtép et axiomes.

Chapitre 4. Méthode de filtrage multi-attributs. Nous abosid’abord la ques-
tion de construction des clusters diagnostics. Ensuites poésentons la nouvelle
méthode d’affectation floue et nous terminons par un exertpsratif.

Aprés la conclusion générale, une application de notre elteiméthodes sur
la base de données ASSL 2007 du Burkina Faso et une présardat techniques
de clustering existantes sont développées dans les AnAexEB respectivement.






CHAPITRE 1
Preliminaire et problematique
geneérale

1.1 Contexte général

1.1.1 Laplace de la pauvreté dans le monde

La question de la pauvreté occupe une place tres importantelds diverses
sociétés du monde actuel. C’est I'un des thémes centrausrdbneux débats théo-
riques, empiriques et institutionnels, aussi bien danpdgs développés que ceux
en voie de développement. Les conséquences de la pauvifetértiselon la ré-
gion du monde que I'on traite, allant de I'exclusion socidéns les pays riches
jusqu’a la malnutrition, la vulnérabilité et la mort dans fgays les plus pauvres.
La pauvreté est le plus grave et le plus répandu (il affeaie gé trois milliards
d’étres humains) de tous les maux dont souffre I’humanité.

Les problemes liés a la pauvreté sont de vrais maux pour lancorauté inter-
nationale, raison pour laquelle en septembre 2000, parclardéion du millénaire
adoptée aux nations unies lors de la plus grande réunion kiefs @'Etat et de
gouvernements jamais convoquée, plus de 150 chefs d’E¢atpalys, riches et
pauvres, se sont engagés a faire de leur mieux pour éradiquitau. En juillet
2005, le sommet du G8 tenu en Ecosse portait également sédiation de la
pauvreté dans les pays en développement et s’était soldEna&gjles par une pro-
messe de 25 milliards de dollars a I'horizon 2010 pour aider r@duction de la
pauvreté dans le monde. En 2008, Ban Ki-moon (secrétairérgédes Nations
Unies) annoncait que 16 milliards de dollars seraient |ekiés2015 pour renfor-
cer la lutte contre la pauvreté dans le monde, notammentmequit Puis, a lI'issue
de la réunion du G20 au sommet de Londres, les chefs d’Etat gvavernement
des Etats membres du G20 se sont convenus d'autoriser leNfonétaire Inter-
national (F.M.l.) a vendre une partie de ses réserves dor fimancer 'aide aux
pays les plus pauvres.

La pauvreté est une réalité mondiale et sa réduction est jgatdlprioritaire
des politiques publiques. Le suivi de cette pauvreté cotepeux composantes :
I'une statique et descriptive pour identifier et décriredéfrentes formes de pau-
vrete, l'autre dynamique et temporelle afin d’en compreredrsuivre les évolu-
tions. Les questions relatives a la mesure de la pauvretéefamore de nos jours
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coller beaucoup d’encre dans de nombreux axes de rechdrébsques, empi-
riques et institutionnels, aussi bien dans les pays dépébpue ceux en dévelop-
pement. En effet, la diversité des agents vecteurs de larg@uet la complexité
de ses manifestations opposent une résistance logiquef@nemtes stratégies de
lutte contre la pauvreté adoptées.

Le concept de pauvreté peut étre expliqué en sociologies hagioutils ma-
thématiques classiques utilisés ne peuvent pas appréHammetée réelle du phé-
nomeéne. En effet, 'aspect multidimensionnel de la paéyrsbn caractére flou
et les substitutions possibles entre ses différentes frneadent la recherche et
le suivi des facteurs explicatifs assez complexes. S8km{200]], “la pauvreté
est un monde complexe, multiforme, qui exige une analysesprée toutes ses
nombreuses dimensionsll est alors indiqué d’entreprendre une démarche opé-
rationnelle qui ait pour vocation de prendre en compte Bemlsle de ces aspects
pour mieux se reférer a la réalité. Certaines réactions dace fléau mettent un
accent prioritaire sur le soutien a accorder aux pauvresyts, par contre, deé-
noncent le mépris des pauvres et les inégalités socialagefdds, il n’en reste pas
moins qu’il est nécessaire, avant de mener toute actiondietién de la pauvreté,
d’en offrir une définition opérationnelle et une méthode dEsuane qui permettent
d’appréhender le phénomeéne.

Malgré I'existence de plusieurs mesures congues pour iEgdaupauvreté ai-
gué des personnes, telles que le revenu par habitant, Ptiapaant, I'indice HDI
ou l'indice MPI, la pauvreté continue a sévir dans la plupad régions du monde
et ses conséquences sont incalculables. On observe quajoetéhdes pays les
plus pauvres des mondes sont aujourd’hui en Afrique, ert dapie richesse en
ressources naturelles. Certes, certains pays africamseo’Afrique du Sud et
'Egypte ne sont pas aussi pauvres que d’'autres comme le Bigi&thiopie. En
2010, 22 des 24 nations identifiées comme ayant un “Faiblelbppement Hu-
main”, au regard de l'indice de développement humain déyemar le PNUD,
ont été localisées en Afrique sub-saharienne. D’autre lagptupart des pays pré-
sentant les taux les plus élevés de pauvreté selon l'indieel&méme année se
trouve en Afrique. En 2006, 34 des 50 nations sur la liste @&lU des pays dé-
veloppés les moins avancés (LD se trouvent en Afrique. Il est vérifié que la
pauvreté multidimensionnelle aigué (selon 'indice MP3) plus prononcée dans
les pays africains que d’autres pays du continent. Ce quilestinquiétant, c’est
gue la situation ne semble pas s’améliorer malgré les pnogees d’aide au déve-
loppement lancés dans les pays concernés.

Cependant, les travaux ddkire et Santo§201J montrent que la pauvreté
multidimensionnelle n'est pas seulement un problémeafrjomais elle affecte

1. LDC : Least Developed Countries, voir http ://www.un/spgcial-
rep/ohrlis/ldc/statistics.htm
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aussi les autres pays du monde entier. Par exemple, I'Asiidiprésente les plus
hauts niveaux de pauvreté du monde en terme de niveau de wiesiries. Les
pays d’Amérique latine, des Caraibes et de I'Asie oriergati Pacifique révelent
également une proportion élevée de pauvres selon I'indieé Mn projet de re-
cherche a long terme achevé au sein de I'Observatoire Eemogédr la Situation
Sociale [voirLelkes et Zolyomi 200§ mentionne que le taux de pauvreté varie
entre 10 % et 23% dans les pays de I'Union Européenne. Lelgdailiveaux de
pauvreté caractérisent les pagrandinaves’ les pays'Corporatistes” (tels que
Autriche, Allemagne), et la République Tcheque, la Slovaetila Slovénie parmi
les pays de I'ex-socialistes. En revanche, le risque derpgtitend a étre relative-
ment élevé dans la région méditerranéenne et les pays.baliéstal, environ 75
millions de personnes dans I'Union Européenne sont a ridgauvreté. Les pays
ayant la plus forte population pauvre sont entre autresderdiillemagne, I'lta-
lie, la Pologne, 'Espagne et le Royaume-Uni. Sefonith[201Q, le U.S. Census
Bureau, approximativement 43.6 millions d’euros (14.3%)kricains vivaient
dans la pauvreté absolue en 2009, au dessus de 39.8 millid284) en 2008.

Ces résultats montrent que la pauvreté demeure un fléau ddeneotier mal-
gré la variété des mesures et approches existantes dattérizlire. Pourquoi cet
eécheccatastrophiquepour éradiquer la pauvreté ? Pourtant, la pauvreté est connu
de tous! Nous pensons qu’il s’agit entre autre d’'un

— probleme de méthodologique Quelle approche méthodologie adoptée pour
I'élaboration et 'implémentation des politiques publkguappropriées ?

— probleme de volonté politique: la preuve apparait au regard de la réparti-
tion actuelle des richesses fonctionnelles pour mainterstatu quo géopo-
litique mondiale. Les gouvernements sont-ils VRAIMENT aggs dans la
poursuite de politiques adéquates de réduction de la pafre

— probleme de volonté sociale les sociétés les plus riches sont-ils conscients
et préts a transférer une partie de leur richesse aux setésténoins riches ?

— probleme culturel : Sommes-nous sirs que la réduction de la pauvreté im-
plique augmentation de la consommation (de biens et sajvaseutilisant
les normes de consommation des sociétés les plus riches ?

C’est au regard des problemes sus-cités que nous avonduittte concept de
“mesures signifiantestjue nous allons développer dans cette thése. L'idée censist
a proposer une méthodologie générale concernant la faganlal@cience peut
aider dans la lutte contre la pauvreté et dans la conceptiimplémentation des
politiques adéquates de réduction de la pauvreté.

L'examen de la littérature nous montre que la plupart degigoés actuelles
de réduction de la pauvreté sont basées sur des caraddgssimplistes de qui
estpauvreet qui ne I'est pas. Autrement dit, la plupart des approcleanésure de
la pauvreté ne visent pas a aider a concevoir et implemestepdlitiques, mais
a la représentation d’urisituation objective de la pauvreté"Malheureusement,
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nous avons vu que cela est trompeur. Mesurer la croissanB¢Bdd’'un pays ne
permet pas de comprendre si ses citoyens sont de moins es pauwres. Les in-
formations qualitatives sur les conditions de vie de la pafpan sont souvent négli-
gées par les indices de pauvreté surtout lorsqu’elles neepépas étre quantifiés.
L'importance d’offrir des chances a chaque individu d’aimré@r ses opportunités
et ses capabilités n’a été sérieusement envisagé que peoiaet des capabilités
de Sen. Mais, cette approche a été tres souvent accuséedifétilement opéra-
tionnalisable. Nous envisageons également dans cette tleeshontrer comment
opérationnaliser I'approche par les capabilités au teagles mesures signifiantes.
Notre observation est qu'au-dela des raisons politiquesasx et culturels pour
lesquels nous ne parvenons pas a étre efficaces dans laioadietla pauvrete,
nous manquons aussi des outils de mesure adéquat, capalidies é la concep-
tion et 'implémentation des politiques de réduction dedayreté. Nous manquons
d’outils d’analyse des politiques dans ce domaine critique

Avant d’aborder une discussion plus large sur la questiosageir comment
nous pouvons améliorer la mesure multidimensionnelle gelavreté grace aux
mesures signifiantes, nous présenterons quelques grardegcistiques tirées de
la littérature montrant que la pauvreté estuabléme complexe

1.1.2 Lacomplexité du probleme
1.1.2.1 La pauvreté est multidimensionnelle

Plusieurs auteurs [tels quewnsend 1987 Sen 1979a 1985 1993 2007
Bourguignon et Chakravarty2003 Fuscq 2005 Bertin, 2007 Kakwani et Sil-
ber, 2008 Sami et Lahga2008 Alkire et Santos201Q Alkire et Fostey2017]] et
organisations internationaled/prld Bank 2001, 2005 UNDP, 201(Q s’accordent
gu’un seul indicateur ne peut pas capturer les multiplestfas que constituent la
pauvreté. La pauvreté est multidimensionnelle. Elle camgrplusieurs facteurs
tels que la santé, le manque d’éducation, le niveau de vaemates, le manque
de revenu, le manque de représentation et de la libertéytiesed’ impuissance, la
mauvaise condition de travail et la violence. Ainsi, lorsauous construisons une
mesure de la pauvreté, nous devons d’abord accepter sa& matdtidimension-
nelle. Deuxiemement, nous devons développer une mesutielimaénsionnelle de
la pauvreté capable de soutenir les processus d’élabordés politiques : elle
doit contribuer a I'élaboration des politiques approsiéa basant sur des infor-
mations disponibles. Cependant, les politiques peuvenégalement multidimen-
sionnelles : ils peuvent cibler différents groupes dans@enmtemps, se concentrer
sur la réalisation des objectifs multiples, prendre en derdps priorités multiples.
Une politique de réduction de la pauvreté ne se limite umugrg aux efforts vi-
sant a augmenter le revenu de la population. Sous une teipguive, la mesure



1.1. Contexte général 9

de la pauvreté doit étre un instrument pour I'élaboratiohirplémentation des
politiques, et elle doit permettre d’évaluer I'efficacit@sgpolitiques actuelles et de
déterminer si la situation évolue. Le MPI proposé pkkire et Santog§201q a été
développé avec cette idée a I'esprit. Le probleme consists & construire une
mesure multidimensionnelle de la pauvreté (MPM), qui paititégrer une série
d’indicateurs capturant la situation et permettant d'étabdes décisions éclairées
au sujet des politiques, programmes ou projets visant aggrada pauvrete.

Du point de vue technique, le probleme auquel fait face tolgetentatives de
construire un indice de pauvreté multidimensionnelle estal/oir comment agré-
ger les informations disponibles portant sur plusieurgoattis (acces aux services
de santé, le revenu, I'eau, I'assainissement, I'éducationrriture, etc) en un in-
dice composite unique. D’autre part ceci doit étre fait dmifasignificative [voir
Roberts 1979, d’autre part ca doit étre fait de telle maniére que l'iredjmuisse
vraiment étre utilisé afin de soutenir la conception, I'igmpkentation et I'évalua-
tion des politiques de réduction de la pauvreté. Bien quiicsrindices (tels que
MPI et HPI) proposés par la littérature évoque la nécessita drise en compte de
la signifiance dans la conception de la procédure d’agmi@gatiest difficile de sa-
Voir si ces indices sont vraiment capable de remplir la doordd’opérationnalité.
La plupart du temps, ceci est di a I'idée trompeuse selorelbgun indice de la
pauvreté a usage général pourrait étre utilisé pour I'éktiom et 'implementation
de tous types de politiques de réduction de la pauvreté.

1.1.2.2 La pauvreté est évolutive

Ce qui nous permet de connaitre la situation des personmeantde processus
de mesure de la pauvreté - varie dans le temps selon leséod#&t outre, les
manifestations de la pauvreté sont intimement liées awxctstres de la société
et la période pendant laquelle la pauvreté est discutée.eD@omt de vue, un
pauvre dans un pays développé (comme les Etats-Unis ouladynae doit pas étre
considérée de la méme maniere que les pauvres dans les pdgsetoppement
(comme I'Asie du Sud ou I'Afrique sub-saharienne) ou lesspl@g plus pauvres
d’Amérique latine. Une mesure multidimensionnelle de laysaté doit exécutée
dans une période donnée dans un espace bien défini et danstextegarticulier.
Ainsi, les modeéles théoriques et empiriques, basés supkbdiaé des ménages a
satisfaire les besoins de base doivent incorporer lesdaiévidences provenant de
I'analyse sociale.

Sous une telle perspective, il est clair que les politigadsiction de la pauvreté
sont contingentées. Les politiques congue pour étre applidisons par exemple
en Afrique, ne sont pas nécessairement applicable, disamexemple en Ame-
rique latine et sirement pas dans la méme période. Contajiaeivreté n’est pas
uniquement une question de mesurer un phénomene quastiféavhbien de mé-
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nages n’ont pas acces a I'eau potable ou agrégeées les dennd@gsau pays), mais
aussi une question de tendance et d’ampleur sociale de agogseobservons. La
conception des politiques nécessite une telle connaissautant qu’elle a besoin
d’'informations quantifiées. Cet aspect est rarement prisoempte par les indices
de pauvreté existants.

1.1.2.3 La pauvreté est une situation non objectivable

Outre I'information objective (comme le revenu, 'acces aarvices de base ou
la qualité du logement) qui pourrait caractériser les méasdgauvres”, il y a une
dimension subjective de la pauvreté. Un ménage sans rabieatl potable dans
la maison se sentira pauvres, si tous les autres ménagetedalage disposent
d’un robinet a eau potable dans leur maison. En effet, sopaes dans le village
n'a acces a une telle installation alors ce manque de samgisera pas considérée
par les ménages comme une “pauvreté” méme si objectiveradanp (et dans le
respect des standards normaux de richesse), c’est un sgreudreté. Le méme
raisonnement s’applique pour de nombreux autres typedwsisns observables,
notamment les symptéomes inexpliqués de sentiment d’étrerpa par exemple,
ne pas posséder d’'une radio en Afrique est un signe de lragtgauvrete...

Les individus ne sont pas seulement pauvres, ils se sergatgngent plus ou
moins pauvres comparativement au contexte économiqueltlae, I'histoire et
les traditions locales. De plus, les ambitions de chaquizithdsur la facon de
sortir de la pauvreté sont différentes d’'un cas a l'autratdles peuvent aspirer
pour une meilleure éducation pour leurs enfants, tandigltaugres a un meilleur
acces a l'eau potable et aux installations sanitaires os@wices de santé, tous ces
aspirations étant Iégitimes (mais pas nécessairemeigalas). Cette dimension
subjective de la pauvreté a été capturé par Sen dans saetdésrcapabilités : un
individu est(ou se sent“pauvre” parce gu'’il n'est pas en mesure de réaliser ses
aspirations, ces derniers étant subjectivement défini€oBnevant une politique
de réduction de la pauvreté, il est donc nécessaire d'étmeesure de prendre en
compte cette dimension.

1.1.2.4 Différentes pauvretés

La discussion précédente nous aménent a faire une dertiseevation. Il est
trompeur de ne parler que de “pauvres” et de “non-pauvresinains lorsqu’une
perspective multidimensionnelle de la pauvreté est cénéadl Ce que nous ob-
servons dans la réalité sont les différents types de pauvketus observons les
individus en situation de manque plus ou moins étendue, @iffécentes séveérités
et differemment percue d’acces aux biens et services, dityppités ou de sécurite.
Certes, il y a des individus n’ayant pas acces a (presquejltextréme pauvreté),
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mais encore une fois cela peut dépendre des pays, des suttudes traditions.
En outre, la situation d’extréme pauvreté est beaucoup snaaportant dans la
population qui est intuitivement pauvres, mais pas engegegdauvres. Au regard
de la perspective d’élaboration des politiques, on remaouil existe une vaste
majorité de plus ou moins pauvres, lesquels doivent étreidérés comme la cible
des politiques.

Il est objectivement difficile de construire une seule cati&gde pauvres. De
plus, peut-étre cela n’a aucun sens de le faire. Apres toutgoioi avons-nous be-
soin de classer certaines personnes aussi pauvres ? @wogitivparlant la raison
en est que ces “personnes pauvres” vont étre la cible d’utee politique visant
a les aider a sortir de cette situation. Mais alors, pourguons-nous besoin d’une
seule catégorie de pauvres ? Peut-étre qu’il est plus séms#rdlifféerentes caté-
gories de personnes difféeremment pauvres a partir desqugisut construire les
politiques adéquates. Car il est vraisemblable d’avoirmgiques plus efficaces
si elles sont bien ciblées.

1.2 La pauvreté et son mesurage

1.2.1 Qu’est ce que la pauvreté ?

Lutter contre la pauvreté implique de mesurer le phénoméd&er détermi-
ner les causes les plus profondes pour proposer des pebtigfficaces. Aussi,
pour bien mener une politique de lutte contre la pauvretigut bien identifier
les “pauvres”, et cette identification est tributaire de édirtion qu’on donne au
concept de pauvreté et partant, du type de mesure utilisepreamiere difficulté
de la recherche dans le domaine de la pauvreté est de trongatdfinition uni-
verselle ou normalisée de ce phénoméne car il n’existe pagdéfinition de la
pauvreté faisant I'unanimité. Plusieurs auteurs ont siéggdéférentes définitions
depuis la genése de ce fléau jusqu’a nos jours. Mais, cestaEfmsont restés
tributaire du contexte, de la période et surtout, de la cémgmsion qu’ils se font
de la pauvreté. C’est ainsi que Encarta World English Digtiy [Encarta 2010
définit la pauvreté comme “I'absence de besoins humainsafoedtaux, tels que
I'eau potable, la nutrition, I'acces aux services de sdi@duycation, les vétements
et le logement, en raison de l'incapacité de moyens. Le PIN.(;Programme des
Nations Unies pour le Développement) la considére corfimmpégation des op-
portunités et des possibilités de choix les plus essesdiell développement hu-
main”. Watts[1969 la considere comm#absence de maitrise des marchandises
de base, en général'De maniére plus général8en[198] la définit comme le
manque de ‘capabilité’ a fonctionner dans une société doehé& banque mon-
diale [World Bank 2001 comme un déprivation prononcée en bien-étre. Toutes les
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définitions montrent que les auteurs s’accordent sur legytastlepauvreest celui

a qui il manquéquelque choseconsidérée comme utile pour atteindre un niveau
de vie socialement acceptable. Cétteose” manquante se différencie dhiveau
d’'un indicateur (pays, région, communauté, ménage ou individu) a l'autresda
une période donnée, et se décrit de differentes manierasi,Aine personne qui
s’en tire bien selon les normes d’un pays en développememtgbtres bien étre
considérée comme désespérément pauvre dans un pays @gévédepméme, une
personne avec une grande villa, sans véhicule pourra sealinge tandis qu’un
autre vivant dans une case, sans mobilier ni voiture poerdire comblée.

L'échec lié a une tentative de définition du concept de pdéwest une réa-
lité. On pourrait étre tenté de définir comrpauvre toute personne se trouvant
dans I'incapacité de satisfaire les besoins fondamentauméire humain. Mais, la
encore, urbesoindépend de la vision que des gens possédent du monde. Parfois
nous sommes si prompts a qualifier une personne de “pauvi@i setre vision
du monde (ou selon la vision universelle), plutét que selsiénne. En guise
d’exemple, dire gu’'un pygmée de la forét équatoriale du Sadieroun est pauvre
simplement parce gu'il est couvert d’'une écorce d’arbrero@mache-sexe ou qu'il
habite une hutte construite a base de feuilles d’arbre gpguil ne consomme pas
une eau potable ou n’a pas un moyen d’assainissement adtansson village ;
parce que son village est dépourvu d’'une école ou d’'un ceetsanté, serait une
erreur monumentale. Lavérité” est que ce pygmée a sa maniere de concevoir
les choses, entre autres le concept de pauvreté. Pountapygmée, vivant dans
sa forét, se trouve dans un paradis, ne se souciant de rik@ ese en réalité, sa
vision du monde, tres différente de la notre! Le priver deol&f serait un crime
et accélérerait sa mort! Il s’agit donc dedauvreté subjectivgqui est I'état d’'une
personne ne disposant pas de ce dont il a besoin (que ce gérighau culturel)
et d’un environnement adéquat, selon lui, pour son épaseuent.

Le terme“pauvre” indique forcément une place dans la société qui est identi-
fiable par des criteres matériels et sociaux. Cette plaag@ecpar un individu dans
la société n’est pas volontaire, encore moins accidenteiks, elle est détermi-
née par la structure socio-économique. Autrement dit, pa saisir le concept
de pauvreté, nous devons projeter les individus dans léesgdas critéres socio-
économiques a partir des relations qu’ils entretienneat déur environnement.
Avec la mondialisation et les progrés scientifiques, hujtspge sont rangés sous
'acronymepays du G8ou la pauvreté est caractérisée par I'exclusion sociale;
d’autres pays, par contre, se sont hissés au rapgyeen voie de développement
avec une pauvreté en voie de disparition; et, les pays séusappés appartenant
a une classe de pays appepagys du tiers-mondeu la pauvreté est caractérisée
par lapauvreté matériellet lapauvreté des potentialités

Remarque 1.2.1La pauvreté matérielle (pécuniaire) se caractérise par éague
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de services d’eau, d’assainissement et d’hygiene, la nidtion, les épidémies,
'absence de services sanitaires et d’assurance méditalesence des systemes
éducatifs appropriés. Tandis que la pauvreté des potetgsaxprime le manque de
moyens permettant de sortir de la pauvreté. La pauvreté medecet la pauvreté
des potentialités mettent I'accent sur ce qui manque et deséquences qui en
découlent de cet état de “manquement”.

Parce que les étres humains sont completement différesibpdctifs, la pauvreté
doit étre examinée a travers une variété d’indicateursst@eurquoiSen[200]] a
lors d’un interview déclaré qué‘la pauvreté est un monde complexe, multiforme,
gui exige une analyse précise de toutes ses nombreusessihm&n Allant dans

le méme sens, les nations unies et la banque mondiddd Bank 2001, 2003

ont proposé deux définitions alternatives que nous avoosi&somme suite :

() “poverty is a denial of choices and opportunities, a viotatiof human
dignity. It means lack of basic capacity to participate efifeely in society.
It means not having enough to feed and cloth a family, notritaaischool
or clinic to go to, not having the land on which to grow one’sdoor a
job to earn one’s living, not having access to credit. It meamsecurity,
powerlessness and exclusion of individuals, householdscammunities.
It means susceptibility to violence, and it often impliesnly on marginal
or fragile environments, without access to clean water aritsdion” (UN
Statement, June 1998 - signed by the heads of all UN agencies)

(i) “la pauvreté : c’est perdre un enfant suite a une maladie sane par la
consommation d’'une eau non potable. C’est ne pas pouvoéfloéer d’'une
éducation et étre vulnérable (manque d’argent et de ressm)r C'est la
famine, le manque d’abri, le manque d’opportunité d’emmoide biens
physiques tels que le bétail et la terre; c’est étre malad@estpas étre
a mesure d’aller en consultation ou d’acheter ses médicasneariest étre
sans emploi, avoir le sentiment d'impuissance. C’est la pelfutur, ‘vivre

au jour le jour’, c’est le manque de voix, de représentationde liberté”

[World Bank 2001, 20095.

Les définitions (i) et (ii) prennent en compte plusieurs éatieurs (tels que le ni-
veau de revenu et de consommation, les indicateurs sodesuxdicateurs de vul-
nérabilité aux risques) et les indicateurs d’acces a laog®politique) et semblent
plus représentatives de la situation du bien-étre humaimegudéfinition purement
monétaire (définition unidimensionnelle). La pauvretés@urs facettes, elle doit
donc étre définie et mesurée de maniére multidimensionnelle
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1.2.2 Pourquoi mesurer la pauvreté ?

La mesure de la pauvreté semble inévitable a cause de somt@ampe dans
plusieurs contextes, tels que la lutte contre la pauvret@watlusion sociale, la
promotion d’égalité sociale, la défense des droits desprmilégié€s, la compré-
hension de la vulnérabilité, la lutte contre les inégalit@ans cette thése, nous
avons identifié au moins 5 raisons principa&@gir Haughton et Khandke009
World Bank 2003 pouvant justifier la nécessite d’'un mesurage rigoureuxade |
pauvrete :

Amélioration de notre connaissance de la situation

Ravallion[1999 a écrit que‘une mesure crédible de la pauvreté peut étre un
instrument puissant pour focaliser I'attention des déaidesur les conditions de
vie des pauvres’La premiére raison du mesurage de la pauvreté est I'idemtific
tion des pauvres. Le mesurage de la pauvreté devrait peendétigmenter notre
connaissance des pauvres, comment la pauvreté a été parcaera du cycle de
vie et comment elle se reproduit. La recherche des causessatagactéristiques
de la pauvreté dans un pays ou une région donnée est doncapeeagtalytique
cruciale pour I'élaboration des politiques de réductiomedeauvreté et la mise sur
pied des stratégies de lutte. En d’autres termes, le mesa@ada pauvreté rend
visible les nécessiteux grace a I'examen des facteursndiétants de leurs condi-
tions de vie. Il permet ainsi des comparaisons de niveaurderpté dans le temps
et dans I'espace.

Ciblage des interventions nationales et internationales

Apres l'identification des “pauvres”, le mesurage de la paté/joue également
un réle capital dans la conception et le ciblage des intéiveside lutte les mieux
adaptées a la situation. Généralement, on utilise desgpdipauvreté [voiRa-
vallion, 2008 Chen et Ravallion2007 pour atteindre cet objectif. L'idée consiste
a examiner comment une mesure de la pauvreté varie seloousgsoupes d’'une
population (par exemple, par village, ville, région, ett.le comparer les princi-
pales caractéristiques des pauvres par rapport aux nomgsau

Développement d'une stratégie de dépenses sociales et laissance

Le mesurage de la pauvreté permet d’évaluer si la croissrm®mique gé-
nérale a eu une influence positive chez les pauvres, c'dseasi elle a contribué
a I'amélioration de leurs conditions de vie. Généralement,tilise I'information
sur les ménages et leurs status économiques afin de compiteadiffets positifs

2. Notons que la liste de ces raisons ne sont pas exhaudt®/agjt juste des plus importantes.



1.2. La pauvreté et son mesurage 15

ou négatifs de I'ensemble des politiques économiques etdieges implémentées
en actions concretes sur le terrain. Ainsi, selon que langd@\est croissante ou
décroissante, les décideurs pourraient ajuster les ré®ehréévaluer comment
les pauvres sont affectés par ces réformes. Par exempls,poauvons changer
la politique fiscale et réévaluer ensuite comment ces chmegts influencent la
conditions de vie des populations pauvres.

Suivi et évaluation des projets et des interventions politjues

La quatrieme raison concerne I'évaluation de I'effecéwiies politiques (pro-
grammes or projets) actuels d’aide aux personnes pauveese Eait, le mesurage
de la pauvreté est percu comme un instrument de jugementtteabés (effets
positifs vs effets négatifs) d’'une politique d’amélioaatides conditions de vie des
populations pauvres. Il permet alors d’évaluer les résutibtenus en comparaison
avec un groupe de référence. Le mesurage de la pauvreté gogeud role im-
portant dans I'amélioration des politiques mise en ceuwr@@ga actions concretes
et la mise a jour des mécanismes de conception des projetssoprdgrammes.
La simulation de I'impact des politiques alternatives suphuvreté et la sélec-
tion des mécanismes appropriés des différentes politispretsentre autre les deux
principales raisons de cette étape.

Evaluation de I'effectivité des institutions

Le mesurage de la pauvreté peut aussi étre percu comme ud’éuéluation
des institutions de lutte contre la pauvreté. Il s’agit not@ent de savoir si, oui
ou non, une institution ou un gouvernement accomplit céeraent la tache qui
lui a été assignée, c’est-a-dire la réduction de la pauvi8tiee consiste alors a
évaluer le succes d’une institution ou d’un gouvernemensda poursuite de la
lutte contre la pauvreté. Le mesurage de la pauvreté est atibe dans la mesure
ou il permet d’évaluer combien la pauvreté a décru et la dib@ldes résultats
dans le temps et dans I'espace.

1.2.3 Vers une nouvelle méthodologie de mesurage

Lutter contre la pauvreté implique de mesurer le phénomediere déterminer
les causes les plus profondes pour proposer des politidfiesces. Aussi, pour
bien mener une politique de lutte contre la pauvreté, il fdentifier les diffé-
rentes classes de pauvreté, et cette identification estdnib de la définition gu’on
donne au concept de pauvreté et partant, du type de medigé. @ertes, les seuils
moneétaires sont incontestablement utile pour cerner unertiion importante du
bien-étre, mais ne permettent pas de rendre compte de toaberiplexité qui en-
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toure la pauvreté. La justification “métrique” ou “quarniia” de I'état des priva-
tions basée sur 'approche monétaire ne fait que masquéficulie de construire
une mesure objective. En tenant compte de la diversité didgddas, Sen[1997
considere que I'évaluation de la pauvreté sur la base desuees ou des dota-
tions est inadaptée pour juger I'état des privations. Qlests cette optique qu'il
souligne que ‘nous nous distinguons les uns des autres par des caratitfues
non seulement externes (la fortune recue en héritage, leumhturel et social ou
nous vivons), mais aussi personnelles (I'age, le sexe |feevabilité aux maladies,
les aptitudes physiques et intellectuelles)”

De ce point de vue, nous devons prendre en compte la divarsiti@ine dans
le processus de mesure de la pauvreté. Omettre un tel aspegatgnduire a une
remise en question de la validité du modéle et I'inadéguatis politiques de dé-
cision avec les résultats attendus. Ainsi, deux individige&ment dotés en fortune
personnelle ne sont pas forcément sujet a une méme politauids peuvent ne
pas disposer des mémes conditions de vie, en termes deétipde logement ou
de santé. Ceci montre I'importance de travailler dans ua@splus large et mul-
tidimensionnel : celui des capabilités. L'idée des cajiiaisilde Sen nous améne a
considérer la pauvreté comrfien manque fondamental de capabilités minimales
adéquates’empéchant l'individu de réaliser le type de vie qu’il soubadt I'en-
trainant dans l'indigence. L'analyse du bien-étre doitcjorendre en compte cette
remarque pour établir une mesure exhaustive de ce phénotaé@helu point de
vue des causes les plus profondes que des politiques deduite la pauvreté.

Certains auteurs [a l'instar deen 1985 1992 1993 1999 Sami et Lahga
2006 Fuscq 2005 Bourguignon et Chakravart2003 Bertin, 2007 Alkire et San-
tos, 2010 Alkire et Fostey 2011 se sont demarqués des approches traditionnelles
(en termes purement monétaires et de la consommation) polrasser et en-
courager I'analyse du bien-étre par les approches mukidgionnelles. Bien que
'apport théorique des approches multidimensionnellésremarquable et fasse
aujourd’hui consensus, le probléeme de leurs opératioseatadns suscite encore de
nombreux débats et demeure de nos jours un défi a relever.iDBraoses ques-
tions se posent lorsqu’on entame le processus de modeétisaédi la pauvreté :
combien de classes de pauvreté existe-il ? Comment déesrelasses et y asso-
cier des politiques adéquates ? De quelle maniére fautluév le bien-étre des
citoyens pour les affecter aux classes ? Comment évaluésreéire d’'un groupe
d’individus pour décider d’'une politique de réduction depkuvreté adaptée au
groupe cible. Une enquéte auprés des ménages fournitejtaurs des indications
fiables ? Quelle mesure doit étre utilisée pour agréger leaéks sur le bien-étre
des citoyens ? Le choix de cette mesure importe-t-il ? Gsbdisible de détermi-
ner le codt minimum nécessaire pour éradiquer/supprimpalavrreté dans une
communauté spéecifique ? Quelles politiques d’action adquier un sous-groupe
donné ? Le choix de cette politique importe-t-il ? Ces qoestposent, de facon gé-
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nérale, les problemes d’analyse des données et du choixwiétiheodologie d’aide
multicritéere a la décision. C’est en vue de combler les iisarices mentionnées
ci-haut que cette thése a été initié.

L'évaluation (ou mesure) de la pauvreté est une suite orekdiopérations ou
de pratiques trés diverses organisées dans le but d’effeatljugement de valeur,
en un moment donnée, sur I'état de pauvreté du niveau d’upnatedir. C'est la
confrontation d’'un résultat & un objectif. La mesure de lavpaté est donc un
processus de recueil, puis de traitement de données paeingur la pauvreté du
niveau d’un indicateur, qui ne prennent sens qu’au regatd décision qui fonde
I'utilité de la mesure. Le résultat d'une telle mesure doitjours étre la réponse a
un obijectif spécifique de réduction de la pauvreté et doisigarendre en compte
la subjectivité des acteurs qui la commandite. La mesura gaudivreté peut donc
servir différents objectifs et différentes approches dlcontre la pauvreté.

Dans le cadre dBapproche analytiquel’objectif d’'une évaluation de la pau-
vreté est d’identifier et d’étudier les facteurs de variaiale ce fléau. En effet,
les manifestations de la pauvreté et le bien-étre sontétneint liés aux structures
de la sociétés dans laquelle elle est étudiée. Aussi, ldignete pauvreté et ses
manifestations dépendent du lieu et 'époque ou elle esdidérée. Dés lors, une
approche analytique peut-étre utilisée aux fins de recbergdmme par exemple
pour décrire I'impact de la privation physiologique ou sdegique sur I'état des
personnes et leur comportement. L'objectif de ce type dage analytique est
de mieux cerner la dynamique de pauvreté afin d’appréheadéresoins des per-
sonnes, leurs préférences et leurs aversions. De telsikrawatribuent, d'une part,
a la compréhension du phénomene de pauvreté dans la sdciéiéeéselon une
époque donnée. D’autre part, ces travaux peuvent alorginhaune augmentation
des connaissances, puis a des solutions pratiques (etgalliste) permettant de
résoudre certains probléemes de bien-étre.

Dans le cadre d'une logique d’intervention et d’aide a lasién, I'objectif est
d’avoir une vue d’ensemble du phénomeéne de pauvreté a srdesrobservations
exhaustives. En effet, du fait que la pauvreté soit diffroiéat objectivable, ayant
une nature auquel il est difficile de donner des frontieres,abservations exhaus-
tives contribueront a identifier d’éventuels problemess peurs causes, pour pou-
Voir proposer des mesures correctrices appropriées. Enfiresure de la pauvreté
peut étre réalisée dans le cadre de la conception des systafirepar exemple
de choisir le systéme innovant maximisant un certains nerdlndicateurs de la
pauvreté sur lesquels différents systerftasmdidats” auront été testés.
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1.3 Nos motivations

1.3.1 Les besoins d’opérationnalisation des capabilités

La revue de la littérature [cKanaet al, 2017 sur le mesure de la pauvreté
montre que le mesurage de la pauvreté n’est pas une re@gésemntune situation
objective, mais plutdt un instrument de poursuite d'unéatee politique. En effet,
on peut se sentir ‘pauvre’ et ne pas étre identifi€ comme tedlars on peut étre
identifié comme ‘pauvre’ et ne pas se sentir comme tel. Onrobs réalité que
les individus sont plus ou moins pauvres et de différentesénes sur dimensions
différentes. La pauvreté est un concept évolutif, multemsionnel, floue et non
objectivable qui ne contient rien de numeérique, mais seeiigrta sensation de
ceux qui en souffrent.

Malgré les nombreuses critiques émises contre les apmdcheitionnelles
d’analyse et de mesure de la pauvreté, plusieurs autewrs\Njsesbaum1987,
200Q Fuscq 2005 Alkire, 2005 Bertin, 2007 Kanaet al, 201]] s’accorde que
I'approche par les capabilités [s€&en 1989 est plus appropriée pour évaluer le
bien-étre des individus principalement parce qu’elle mebergue la diversité des
relations entre les individus et I@sarchandise3 (‘paniers de biens et de servi-
ces), la complexité des relations gu’entretiennent les irdligientre eux (relations
sociales) et les individus avec leur environnement (iastihs, normes, cultures).
L'argumentfort de I'approche par les capabilités repose sur le postufatlatit que
les marchandises (ou les ressources) des individus ne mesféire pour décrire
fidelement leur bien-étre. En guise d’exemple, deux pems®pBuvent aspirer aux
chosedlifférentes, en termes de bien-étre, avec les mémes ressatguivalentes
a, supposons 35G8.

Sen[1984 se contente alors d'utiliser Iésaractéristiques”des marchandises
plutdt que les marchandises (ou les ressources) des indieid fondant son ana-
lyse sur lavaleurdes paniers de biens (ce gsmntou fontles individus grace aux
caractéristiques des biens) plut6t que sur la référencadlasiesbiens C’est pour-
guoi Sen[1989 a fait une distinction claire entre le&complissementsune per-
sonne person’s interesfset sesopportunitésrespectivement appelés “bien-étre ”
et "avantage”. Sen mentionne qtveell-being is concerned with a person’s achie-
vement : how ‘well’ is his or her ‘being’ ? ‘Advantage’ refeis the real opportu-
nities that the person has, especially compared with othéZg postulat considere
donc les ressources (biens et services) des individus cdenmeyen d’améliorer
leurs qualités de vie et préconise de se focaliser sur laéreawiont ces indivi-
dus vont utiliser leurs ressources (qui sont, par hypotté&gevalentes). Cette idée
de Sen conduit au développement d’une discursion plus tgeernant les dis-
tinctions entrecommoditéscaractéristiquesfonctionnementst capabilités L'ap-

3. En anglais, “commodities”.
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proche de Sen permet ainsi de prendre en compte la notildmesi d’un individu
a choisir d’atteindre un niveau élevé de bien-étre, et dsidérer I'’hypothese de
la diversité humainelurant le processus de mesurage de la pauvreté.

Cependant, I'approche par les capabilités de Sen a suscitérdbreuses cri-
tiques dans la littérature [cNavarrq 200Q Pogge 2002 Nussbaum1987 dont
les plus virulentes sont ceux @&nicourt[2004 2004. Les critiques portent gé-
néralement sur les ambiguités de la théorie des capalatitasnise en doute de la
possibilité d’agréger en un indice unique les multiplesatslftés. La question qui
suscite les débats estomment évaluer les capabilités des individie?tes, une
telle évaluation, si elle est entreprise, doit prendre enpte différentes dimen-
sions d’incertitude. Nous devomhoisir et valider 'espace des fonctionnements
gue les individus sont capables tfaire” (doing) ou aspirent aétre” (being)
grace aleurs ressources et a leurs caractéristiquehdieet lavalidationde I'es-
pace defonctionnementae peut se faire de maniére efficace et réaliste que dans
un environnement d’aide a la décision. C’est ce qui a susaitée intérét pour
I'opérationnalisation de I'approche par les capabilitésgicette these.

Les outils mathématiques classiques sont insuffisantqubrs’agit de cons-
truire une évaluation des capabilités des individus. Toigela mathématique,
comme langage de la science, a une réle trés important a fzues la mesure
ou elle regroupe un ensemble d’outils et techniques quig@udtre utilisés pour
formuler convenablement notre situation problématiqueusNconsidérons alors
indispensable d’utiliser des modeles formels pour le neggide la pauvreté ainsi
gue l'aide a I'élaboration, I'implémentation et I'évaliat des politiques de ré-
duction de la pauvreté. La raison est que l'utilisation dedétes formels permet
d’avoir une idée claire des propriétés qu’une certanesuregpossede. Les modeles
formels nous aident également a trouver la meilleure fagaeprésenter certaines
observations empiriques et de comprendre si des inférdaites sur ces obser-
vations empiriques sont fondées et utiles. Enfin, ils petenetde choisir parmi
différentes méthodes, procédures et approches. Le cotléagdans tout ce qui pré-
cede est lasignifiancé Ainsi, pour aborder cette question d’opérationnalisati
de I'approche par les capabilités, nous avons introduit datte these une nou-
velle méthodologie basée sur I'approche par les capab|iién 1989 et I'aide a
la décision Tsoukias 2009, visant la construction d’indexes multidimensionnel
signifiante de la pauvreté (en angla#eaningful Multidimensional Poverty Index

1.3.2 Les besoins méthodologiques

Considérons un client (ou un décideur) avec un agenda detréduale la pau-
vreté incluant un certain nombre de politiques qu’il ainitezatreprendre dans une
région donnée du monde. Ce client peut étre, par exemplgrigug mondiale,
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I'union européenne, le PNUH) 'OMS ®, le NEPAD®, une fondation ou un parti-
culier, etc. qui aimerait soutenir des catégories spéeafiglindividus d’'une région
donnée atravers un programme d’actions spécifiques teleekagcés pérenne aux
services de base d’eau potable, d’hygiene et d’assainggeliacceés aux services
de santé et a I'éducation, la facilité d’acces au créditetiistribution des terres
agricoles, le programme national approvisionnement erpetable et assainisse-
ment a I'horizon 2015 (PN-AEPA horizon 2015), etc. Bien enie I'attribution
du soutien a chaque individu devra dépendre de la classeiéllage dernier ap-
partient. Notre client est donc confronté aux problemesrmajuivants :

- DIFFERENTS TYPES DE PAUVRETES C’est une erreur de parler uniquement de
deux classes (la classe des “pauvres” et la classe des “nongsd) au moins lors-
gu’une perspective multidimensionnelle est considéréeay® nous observons en
réalité sont différents types de pauvreté. Puisqu’on érdmment pauvre et de
différente maniere, il est crucial d’'identifier des difféte type de pauvreté présent
dans notre base de données, puis de ‘caractériser’ chapeelé/ pauvreté afin
d’y associer la politique appropriée. Ceci revét un triplardage : I'analyse co(t-
bénéfice de chaque politique, 'identification de(s) pqlig(s) adéquate(s) pour
chaque groupe cible et la redistribution optimale des messudisponibles. Di-
verses questions, quoique liées, peuvent étre posées e&uel probleme sous-
jacent qui doit étre traitée en priorité ? Quels objectitscsfiques doivent étre pour-
suivis pour traiter la question des différentes pauvret@si®st éligible & une cer-
tain politique ? Qui est censé bénéficier a de telles pobsduComment devrait-il
en bénéficier ? Cette politique spécifique est-elle appgegrour le groupe cible ?
Combien devrait colter la mise en ceuvre d’une telle poktj@Que signifie lutter
contre la pauvreté ?

- PLUSIEURS DIMENSIONS DINCERTITUDE : Généralement, la table de données
sur la pauvrete est tres large et est formée de variablessniinsi, I'hétérogénéité
des informations doit étre considérée. Celle-ci impligaednsidérer, outre le pro-
bléeme de I'imprécision horizontale (choix des dimensiples)jugements objectifs
(et subjectifs) des participants au processus d’aide adsidéa et I'information
préférentielle du client. Il s’agit alors d’identifier leegroupements homogenes
non découverts et d’établir les relations cachées entreadud’extraire I'infor-
mation pertinente de la base de données. On pourrait dordssg ges questions
du genre : Quelles informations sont vraiment disponibleegtinent ? Which in-
formation are readily available and relevant ? Sont-eltdssupour construire des
recommandations correctes et tirer des conclusions patés ? Comment acceder
a l'information manquante ?

4. PNUD : Programme des Nations Unies pour le Développement.
5. OMS : Organisation Mondiale de la Santé.
6. NEPAD : New Partnership for Africa’s Development.
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- MESURAGE DES DIFFERENTS TYPES DE PAUVRETEPuisqu’il existe plusieurs
types de pauvreté identifiable par regroupement des indhndmogéenes en termes
de leurs commodités, différentes perspectives doiverleégat étre envisagées
pour chaque type de pauvreté. Le revenu (ou la consommatgogiiffit pas a lui
seul pour résoudre ce probléme car il n'est pas toujoursfieteprésentatif ; de
méme les seuils de pauvreté sont tres discutables car tlg&o@ralement détermi-
ner de fagon arbitraire. Comment pouvons-nous alors mepiende mesurage de
la pauvreté ? Etant donné que le mesurage de la pauvretéssafgrélors comme
un instrument de poursuite d’une certain politique, quédsnénts décrivent au
mieux les conditions spécifiques de la population obsernvéegard de la politique
qui souhaite étre implémentée ? Quels éléments caractagenieux chaque in-
dividu de la population étudiée comme membre d’une catégmécifique ? Com-
ment pouvons-nous la mesurer ? Les personnes étant difféeatrpauvres, com-
ment pouvons-nous construire des mesures reflétant eantit les différentes
catégories de pauvreté ?

- PREDICTION DES CONSEQUENCES ET VALUATION DES RESULTATSCertaines
politiques peuvent étre s’avérer inefficace sans impadtipea moyen et long
terme. Ceci peut étre du a plusieurs phénomeénes telles gueckertitudes et les
informations manquantes. Il est donc crucial d’élucidertés les alternatives de
maniere a analyser les conséquences des diverses pdifigesibles susceptibles
d’étre sélectionnées pour implémentation. Il s’agit auksrechercher et d’éva-
luer I'efficacité des diverses politiqgues possibles en améta meilleur évidence au
centre de la recherche. On pourrait dont se poser des quesiiogenre : Quelles
sont les alternatives potentielles ? Quelles sont leursémrences ? Si les résultats
sont indéterminés ou incertains, comment trouver un com{z@

Considérant la situation problématique posé par notratlien analyste, une
population donnée, nous cherchons a comprendre : Quelkesdigsoins de la po-
pulation ? Comment concevoir et identifier les alternatp@entielles de maniére
a mettre en lumiere les alternatives préférables qui sarst iphportant au regard
de certains objectifs et moins important par rapport a des2 Comment décider
guelle alternative politigue chaque individu/ménage t@iméficier pour amélio-
rer ses conditions de vie standard ? Comment suivre et évdduelles politiques
pour éventuellement les readjuster ? Dans cette these,atmytons le postulat
selon lequela mesure de la pauvreté est le résultat d’un processus d’aida
décision assimilable a un processus cognitif distrib@étte représentation de la
situation problématique est un artefact qui nous permeatnealpart, de bien com-
prendre notre role dans le processus de décision et le ¢erdars lequel nous
construisons une mesure multidimensionnelle de pauvtetbagitre part, de faire
comprendre au client sa position par rapport au processdeasion pour lequel
il a demandé une aide. Ainsi, notre point de vue n’est pasitib(ge rapportant a
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la faculté de connaitre), mais opérationnel (c’est-a-girénstrument de poursuite
d’une politique). Nous faisons I'hypothese que les pgtiois vont effectivement
essayer de produire une représentation partagée du p@bleseé.

1.4 Les mesures signifiantes

Dans les tous premiers développement scientifique du cobueemesurage,
unemesureest effectuée uniquement dans I'objectif d’'une classibicatCertains
philosophes tel qu&orgersor{1967 ne souhaitent pas appeler le résultat d’un tel
processus : ‘mesureRoberts[1979 considéere de ce fait les avantages du “me-
surage” devrait aller au-dela d’'une simple classificatiorse fondant sur I'argu-
ment selon laquelle “une différence majeure entre une science bien-développée
telle que les sciences physiques et d’autres sciences imieimsléveloppées telles
gue la psychologie ou la sociologie est le degré avec leqgethoses sont me-
surées”. Cet argument concernant le mesurage établit explicitetieportance
d’'une ‘mesure’ dans le domaine des mathématiques, descssig@ysiques, des
sciences sociales, etc, et implicitement les décisiongeaudent. La qualité d’une
mesure est non seulement liée a la qualité du processus dedéryant conduit
a son développement, mais aussi des décisions qui en datdblest dans cette
optique que nous avons proposé dans cette thése une nouedledologie visant
la construction des mesures signifiantes qui aident letati#gou le décideur dans
la prise de meilleures décisions de réduction de la pauvrdtavers le ciblage
des ménages les plus déprivés. Nous considérons que laentEspauvreté n’est
pas un objet qui pré-existe et la formulation que I'on atiri un probléme ne
peut pas, en général, étre totalement objective et ne peueltisagée indépen-
damment des rapports entre les acteurs du probleme deahéetda réalité. Il est
normal que cette formulation évolue au fur et a mesure dafie@ment dans le
processus de décision. C'est en cela que l'aide a la déasiompe une place de
choix dans la méthodologie de mesure multidimensionnellpalivreté que nous
proposons dans cette these. Certes, elle ne remplace em cagla phase d'ap-
prentissage statistique visant a apprendre et a constesipolitiques de décisions
appropriées, mais elle I'inclut plutét dans le processudétgsion. Ce cadre éta-
blit aussi les conditions dans lesquelles nous allons tipéraliser I'approche par
les capabilités d&en[198] et tirer profit de toute la richesse pour améliorer nos
connaissances sur la pauvreté. Contrairement aux apprdehmesure de la pau-
vreté existantes ([voiKanaet al,, 2011, pour plus de détails]), notre méthodologie
de construction d’indices basée sur I'approche par leshititgs et I'aide a la dé-
cision soutient le fait qu’une activité de mesure multidisiennelle de pauvreté
devrait impliquer un minimum d’insertion dans le processeslécision. Une telle
activité ne doit pas se faire indépendamment des acteursodagsus de décision
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et d’'un cadre décisionnel bien spécifique au risque d’abautne mesure de pau-
vreté ne reflétant pas la réalité. C’est dans cette optigeenqus avons envisagé
mesurer la pauvreté non seulemé&ur’ le(s) décideur(s) mais essentiellement
‘avec’ les acteurs, les intervenants, les parties prenantes étigedir.

1.4.1 Qu’est-ce qu'une mesure signifiante ?

Une définition plus compléete du terme ‘mesure’ a été donnédpai [2003
gui atteste quemesure est un type spécifique d’évaluation, c’est-a-dird §'agit
d’'une opération visant a associer une entité d’informatienmésultat de la mesure,
avec |'état du systeme sous-jacent a la mesure en référenge guantité donnée,
le mesurande’Nous pensons qu’une mesure de la pauvreté devrait étreléofs
comme un ensemble d’opérations permettant de construipmoi{domaine des
expériences humaines subjectives) entrmtsnde physiquédomaine des choses
physiques) et lenonde informationngddomaine de la connaissance objective). Le
concept de signifiance tire son origine de la théorie de nagsufvoir Suppes
1959 Krantzet al, 197]]. Roberts[1979 a présenté la ‘signifiance’ comme une
condition essentielle pour qu’'une mesure soit bien-défiaigs le sens dé&exacti-
tudeg la complétuddou I'exhaustivitd etla rationalité. Le point de vue de Roberts
est clairement en adéquation avec la définition donnéé&streng 1949 selon
laquelle“la mesure, dans le sens plus large, se définit comme I'affext des
nombres aux objets ou aux événements selon certaines’regles

Toutefois, dans le cas de la pauvreté, une mesure est naansntl effectué
afin d’attribuer des nombres a des individus ou a des ménages |l doit aider les
décideurs a prendre des décisions bien informées au sgj@diques, des pro-
grammes et des projets. Ce point de vue se rapporte a la mi@mocessus d’aide
a la décisioret introduit deux conditions qui sont essentielles dan®haalne du
mesurage de la pauvretéapérationnalitéetlégitimité Une mesure de la pauvreté
estopérationnellesi elle peut étre utilisée efficacement pour identifier leds@s
issus des univers différents et si elle peut aider les décsdeprendre des décisions
bien informées au sujet des politiques, des programmes oprogets. De I'autre
cOté, une mesure de la pauvretélégitimeéesi elle prend en compte la fagon dont
une recommandation finale est présentée, implémentéegetepear les autres ac-
teurs en dehors de son contenu précis. Notez que I'opénalithet la |égitimité
n'ont pas éte explicitement définie dans ce chapitre. Leritiéfis données ici sont
basées sur une analyse rétrospective et de reconstruabiom §oukias 2007 .

Donc, dans le domaine de la pauvreté, une mesurtsigsifiante” si elle sa-
tisfait les trois conditions suivantes :

SOLIDITE THEORIQUE : une mesure de pauvreté doit &inéoriquement solide
en ce sens que les concepts utilisés pour la construire sacigguation avec
la théorie de mesurage ;
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COMPLETUDE OPERATIONNELLE : une mesure de la pauvreté doit éopé-
rationnellement compléetelans le sens qu’elle est utile pour I'élaboration et
l'implémentation des politiques, et aide les décideursagre des décisions
éclairées au sujet des politiques, des programmes ou de$spro

LEGITIMITE : une mesure de la pauvreté doit &&gitimedans le sens ou, elle
reflete parfaitement la perception de la société, des pastienantes et les
acteurs de la situation.

Ainsi, nous pouvons définir une mesure multidimensionnédlepauvreté signi-
fiante (MMPS) as follows :

Définition 1.4.1 une MMPS est une mesure signifiante dérivée d’un processus
d’aide a la décision visant a améliorer les capabilités dedividus et leurs condi-
tions de vie.

Il est important de noter que notre postulat basé sur les raesgnifiantes est
en adéquation avec les trois positions (“Trois P”) suivargel’'approche par les
capabilités de Sen esquissée du point de vue de son opaisation

(P1). Les mesures sont les propriétés intrinseques des objetgdésgsedMari,
2003.

(P2). Les mesures sont les résultats d’opérations qui présele®melations ob-
servées entre les objets mesurés [dae, 2003 Roberts1979.

(P3). Les mesures sont les résultats d'un processus d’aide aitaatejseeBouys-
souet al,, 200Q Tsoukias2007.

Dans une telle perspective, les mesures signifiantes sanstrament crucial
fournissant des solutions aux problemes de la société tel$agsanté publigue et
'éducation, la lutte contre la pauvreté et I'exclusioniate; la promotion de la
redistribution efficace de la richesse, la promotion de &iige et la défense des
droits de plus démunis par une gestion efficace de la ricletsies ressources.

1.4.2 Les enjeux des mesures signifiantes

La recherche d’'une mesure efficace et plus réaliste eskeliegji apparait
d’emblée lorsque I'on parle de mesure de pauvtb&briquement solideopé-
rationnellement complétet légitime L'un des objectifs implicites de notre nou-
velle méthodologie vise a converger vers la naturalisatesrésultats, c’est-a-dire
aboutir a des politiques de décisions plus adéquates répbadx préoccupations
réelles des différents acteurs concernés par la problgugatie la pauvreté. Cela
fait allusion aux indices de pauvreté construites et auitigoes de décision adé-
guates qui en découlent. Notre travail de these vise donastrtire une mesure
signifiante ayant quatre compétences principales : cogniinalytique, stratégie
politique, suivi et évaluation.
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1.4.2.1 Lacompétence cognitive

La littérature sur la pauvreté, aussi bien dans les pays eglaEpement que
dans les pays développés, suppose plus souvent qu’il existesequement deux
classes socialesles pauvrest les non-pauvresCette supposition est une erreur
monumentale d’autant plus que I'appellatipauvreou non-pauvren’a objective-
ment aucun sens. La “veérité” est que le pauvre est celui a quanque quelque
chose et cette chose manquante varie au niveau d’'un indicaten autre dans
une région donnée. De ce fait, toute définition de la pauvdewent mensongere
lorsqu’elle porte une connotation objective. Les méthatiapalyse des données
sont donc sollicités pour identifiautomatiquemernes différents types de pauvreté
présents dans nos données. Notons que, I'idée de base algdanes données est
de réduire au maximum la subjectivité et les a pridite:modele doit suivre les
données et non l'inverse’La compétence cognitive revét donc une importance
cruciale en ce qu’elle permet d’appréhender la situatiopale/reté et d’identifier
les différents groupes d’individus differemment pauvigte précéde une analyse
des données dont le but essentiel est la mise en relief dg®ns existantes entre
les individus, entre les attributs qui les caractérisengngre les individus et les
attributs. Donc, la compétence cognitive permet d’effectine classification non
supervisée (oalusteringen anglais) des individus pour identifier les types de pau-
vrete.

1.4.2.2 Lacompétence analytique

L'étude de la pauvreté conduit a tirer parti des donnéesaspalvreté d'un
pays (d’'une région ou d’'une communauté) pour la syntheteer servir de base
a un processus de décision, de reconnaissance dans le jyotéfiander la nature
des phénomenes sous-jacents aux données. L'étude ceglatia pauvreté permet
d’avoir une situation globale des individus les uns par aapaux autres et de for-
mer les classes de pauvreté. La compétence analytiqueitandudescription et
la caractérisation des difféerentes classes explicitéedgrd la phase cognitive. La
phase analytique consiste donc en I'identification et lan@é&in des facteurs déter-
minant chaque classe de pauvreté. Celle-ci passe par l&emisdief des relations
existantes entre les classes, entre les classes et lbstattguis la mesure de I'im-
portance relative de chaque classe dans cette répartiilenest cruciale dans la
mesure ou elle permet ammprendrechaque classe a partir des caractéristiques
des individus, d’identifier les éventuelles déprivationde déterminer les classes
cibles par rapport une politique que le décideur aimerdiepnendre.
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1.4.2.3 Lacompétence stratégie politique

Associer chaque menage a une classe permet d’'une part de déerre le
cadre précis de la cible d’une certaine politique et de negsamn efficacité dans les
temps; et d’autre part, d’avancer des hypothéses alteesadiaction si le modéle
se revele tres éloigné par rapport a la réalité observéesqurierités du décideur
en terme de politiques. En d’'autres termes, notre approebeproposer une me-
thodologie de mesurage qui est opérationnelle pour unaicerpolitique et pour
un certain cadre décisionnel observeé tout en respectaatite ormel de la théorie
du mesurage (éclairage de la décision). Il s’agit aussi dets compétence de dire
comment les indices construites seront traduites en godé# concretes en terme
d’action, de programmes et de projets.

1.4.2.4 Lacompétence suivi et évaluation

Pour juger l'efficacité d’'une stratégie de lutte contre lanpaté (S.L.P.) en
matiere de réduction de la pauvreté, I'analyste doit ékbon systeme de suivi
et d’évaluation permettant de suivre les indicateurs césde temps et I'espace
pour voir s’ils changent du fait de la stratégie. Ensuitndlyste doit pratiquer des
estimations rigoureuses et sélectives dans le but d'ureaien de I'impact des
interventions ou des politiques de décision qui sont degposiamntes clés de la stra-
tégie. Lapproche développée dans cette thése est congnardere a faciliter une
évaluation rigoureuse des impacts et la mise en oeuvre ¢'st@rse de suivi de
la pauvreté. Notre approche opérationnelle permet égaledeedéterminer I'adé-
guation d’'une S.L.P. en matiére de réduction de la pauvtedéles renforcer au
besoin.

1.5 Obijectif générale de la these

L'objectif générale de cette thése est de construire un faatiévaluation glo-
bale de la pauvreté destiné a la conception d’indices derpguwnnovants et inté-
grables dans des systémes d’aide a la décision. Ces indiqesudreté découlent
des mesures signifiantes construites dans le but de metégidence les diffé-
rentes formes de pauvreté observées et le meilleur ciblegpapulations pauvres
en vue de la rationalisation des politiques de réductiorageblvreté. Le modele
devra étre suffisamment générique et stable pour pouveir gdr la suite, adapté
et transposé a plusieurs communautés, régions, pays. Gadenaske entre autre a
établir un langage et une méthodologie communs a I'enseddsendividus (ou
ménages) d’une société donnée.

La construction d’'une mesure signifiante multidimensidienge la pauvreté
nécessite a la fois une étude méthodologique (comment thsabeurs peuvent
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étre signifiants) et une étude sur les politiques pour ldBpueette mesure peut étre
utile. De ce point de vue, le modele permettra alors de r&gognth problématique
de la pauvreté, aux questions d’élaboration et d’impléatert des politiques. Il
devra étre a la foislescriptif de par sa pertinence lorsqu’il s'agira de retrouver
une “description” du probléme qui nous permettrait de découvrir umeilleure
décisiondans le cadre des politiques proposées par notre client@dedg (no-
tamment le NEPAD, I'Union Européenne et la Banque Mondiel@)yescriptif de
par son utilisation pour servir de base a un outil de diagoresbnseil aupres des
organismes internationaux, organismes régionales etrégimnales, en adoptant
une approchéybrideet constructivebasée sur la segmentation et les méthodolo-
gies d’aide multicritére a la décision. Cet objectif globaldécline autour de cinq
préoccupations principales :

a) LA SIGNIFIANCE : en ce sens que les concepts utilisés pour construire la
mesure de la pauvreté sont en adéquation avec la théoriesigage.

b) L’OPERATIONNALITE : en ce sens que la mesure de la est utile pour I'éla-
boration des politiques, I'implémentation des politiqeéslle aide les déci-
deurs a prendre des décisions bien-informées au sujet tiessaconcrétes,
les programmes ou les projets.

C) LA LEGITIMITE : la mesure de la pauvreté doit étre Iégitimée dans le sens
ou, il devrait refléter la perception de la société, des astetides parties
prenantes.

d) LA COMPLEXITE : elle implique la prise en compte de la diversité humaine,
la prise en compte de la diversité des agents vecteurs denNaghé, la prise
en compte des différentes facettes de la pauvreté et de smiara flou.

€) LA ROBUSTESSE: les conclusions et les recommandations finales doivent
étre robustes, c’est-a-dire étre supportées par les defmémies et validées
par des scénarios apres plusieurs simulations.
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CHAPITRE 2
Analyse et mesure de la pauvreté

2.1 Introduction

Le mesurage de pauvreté peut étre percu comme un outil femtahdans
la lutte contre la pauvreté, considérée comme un fléau denBimité. Depuis de
nombreuses anneées, la recherche d’'une mesure de pauisaté fainanimité ob-
séde les Etats, les décideurs et la société. Avec 'emeggees problémes liés a
la pauvreté et I'étrange persistance de ce fléau, les oliseesm les études et les
recherches sur les causes de la pauvreté se sont multpbégdisant beaucoup de
philosophes, de sociologues, d’économistes et les maticéens. Cette mobilisa-
tion des différents chercheurs a contribué a I'élaborati®@mombreux concepts et
théories.

Le but de ce chapitre est de présenter une revue de littérstmia genéese du
concept dépauvreté’ et de‘mesure de la pauvretget des difféerentes approches
établies en vertu d’'une quéte de soutien scientifique dahgteacontre la pau-
vreté. La perspective générale visée au travers de cetie tevla littérature est de
montrer comment le concept de la pauvreté a évolué dans [estdes difficultés
guant a sa conception et sa mesure. L'objectif final étam-big de répondre a la
guestion : comment évoluer dans la conceptualisation etelsune de pauvreté ?
En effet, si la pauvreté doit étre mesurée, c’est parce quellds mesures de-
vront étre utilisées pour élaborer des décisions apprep@éin de construire des
politiques adéquates de réduction de la pauvreté. Sousliag@éerspective, nous
allons introduire le concept dsignifiance’d’'une mesure de la pauvrete.

Une méthode commune utilisée pour mesurer la pauvreté séelsar le re-
venu ou la consommation lequel indique qu’un individu ou WmMAYe est consi-
déré commepauvre’ si son revenu ou son niveau de consommation est inférieur a
un certain niveau minimum (appdigne de pauvret®u seuil de pauvrefenéces-
saire pour satisfaire ses besoins fondamentaux. Cepeit@aiersité des causes
de la pauvreté et la complexité de ses conséquences opposésistance logique
a une telle approche. En effet, la notion de pauvreté peetedgliquée en socio-
logie, mais les outils traditionnels mathématiques ne peupas appréhender le
niveau réel de ce fléau. Car son aspect multidimensionnelcaractére flou et
les substitutions possibles entre les différentes formesllg peut prendre, font
en sorte que les recherches visant a construire une mesqaatd de pauvreté et
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la surveillance de ses facteurs explicatifs soient pluspiexes. La pauvreté étant
multidimensionnelle, son mesurage doit intégrer I'aspegltidimensionnel et en
méme temps permettre d’explorer les déprivations indefigs et d’identifier les
différentes formes de pauvreté existante.

Ce chapitre est organisé comme suite : la facon dont la pguarété percue
dans I'histoire et les fondations théoriques de la mesuta gauvreté sont explo-
rées dans la Sectioh2 Dans la Sectior2.3 présentera nos notations, quelques
définitions formelles de la mesure de la pauvreté et la v&adés approches de
mesure multidimensionnelle de la pauvreté existantes ldditerature.

2.2 Un peu d’histoire

2.2.1 Lapauvreté : origines et fondements conceptuels

La pauvreté n’est pas un phénomene datant de nos jours. Elest® pen-
dant des siécles et continue de faire rage aujourd’hui darmsochbreux pays du
monde. Le concept de pauvreté prend ses racines dans liétbagiale, qui peut
étre considérée comme un €lément central de la philosophiipe. Les facettes
de la pauvreté tout au long de I'histoire sont bien connuessétles, de la société
athénienne a partir de laguelle Socrate, Platon, Aristo¥&aophon Sanderson
2004 ont argué au sujet de la pauvreté et la richesse, a notreuépmy les par-
lementaires et les organisations internationales traites portefeuilles d’actions
contre la pauvreté. Depuis la fin du moyen age jusqu’a l'awbkadévolution in-
dustrielle, la lutte contre la pauvreté s’est basée suémifftes approches concep-
tuelles sans I'apparition d’urferaie’ solution a ce fléau.

De 1500 a 1700, la pauvreté n’est pas dépouillée de sa diareraigieuse.
Cependant, cette vision théologique du pauvre est inflgepaé des périodes de
changement. En Europe, elle est percue comma@gordre civil créé par la men-
dicité ; désordre morglcausé par la paresse et l'oisiveté des mendiants. En Angle-
terre, le Parlement anglais et la reine Elizabeth | (15333)6nt travaillé ensemble
pour adopter des lois [cMarshall 1985 Slack 1990 congues pour lutter contre la
pauvreté afin de réduire le désordre civil et moral. Dés stairt, les pauvres (aussi
appelésnalheureuxsont divisés en deux groupekes “méritants” : les malades,
les handicapés, les veuves, les orphelins et les anciensm@es ; etes “non me-
ritants” : les délinquants, les meres célibataires, les vagabaggishbmeurs et les
vieux sans épargne. Ainsi, a partir de 1597, une série decloliectivement appe-
lée“Poor Law”, concernant la pauvreté en Angleterre sont passées afiuderfo
une assistance du gouvernement a ceux qui ne pouvaientgpasostir eux-mémes,
c’est-a-dire les méritants, y compris les personnes adéesjeunes enfants. Cette
loi devint, pendant plus de 200 ans, la premiére |égislatigportante permettant
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de traiter la question des pauvres et des défavorisés. &liatdtgalement la base
d’autres législations traitant la question d’assistanogruvres au niveau colonial
et permettant au gouvernement d’établir des programmepEatissage destinés
aux enfants pauvres, de développer dessons de travai(‘'workhouses) pour
ceux qui étaient en mesure de travailler (“les bons pauyrestiesmaisons de
correctionpour les vagabonds (“les mauvais pauvres”). En 1662, laidescence
des “mauvais pauvres” parmi ceux considérés comme “bong@siuconduisit a
'avenement d’'une nouvelle loi en Angleterre appeléaw of Settlement and Re-
moval”. Les autorités visaient a travers cette loi a aider uniquenes citoyens
pauvres locaux (“bons pauvres”) et a expulser de la jui@idioute personne qui
pourrait devenir dépendante de l'aide (“le mauvais payvfeétte loi amena les au-
torités a codifier les causes de la pauvreté en évaluanthsgge lavraisemblance
d’étre pauvreet en sanctionnant sévérement les “mauvais pauvres”. §alégente
jusqu’a présent I'une des premiéres lois au monde portauta siétermination des
conditions d’admissibilité a recevoir de l'aid&dsidency requirements. Cette
loi est restée en place longtemps apres le regne d’Elizafmetimissant ainsi une
base pour I'élaboration des politiques du gouvernemeriirges a I'amélioration
des conditions de vie des pauvres jusqu’aéisi®cle Protherg 1894. Telle une
guestion de faits, de telles politiques ont été concuesausrme de la réduction
de I'impact de visibilité des pauvres dans les sociétégscte cette époque, plutdt
gue dans le but pour s’attaquer aux problemes réels desgsaetvaux raisons pour
lesquelles les gens devenaient pauvres.

Au début du 17eme siécle, alors que certains gouvernemeaitsnhen place
descentres d’assistance aux pauvréans leurs territoires, d’autres, telle que la
Nouvelle-Ecosse, choisissent d’adopter pleinement issalnglaises “Poor Laws”
dans leur pays. En 1795, le systeme de Speemhamlarnddc$hall 1985 Slack
199( établit le premier “seuil de pauvreté” en se basant suribe gw pain et le
nombre de personnes prises en charge dans une famille délénans ; définissant
ainsi les subventions fournies lorsque les salaires étaretiessous du seuil de pau-
vreté. Le systeme de Speenhamland [Warshall 1985 Slack 199( était percu
comme une forme d’assistance accessible a tous, destirté&naea la pauvreté
rurale, & la fin du 18eme siecle et au cours de début du 19ente.Sieutefois, les
17éme et 18eme siecles sont marqués par les premiéresagdigtiilosophiques
sur le concept dpauvretéet de le concept dmesure de la pauvrei& la source
de I'économie du bien-étré8entham[1789, précurseur des réflexions philoso-
phiques sur le concept de pauvreté, part du principe quadésdus ne congoivent
leurs intéréts que sous le rapportplaisir et lapeinepour proposer une nouvelle
doctrine qui portera le nom dtilitarisme dés 1781. L'idée consiste a déterminer
scientifiquement la valeur qui maximise le bonheur indieidexprimée par le sur-
plus de plaisir sur la peine) en utilisant des regles prédeiées que la quantité de
plaisir et de peine générée par nos diverses actions. Lakatdspréconisent le



34 Chapitre 2. Analyse et mesure de la pauvreté

retour au travail comme moyen principal de la lutte contrpdavreté et dans le
méme temps contre un facteur d’entropie sociale. On demalude & I'Etat de
contractualiser les rapports humains, sans contrainéiente, afin de garantir a
la société uriplus grand bien pour le plus grand nombre&’est dans ce contexte
gue le concept ditilité cardinale[voir Ellsberg 1954 Stigler, 1950 a été introduit
et défini en termes daonheurou deplaisir [Bentham 1789, et de satisfaction des
désirs Bidgwick 1874. Dans ce contexte, il s’agit alode maximiser le plaisir et
la satisfaction d’'un grand nombre (bien-&tre global), t@m minimisant la peine
et la souffrance de personnewant dans une communauté donnée. D’autre part,
le prédicateur et mathématicien écossais Thomas Chalefeioling et Ashton
19549 recommanda en 181@aider les pauvres a s'aider eux-mémeges fonda-
tions philanthropiques privées sont a cet effet développéer aider a répondre
aux besoins économiques des populations pauvres. Thorade €k prescrit donc
d’améliorer le sort de ses semblables par de multiples ngmyarceci de maniére
désintéressée. Il organise un systeme de bénévoles quicmteent individuel-
lement et régulierement avec les personnes défavoriséedeafes encourager et
de les former. C’est ainsi que les premiers programmessobiases sur un sys-
teme de bénévoles pour fournir une aide économique d’uegehane assistance
“spirituelle” aux pauvres ont émerge.

Le 19éme siecle, marqué par I'industrialisation, seraatarsé par une image
négative de la pauvreté. En 1834, une nouvelle loi, app&éer‘Law Amendment
Act (PLAA)” fit promulguée en Angleterre en remplacement deHadr Law” de
1601. Cette nouvelle loi mit 'accent sumlitonomie et sa principale caractéris-
tique fat la création d’hospices de dissuasion. L'aide jouid n’est plus considéree
comme un droit, et le gouvernement n’est plus tenu a prendharge les cho-
meurs. Le principe de “less eligibility” est appliqué. Céngipe stipule que “un
bénéficiaire de I'aide ne peut jamais recevoir autant qu'@paye un salarié ou
celui qui a travaillé”. Toute personne sollicitant une aide sociale devrait d@bo
avoir intégré la “workhouse”. Si un homme a demandé une adele, alors toute
sa famille devrait également avoir intégré la “workhous#’aide a lui attribuée
sera définie en conformité avec legles de séparatiarEn 1847, la “Poor Law
Commission”, qui était chargée de I'attribution des aideabolie laPoor Lawen
raison des abus qui ont eu lieu a cette époque, notammens@ dascandale “An-
dover Workhouse Scandai’exposé par les journalistes et les politiciens en 1845.
Toutefois, la pauvreté est encore percue comme un phénaheanasse quilarx
[185(Q décrit sous les traits du prolétariat (¢dasse sociale des prolétairéga-
lement connue sous le nom deavailleurs pauvrel Le motprolétairedésigne a
I'origine un citoyen romain qui n’a que ses enfants commigasse. Les prolétaires
sont des travailleurs manuels de la grande industrie etdotia classe la moins

1. See http ://en.wikipedia.org/wiki/Andover_workhouseandal, August 2011.
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considérée duaivitas (ensemble des citoyens), constituée de ceux qui ne peuvent
s’acheter aucune piece d’armure et qui ne possedent leddroite qu’en théorie.
C’est la derniére classe sociale. Bien sir, I'intérét dugtaire est d’obtenir le plus
possible de son travail, tandis que réciproguement le e des moyens de
production cherche a minimiser ce colt. Le prolétariat ecdies intéréts exacte-
ment contraires a ceux du bourgeois (ou capitaliste). Dioeanflit connu sous
le nom de‘la lutte des classes[Marx, 185Q 1887 Milano, 1999 survient entre
le prolétariat et la bourgeoisie. Le pauvre redevientraauvais pauvre’, inutile
parce que interchangeable, utile seulement lorsqu’il@stieux. Le pauvre appar-
tient alors a une classe sociale (le prolétariat) se définigzar I'obligation de se
nourrir (ou de vivre) en vendant sa force de travail a la elasgagoniste (bour-
geois ou capitaliste) qui dispose du capital et des moyemérials de production.
Les différentes phases de la révolution de 1848 en Francé/pfx, 185Q re-
fletent le caractére nouveau de la lutte des classes telile@pparait dans le
milieu du XIXe siécle. En 1889, Bismarck, chancelier d’urmaivelle Allemagne
unifiée, présente le premier systéeme national d’assuramtadm. Les questions
d’égalité entre les individus deviennent une préoccupaaxiale et occupent une
place importante dans le discours politiqll [1848 refuse cette vision de Ben-
tham de la société et pose le probléme de la distribution detsdle propriété.
Mill [18717] part du constat qu’il existe des inégalités de conditiomssda distri-
bution des droits de propriétés (une partie des richesgeEnte&x une minorité) et
propose de poursuivre uniqguement la minimisation de lafsande (physique et
morale) afin de tenir compte du bien-étre des individus seeid lorsque celui-ci
est négatif, c'est-a-dire qu'il est sansmal-étre L'idée de Mill a été enrichie pour
aboutir au recours a I'Etat pour réajuster la distributies dchesses. Toutefois, la
doctrine utilitariste[voir Bentham 1829 1831, Mill, 1871, Sidgwick 1874 est
restée dominante jusqu’a la fin du 19éme siecle.

Le 20eme siecle a été marqué par la poursuite du processuiustrialisa-
tion, le progres technologique et 'augmentation génétalaiveau de vie qui ont
progressivement améliore la situation des “travaille@asvpes” jusqu’a la période
d’apres-guerre connu sous le nom de “Thirty Glorious Yedi®945-1975). Ce
siécle est principalement margqué par un mouvement de ¢atitescontre ladoc-
trine utilitaristedans différents pays. Les critiques découlent des asssd®Ben-
tham et Mill arguant que ['utilité est une notion psycholpgg exprimée par une
seule et méme personne. Il devient alors difficile de cldesetats psychologiques
qui révelent des conceptions de satisfaction personnietlexeprimer I'utilité sur
une échelle de valeurs communes. Pour résoudre ce proldRegoei[192( pro-
pose de monétiser la fonction d’utilité. Il mesure alorsdtissaction en se basant
sur le montant d’argent qu’une personne est préte a offdr pbtenir un certain
panier de biens. De ce point de vue, il devint possible de emendes niveaux
d’utilités entre individus. Les résultats obtenus pPagou[192(Q sont a l'origine
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de“I'économie du bien-étre”(“Welfare Economics) et de la notion ditilité or-
dinale basée sur le classement des préférences des indiRairbins 1938 Pa-
retg 1927. lls préconisent notamment de maximiser le bien-étreadgbien-étre
collectif) en maximisant une fonction d’agrégation deéités individuelles, c’est-
a-dire faire en sorte que les gens soient préts a payer pluscpasommer. Les
travaux deParetd 1896-97 soulévent la question de l'allocation optimale des res-
sources qui se présentent sous formes de deux question€dasnent améliorer
le sort d’'une personne sans nuire a d’autres personnesiassible de augmen-
ter la satisfaction de tous les individus en méme temps adjitstie trouver I'opti-
mum de ParetdHquilibrium Statg, a savoir, une allocation efficace des ressources
de maniére a maximiser ['utilité sociale quelque soit laarépion des richesses
entre les individus. Des réponses partielles a ces deuxigngseront fournies par
la “théorie du choix social” et mettra en évidence certathé®ries économiques
actuelles qui étudient en particulier les questions de évle probléme consiste
alors a proposer une relation de préférence collectiven@oiue du bien-étre
social) a partir des préférences individuelles, c’estra;dle construire une regle
d’agrégation des fonctions d'utilité individuelles en daection de bien-étre social
[seeArrow, 1957, Bergson1938 Sen 197Q. Avec la publication d&kawls[1971],

les choix politiques en matiére de justice sociale se fagonpeu a peu dans la so-
ciété.Rawls[197] remet en cause Utilitarisme dans son ouvrage phar@dwls
1977 et propose un postuldegalitariste” qui évoque gqu’une société est juste
lorsqu’elle distribue, de maniere équitable, un enseméleedsources, permettant
a l'individu responsable, de mener 'ensemble des plamsmagls qu’il s’est fixé.
Une autre école propose de dépasser a la foigléarisn? et I'égalitarismepour
se tourner vers I'égalité des opportunités, dont I'obfextt d’offrir aux citoyens
les mémes opportunités d’améliorer leur qualité de Sien 19794.

2.2.2 Les fondements du mesurage de la pauvreté

Les premiers travau¥ considérés comme scientifiques, traitant de la question
de la pauvreté et de ses manifestations économiques etesopinontent aux
études de CharleBooth [1892 1894 et SeebohnRowntree[190] sur la situa-
tion des ménages les plus pauvres a Londres et au RoyaumédJoonception
selon laquelle le revenu est la seule variable fiable pouursea pauvreté était
fortement ancrée parmi les économistes. TandisBpeh[1897 développait une
méthodologie purement exploratoire sans propositions pduncretes pour éradi-
guer la pauvreté (autre que l'allocation de pensions del@adié envers les plus

2. Le welfarismfait référence au bien-étre économique, ou la théorie do-&iee repose sur
l'idée selon laquelle la qualité d’une situation peut étrgde entierement en fonction de la qualité
des utilités prévalant dans cette situation [Seq 1979¢4].

3. Pour plus de détails et autres références sur le sujetutterFusco[2005; Bertin [2007).
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déemunis),Rowntree[194]] utilisait une méthode plus scientifique basée sur une
évaluation des ressources a disposition des ménages pautirad des résultats
statistiques lui permettant de proposer des pistes deméeconomiques en fa-
veur d’un soutien financier aux plus pauvres, grace a la nmggaze d’'un salaire
minimum et de prestations sociales pour les familles nonda®

Les années 1950 sont marquées pathésries de la croissancdipulant que
toutes les économies devront tendre a terme vers un nivedéwedoppement tel
gue la croissance économique profitera a tédwghjon et Bolton 1997. Cette an-
née donna naissance a la notionpdeivreté macroéconomigugui est une situa-
tion au cours de laquelle la croissance du Produit Intéigut (P.1.B.) n'est pas
suffisante pour que toutes les classes d’'une populatiorigarbéle ses fruits. De ce
fait, lutter contre la pauvreté revenait simplement a coigt des mécanismes de
“maximisation” de la croissance économique.

Les années 1960 marquent une progression dans la compoFhdada pau-
vreté et leparadigme monétaireommence a étre considérablement critiqué. Bien
gue la pensée économique reste influencée par le modeld ijpepréone une allo-
cation efficace des ressources lorsque les mécanismes deésant facilités, les
sociologuesAbel-Smith et Townsend 965 Runciman 1964 remettent en cause
le paradigme monétaire en partant d’'une vision relativagmalvreté. Les publica-
tions de la fin des années 1960 témoignent de I'évolution gderiaée économique
basée sur le paradigme monétaire vers des considératiomsqiales de la pau-
vreté Bauer 1967 Van Praag1968 Seers1969 et I'introduction duparadigme
multidimensionnell@Abel-Smith et Townsendl965 Runciman 1964.

Entre la fin des années 1960 et le début des années 1970, daacroe éco-
nomique joue encore un rble central. Mais, seule une pagtia ghopulation, la
classe des personnes aisées, profite des fruits de la crogsga détriment du reste
de la population. Il convient donc d’agir directement s pdus pauvres par une
redistribution des fruits de la croissance économiquetefois, les années 1970
sont marquées par I'avéenement de la crise de la dette dapayesn voie de dé-
veloppement, les chocs pétroliers et 'abandon du syst@si&adix de change fixes
des Institutions de Bretton Woods (I.B.W.). Cette conjactt’événements néga-
tifs et déstabilisateurs a entrainé une envolé de I'inflegibun retour du chémage
qui a dés lors commenceé a accélérer inexorablement. Legisitg d’exclusion et
de précarité se sont accrues dans certaines classes soo@@mnment la classe
sociale des défavorisés. Il en découle que le développedigmtsysteme élargi
de redistribution et d’assurance sociale visant a rédeserégalités et la pau-
vreté monétaire n'est pas suffisant pour éliminer les fatistns économiques et
sociales. La recherche d’une stabilisation macroéconeené@nduit a la mise en
place de Programmes d’Ajustement Structurel (P.A.S.) dobjectif est de réta-
blir les conditions de remboursement des dettes extermgsactées par les pays en
développement. Il s’agit d’'un ensemble de dispositiond dertaines agissent sur
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la conjoncture, d’autres sur les structures et qui résutteme négociation entre
un pays endetté et le F.M.I. (ou la banque mondiale) pouriareélle fonction-
nement économique du pays (le F.M.l. conditionnant son ailzemise en place
de réformes pérennes). De ce fait, un ensemble de mesujestdiaent structurel
sont élaborées obligeant les pays endettés a mettre en aguprecessus de libé-
ralisation de I'économie, de privatisation des grandeseenises nationales et de
réformes du systéeme monétaire, bancaire et financier. eS.Ront trés rapide-
ment voués a I'échec a cause de I'absence de considéragenduts pauvres lors
de leurs mises en oeuvre, et de I'accélération du processusddialisation qui
a ouvert les portes des marchés des pays du Sud au invegtieseidentaux [cf.
Bertin, 2007.

Les années 1980 sont marquées par I'échec des P.A.&aftkr, 1989 Shah
2014 qui a contribué a augmenter la pauvreté de certains pags dujes pro-
grammes. La pauvreté, surtout dans les pays africainsg ples proportions sans
précédent, tant en extension qu’en intensité. Le ton est&@aoians une seérie de
critiques [cf. Corniaet al, 1987 Commonwealth1989 Watking 1995 remet-
tant en cause I'approche exclusivement économique desgmmoges d’ajustement
structurel pour réclamer un ajustement a visage humainsaAita des critiques en-
courues, le P.N.U.D, la Banque Africaine de Développenig@®.0.) et la Banque
mondiale World Bank 199Q lancent des 1989 le programrf@imension sociale
de l'ajustement”pour intégrer dans ses programmes un volet visant l'atténua
tion des conséquences des ajustements sur les catégonpepuaation les plus
pauvres. Cette volonté de considérer 'ensemble des sffeis-€conomiques né-
gatifs des programmes macro-économiques d’ajustemen¢syopulations des
pays concernes reste cependant marquée par le libéralkksmergique, auquel on
adjoint des filets de protection sociaux prenant en compteffets non désirés sur
les populationsMorduch et Sharm&003.

En 1990, le rapport du P.N.U.DPNUD, 1990-200&introduit 'approche par
le développement humaet pose explicitement le probleme de la pauvreté. Cette
derniere n’est plus seulement un état de privation morgtaiais fait référence a
I'ensemble des possibilités et des choix offerts aux irtligi Le rapport de 1994
revient sur la question en reliant la pauvreté a la croiss@ésonomique avec des
considérations sociales, politiques ou éthiques. En 183Bomité d’'aide au déve-
loppement de I'O.C.D.E. s’engage a éradiquer I'extrémevpé dans le monde
a I'horizon de I'an 2015 tandis que I'O.N.U. proclarfi&année internationale
pour I'éradication de la pauvreté’et déclare en méme temps la période 1997-
2006 commeédécennie internationale pour I'éradication de la pauviét L'année
1996 marque aussi une nouvelle entrée en scene du F.M.bictament avec la
Banque mondiale dans l'initiative P.P.T.E. (Pays Pauvres Endettés). Linitia-
tive P.P.T.E. consiste a accorder une assistance exceglieraux pays éligibles
qui mettent en oeuvre des politiques économiques saines,|@® aider a rame-
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ner leur niveau d’endettement a un niveau tolérable, de selite qu’ils puissent
par la suite assurer le service de la dette par leurs reaBtrgortation et I'aide
extérieure. En Septembre 1999, le Comité intérimaire dulFdduscrit au rem-
placement de la Facilité d’ajustement structurel renfer@ASR) par une facilité
nouvelle, la Facilité pour la réduction de la pauvreté etrtassance (FRPC), qui
vise a faire des efforts de réduction de la pauvreté des paysbmes a faible re-
venu un élément décisif et plus explicite d'une stratégenémique renouvelée
orientée sur la croissance. La nouvelle facilité a pouralfjde “soutenir les pro-
grammes destinés a renforcer de maniére substantiellengince la position de la
balance des paiements [des pays membres a faible revenbl&dipget de contri-
buer a une croissance durable, qui conduise a des niveauiedaus élevés et a
une réduction de la pauvretéC’est ainsi que le F.M.1. établit explicitement le lien
entre I'ajustement et I'endettement. Toutefois, le cleamntre les tenants d’'une
pauvreté monétaire (fondée sur un manque de revenu pentné¢taivre décem-
ment) et les tenants d’une pauvreté multidimensionnellé g@xprime a travers
un ensemble d’indicateurs socio-economiques) demeuteatolong des années
1990, et se poursuit jusqu’au début des années 2000.

Le début des années 2000 est marqué par un triple mouventenineuniver-
salité du discours sur la pauvreté avec la promotion detsdrniversels\\Vorld Bank
2007 ; une approche plus locale de la pauvreté avec les appragladisatives et
participatives ; et la Déclaration, approuvée par 189 patygageant les nations si-
gnataires a participer a un nouveau partenariat mondiaht/g réduire I'extréme
pauvreté et fixe une série d’objectifs devant étre atteint2L5 et appelé®b-
jectifs du Millénaire pour le Développemef®.M.D.). Ce mouvement ouvre un
consensus entre le P.N.U.D. et la Banque mondiale. Ces dgarisations consi-
derent que la pauvreté résulte d’'un manque d’acces aus,agtifne croissance
économique insuffisante ou inappropriée, et d'une maugoseernance. Cette
derniere notion a pris une importance croissante dansdeulis du P.N.U.D. et de
la Banque Mondiale sur la pauvreté et le développementaagdnt a été mis sur
les structures politiques et les institutions des paysi gjne sur la nature et sur le
comportement de 'Etat. L'accent placé par les organisatinternationales sur la
dimension politique ou institutionnelle de la pauvretéeteauve, d’'une part, dans
importance accordée dans leurs analyses a la liberté dix des individus, et,
d’autre part, dans les politiques qu’elles proposent potiet contre la pauvreté
[Bénicourt 2005. La Banque mondiale s’approprie le discours sur la paewtét
veloppé conjointement par Sen (et par le P.N.U.D.) et lubed® une place privilé-
giée en incluant une citation de Sen dans son rapport en 200d4s pauvres vivent
sans les libertés d’action et de choix fondamentales qupdesonnes mieux loties
considérent comme des choses di&=) 1999.Elles manquent souvent de nour-
riture et de logements adéquats, d’éducation et de santg.pdeations les em-
péchent de mener le type de vie que tout le monde valofidé®sd Bank 2001].
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La Banque Mondiale reprend donc I'idée selon laquelle lavpzté limite la« li-
berté de mener une vie de valeurille rejoint ainsi la perspective en termes de
développement humain du P.N.U.D. sans toutefois propaseoncept du méme
type dans les rapports sur le développement dans le monde.

2.3 Mesurage multidimensionnel de la pauvreté

2.3.1 Notations and définitions

Nous adopterons les notations suivantes tout au long de pettniére partie.
SoitQ = {x;,Xs,...,X,}, 'ensemble des individusd’'un pays (région, commu-
nauté, ville, etc.) donnée avie| = card2) = n. SoitX = X; x Xy x -+ X X,
le produit cartésien dek¥; C R* avecj € {1,2,...,m} etm > 2. X C R, ol
R?" est l'orthant non-négatif de:-espace euclidiefR™. Traditionnellement, une
distribution multidimensionnelle d’'une population dandividus est donnée par
une matrice des réponses< m suivante :

x! xJ x™
x; |z} ) z

' . ' (2.1)
X=x |x x] af
X xl xj .o o. e xm
nl*n - n n |

ouz/ est 'évaluation duéme individu sur lgiéme attribut. Soit’ le seuil de pau-
vreté ou minimum acceptable pour 'attribu€ {1,2,...,m} etz = (27, 22...,2™)
le seuil de pauvreté multidimensionnel aveec Z et Z C R'}?'\{0}. Soitx; =
(z}, %, ..., 2"), I'évaluation multidimensionnelle de lindividue {1,2,...,n}
etx/ = («1,23,...,27)" (oUT représente l'opératetiranspos$, les évaluations
desn individus sur l'attributj € {1,2,...,m}. Soit D;, 'ensemble des individus
déprivés sur lattribut € {1,2,...,m}. Soit f(2/,27) la déprivation de I'indi-
vidu 4 sur l'attribut j dans la situationX. Le profil de déprivation sur l'attribut
j€{1,2,...,m} estdonné par :

(2, X) = G(f(z7,2]),..., f(z),20)) (2.2)

fi(z, X) est une application d&8 x X — R, qui définit la procédure d’agrégation
des évaluations individuelles sur un attriue {1,2,...,m} en unindicateur
cardinal de pauvreté notée’.

4. En fonction des cas étudiés, I'unité statistique poutma@n ménage, un enfant, un agricul-
teur, etc.
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Le profil de déprivation de I'individd € {1, 2, ...,n} estdonné par :

fi(z, X) = F(f(z",z}),..., f(z",a]")) (2.3)

[t

f;(z, X) est une application d& x X — R, qui définit la procédure d’agrégation
des multiples dimensions en urdicateur compositée la pauvreté note;.

G et F sont des fonctions a valeurs réelles auxquelles on peutiasptusieurs
propriétés additionnelles, par exemple, la non-décrossau la croissance dans
tous ses arguments.

Définition 2.3.1 Une mesure multidimensionnelle de la pauvsst&éfinie comme
une fonction non-constani2: Z x X — R telle que:

— Type d’agrégation | :

P(z, X) =G(f'(z,X), %z, X),...f"(z, X))
=G(rh, 7% .. ™) (2.4)
— Type d’agrégation Il :
P(z, X) =F(fi(z, X),f(z, X),...f.(z, X)) (2.5)

= F(m,mo, ..., )

G(m,m,...,m,) est une application d&} — R, qui définit une proceédure
d’agrégation des indicateurs cardinal de pauvrétén une mesure multidimen-
sionnelle de la pauvrel®(z, X ). Tandis queF'(my, ma, . . ., m,) €St une application
deR?} — R, qui définit une procédure d’agregation des indicateurs cmibgs

de la pauvreté; en une mesure multidimensionnelle de la pauvisté X ). Pour
tout X etz € Z, P(z, X) représente le niveau de pauvreté associé a la matrice
des réponseX selon un vecteur des seuils de pauvret&n pratique, la forme
explicite dez € Z, et les fonctions=(-,-), F(-,-), f/(-,-) etf;(-,-) sont générale-
ment choisies (ou construites) telles dRgz, X ) satisfasse certaines propriétés ou
certains axiomes.

Soitn est un entier naturel supérieur ou égal a 2, on désign@ gdamgroupe des
permutationsdec {1,2,...,n} etparB = {ey,es,...,¢,} labase canonique de
R™. Pour tout coupléi, j) d’entiers naturels, on notg; le symbole de Kronecker
(0;; = 1 etd; ; = 0 pouri # j).

Définition 2.3.2 Soito € 9,,, on appellematrice de permutatioassociée a, la
matrice de passade, de la base canonique d&* alabases = {60(1), €o(2)s - -+ eg(n)}.
On a donc, sil, est une matrice de permutatidi,e; = e,(; pour tout entier;
ce qui revient a dire que :

Iy = (0i,0() 1<ij<n (2.6)
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Définition 2.3.3 On dit qu’'une matriced = ((a;;))1<i j<n dansM,(R) eststo-
chastiquesi elle est positive et :

Vie{l,2,...,n}, Y a;=1 (2.7)
=1

ou M, (R) représente 'ensemble des matrices carrées d’erdre

Exemple 2.3.1Une matrice de permutation est stochastique mais l'inversst
pas vrai.

Définition 2.3.4 On appellematrice bistochastiqu@u doublement stochastique)
une matrice stochastiqué telle queA™ soit aussi stochastique.

Exemple 2.3.2Les matrices de permutation sont des matrices bistochasiopais
I'inverse n’est pas vrai.

2.3.2 Les approches traditionnelles

SelonSen[19794, le probleme de mesure de la pauvreté peut étre scindé en
deux phases : (iidentification des pauvres parmi la population totale (qui sont
les pauvres ?) et (iljagrégation (comment combiner les caractéristiques des dif-
férentes personnes en une mesure agrégée ?). Dans I'apgraditionnelle, le
probleme (i) a été résolu par une approche basée sur le régana consom-
mation), laquelle nécessite la spécification d’'un revensudesistence limite (ou
ligne de pauvreté). Ainsi, une personne sera identifiée e@ffpauvre” lorsque
son revenu (ou sa consommation) se trouve en dessous deeael mig coupure.
De nombreuses procédures ont été proposées par la liteépattur le traitement du
probléme (ii), lesquelles sont basées sur la constructioniddice de la pauvreté
utilisant les informations disponibles sur les personNesis présentons dans cette
section une revue des mesures de la pauvreté les plus pegulai

2.3.2.1 Lindice de pauvreté de Foster, Greer et Thorbecke

L'approche traditionnelle, appelée aussi approche marétalcule le revenu
(ou la consommation) des individus comme indicateur du-Btee. Premierement,
on définit un indicateur de bien-étfedu:eéme ménage et le seuil de pauvretéls

m

que.(; = S, pua, ol représente le prix du marché du bigmtz = » ~ p;27.
j=1
La fonction d’agrégation (ou indice de pauvreté de FostereGThorbecke) est
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donnée par :

P(z,X)=FGT, = F(fi(z, X),f(z, X),...f,(z,X)) (2.8)

_ %Z (f(z, X)) I(£(z, X)) > 0) (2.9)

V4

= %i [max{z_gi;O}rI(z > f;(z, X)) (2.10)

ouf;(z, X) = max [Z — G ; 0} est la fonction de pauvreté individuelleune fonc-
tion indicateur ety le paramétre de sensibilité de l'indice de distributiompides
personnes pauvres. En particulierpsi= 0, FGT, représente “I'incidence de la
pauvreté” (aussi appeléadice en nombre d’habitants)’ c’est-a-dire la propor-
tion de la population dont le revenu ou la consommation se @h dessous du
seuil de pauvreté. Cette indice s’interprete comme la gatagopulation qui ne
peut pas se permettre d’acheter le panier de produits pamdant au minimum vi-
tal. Siv = 1, FGT; représente la “profondeur de la pauvreté” (aussi apjgelgrt
de pauvreté) c’est-a-dire la distance a laquelle les ménages se trodueseuil de
pauvreté. Cet indice s’interpréte comme le déficit colfentbyen de revenu ou de
consommation par rapport au seuil de pauvreté pour I'enkedgdla population.
Et siy = 2, FGT; représente la “séveérité de la pauvreté” (aussi apfedart
de pauvreté au carr@’qui tient compte non seulement de la distance séparant les
pauvres du seuil de pauvreté (I'écart de pauvreté), mas ded’inégalité entre
les pauvres. Elle attribue une pondération plus importanteménages situés a
plus grande distance de la ligne de pauvreté. Notons quadiess appartiennent
a la famille des mesures de la pauvreté appeléiees de Foster-Greer-Thorbecke
[voir Fosteret al,, 1984.

2.3.2.2 Lindice de pauvreté de Sen

Sen[1974 a utilisé une approche axiomatique pour dériver un auticede
pauvreté. L'indice de Sen, not&z, X ), est donné par I'équatior2 (11) :

P(z,X) = 8(z,X) = (ﬁ) Z (z—¢)(g+1—1) (2.11)

L'équation Q.11 peut aussi s’écrire comme suite :

P(z,X):S(z,X):FGTO(l—(1—FGT1)(1—G( 1 ))) (2.12)

qg+1

ou G se refere au ceefficient de Gini de la distribution de Lorerezrégenus ou
consommation des pauvres [v@hini, 1913 Theil, 1967 et ¢ est le nombre de
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pauvres. Notons que lorsqgeest suffisamment grand, on peut aisément montrer
que I'équation 2.12 estéquivalente I'équation 2.13 suivante :

P(z,X) = S(z,X) = FGTy(1 - (1 - FGTy)(1 - G)) (2.13)

Contrairement &' GTj (la proportion de la population dont le revenu ou la consom-
mation se situe en dessous du seuil de pauvréié),X) est sensible a I'éten-
due de la distance des revenus des pauvres du seuil de galu@ogttrairement

a F'GT; (I'écart entre le seuil de pauvreté et le revenu moyenne desrps, ex-
primé comme une proportion du seuil de pauvre$é¢y, X ) est sensible au nombre
de pauvres en dessous du seuil de pauvreté. De§(dsX ) n’est pas insensible

a la redistribution des revenus [v@en 1976 pour plus de détails]. Dela, I'indice
de SenS(z, X) contraste fortement avec les deux mesures brutes de lagté@uvr
(FGT, et FGT)) utilisées dans la littérature statistique et dans lestdgdmditiques
sur la pauvreté.

2.3.2.3 Lindice de pauvreté de Watts

Lindice de pauvreté de Watts, not®(z, X ), se définit comme suit :

P(z, X)=W(z,X) = %Zln (é) I(¢; < z) (2.14)

Dans ce cas;; est considéré comme le revenu (positif) de I'individW'indice
de Watts[1969 a la particularité de satisfaire I'axiome de focalisatibaxiome
de monotonicité, 'axiome de transfert et 'axiome de déposabilité (voir sec-
tion 2.3.4.9 que les indice$'GT, et FGT) ne satisfont pas. Le logarithme joue un
réle important au niveau de la sensibilité dans le sens ocardrgit qu’un transfert
pur de revenu des plus pauvres des pauvres vers ceux qui gam nantis mo-
difiera I'indice de Watts. Toutefois, cet indice n’est pasgtipalierement intuitif et
est trés rarement utilisé en pratique sur le terrain.

2.3.2.4 Discussion

Bien que les indices de pauvreté analysés dans cette seotamnt les plus po-
pulaires avec I'avantage d’étre simple a construire et fiétee ce qu’ils sont cen-
sés capturer, ils souffrent néanmoins de quelques inc@wsn/'GT, est“‘com-
pletement insensible a la redistribution du revenu parmigauvres. Un transfert
pur de revenu des plus pauvres des pauvres vers ceux qui gunt mantis gar-
dera I'indice FGTj inchangé, ou elle va diminuer - ce qui correspond a un faux
résultat” [seeSen 197q§. F'G'T1 ne capture pas les différences dans la sévérité
de la pauvreté entre les pauvres et ignore également llitégatre les pauvres.
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Ainsi, F'GT, ne satisfait pas I'axiome de monotonicité et 'axiome dagfart,
tandis quef’G'T; ne satisfait pas uniqguement I'axiome de transtei&:1; est trés
difficile & comprendre et a interpréter. L'indice de paugrmd¢ Sen dépend du ccef-
ficient Gini de Gini et partage alors ses principales incaieits. En effet, I'indice
de Gini (et par conséquent I'indice de Sen) ne peut pas étreéypour décom-
poser la pauvreté en distributions de sous-groupes diff@re’'indice de Watts est
distributionnellement sensible en vertu de I'utilisatotunlogarithme.

Les approches traditionnelles reposent sur le revenu aléfgEnses de consom-
mation par habitant pour calculer des indices differends.d®nséquent, elles ex-
plorent uniquement la dimension monétaire de la pauvreténegitant le fait la
pauvreté est multidimensionnelle. Alors nous avons aupsgadre en compte les
informations non-monétaire lors de la conceptualisatiome mesure de la pau-
vreté. Nous devons discuter de ce que nous entendons padimeltsionnelle et
en tenir compte pendant le mesurage. Dans la pratique, Esresemonétaires sont
pour la plupart déconnectées des valeurs, de la réalitélatfdeon dont les gens
se percoivent eux-mémes. On note ici un risque élevé deditai®centrique dd au
fait que la liste des besoins de base tend a refléter les powie d’'un politicien
ou d’'un analyste, et non ceux de la population elle-méme.

Notre vision de la pauvreté est basée sur la combinaisomidegmestions :

— les données empiriques sur les conditions de vie des memageloivent
étre considérées pour comprendre a la fois ce que la situatinelle ‘est’
et pour prévoir les moyens possibles d'y remédier ;

— considérant la pauvreté, nous devons prendre en compt®ia la percep-
tion subjective de ce que signifiétte pauvré (capturé par le concetétre
limité dans I'atteinte de ses aspirations) et la perception ezlgg, philo-
sophique et idéologique, ainsi que les moyens par lesguieliehommes
prennent conscience de ce fléau et essayer de le combattre ;

— le mesurage de la pauvreté doit étre considéré comme umnriresit pour
concevoir, élaborer et évaluer les politiques de réeducela pauvreté et non
comme une activité pour elle-méme. Notre revendicatiorgask n’existe
aucun autre objectif du mesurage de la pauvreté que lesqoelt et les
décisions qui en découleront.

2.3.3 Les approches multidimensionnelles traditionnelke

Les approches décrites dans cette section sont censéeeniasigprivation
totale au sein d’'une société en terme de chaque attributésépat, puis d’agréger
les différents indices en un indice unique.
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2.3.3.1 Les approches d’évaluation de la possession sur go@ attribut

Les approches d’évaluation uniattribut concernent I'ésaibn de la posses-
sion ou de la déprivation de chaque indicateur élément8ies. approches nous
permettent d’évaluer dans quelle mesure les individus déptivés ou non sur
chaque dimension ou item pris individuellement.

a) Les approches basées sur le seuil (cut-off)

Townsend 1979 1987 ft le premier a introduire le concept deéprivation”
suite a la critique faite concernantparadigme monétaird_a méthode “cut-off”
consiste a évaluer la déprivation sur chaque dimensionmpatassement binaire
du type de déprivation ou non. Ainsi, un individu (ou un méxagera dit pauvre
par rapport a un attribut lorsque la réalisation de cethaitrest en dessous d’'un
seuil objectif ou d’'une norme sociale.

Formellement, on construit une fonction croissafite Z x X; — {0;1} sur
chaque attribut laquelle est alors utilisée pour affeaserihdividus a I'ensemble
des“déprivés” D, sur l'attribut X ;. La fonctionf(zj,x{) est donnée par I'équa-
tion (2.15 suivante :

1 siz] > = x;,€D;.

lo 2 2 et 2.15
0 siz] <z = x; €Dj. (2.15)

) = {

ouD; CQetD; = {x; : x; € Q A x; ¢ D;}. Pour les applications de
cette méthode, le lecteur intéressé pourra consulterfamesdeTownsend 1979

et celui deMack et Lansley[1985. Cette méthode est généralement utilisée pour
traiter des problemes de pauvreté qui font appel aux iteoi®thmiques.

Cette méthode présente de nombreux inconvénients, notantengetermina-
tion d’'une procédure consensuelle pour attribuer des xaishotomiques a cer-
taines modalités. Par exemple, pour les deux modalité&stglie'ne pas consom-
mer de 'eau potable’du“ne pas pouvoir se nourrir convenablement’’est com-
munément accepté gu’elles constituent des désavantagesmulifficiles a juger
par des valeurs numériques. A cela vient s’ajouter le problée détermination
des seuils? définis comme le minimum objectif ou social sur I'attribtf. D’autre
part, cette méthode ne nous renseigne pas sur la qualitéetitgude I'item mais
uniquement sur la présence ou I'absence de I'item. De plisluation de la dé-
privation dans cette méthode fait I'hypothése qu’il exstalement deux situations
possibles (soit pauvre, soit non pauvre) sans prendre eptedennature vague du
concept de pauvrete.
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b) Les approches basées sur la théorie des ensembles flous
2.3.3.2 x Lathéorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous a été introduiteZaameh[1965. Elle repose
sur un principe de gradualité qui étend la logique classlojualente caracteéri-
sée par I'opposition stricte “vrai-faux”. Selafadeh[1969, les classes d'objets
rencontrées dans le monde physique n’ont pas de critéerppatt®nance préci-
sément définis mais sont plutét caractérisées par un camtirde degré d’appar-
tenance. L'absence de criteres précis d’appartenancguaites ensembles per-
mettent d’appréhender les concepts vagues teldtigujeuneou étre pauvre Du
fait qu’il n’existe pas toujours unkigne de démarcation absolentrepauvreset
non pauvregla théorie des ensembles flous permet alors d’assigneal@gncom-
munément appelédegré de vérité une proposition telle qu&tre non pauvre”
ou“étre pauvre”. Les paradoxes Sorites tels que le paradoxe du barbu, légpara
du riche, le paradoxe du tas sont souvent utilisés pourtriduge concept vague.
Par exemple, le paradoxe du barbu intervient dans ce qe@gtrpas toujours vrai
gu’enlever un simple poil de barbe a quelqu’un qui en posbédacoup pour qu'il
devienne non barbu. Mais, si on lui enleve beaucoup de pwilpar un, I'individu
deviendra non barbu sans que I'on puisse dire a quel momant s& fait le pas-
sage a I'état de non barbu. En effet, il n’existe pas une ladgdémarcation claire
entre les situations de présence ou d’absence de barbe.

2.3.3.3 x Lathéorie de la supervaluation

La théorie des ensemble flous a été adoptée par certaingsa{@iappero
1994 Cheli et Lemmj 1995 Qizilbash 200Q 2003 Cerioli et Zanj 199Q Appiah-
Kubi et al,, 2007 pour aborder la question de mesure de la pauvi@iélbash
[200Q 2003 a proposé deux méthodes pour appréhender le caractére dagu
concepts :

La premiere méthode consiste a appréhender I'imprécisaguenegscomme
le résultat de notregnorancequant a la position des contours d’un concept. En ef-
fet, limpossibilité de tracer une ligne de démarcatiorirel@ntre la présence ou
'absence d’'un attribut provient du fait qu’on ne sait padasituer et non parce
gu’elle n’existe pasRavallion[1994 avait déja été confronté a un dilemme sem-
blable et avait tenté de le résoudre en proposant I'approghées seuils multiples.
Toutefois, cette vision de I'imprécision n’est pas satssfate pour I'analyse multi-
dimensionnelle de la pauvreté car elle ne permet pas dedéstas problemes de
l'imprécision verticaleet del'imprécision horizontale

La seconde méthode estthgorie de la supervaluatigizilbash 2000 2003
qui suggere que lorsqu’un concept est vague, la vérité danageii implique le
concept peut dépendre de la maniére dont le concept peukétta plus précis.
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Des lors, dans le cadre de la théorie de la “supervaluatgquelqu’un pourra sans
hésitation étre considéré commauvres’il est en-dessous deusles seuils cri-
tiqgues admissibles sur une dimension qui fait partitodeesles spécifications ad-
missibles du concept. Si on constate qu’il®gber-vraique la personne est pauvre
alors elle est ditécore poor”. Si un individu ne souffre d’aucune insuffisance dans
aucune des dimensions d’aucune liste sur aucun niveagusiglors il essuper-
vrai que cette personne n’est pas pauvre. On dira alors que ¢atlmdst“riche”
ou“core non poor”. Enfin, lorsqu’un individu n’est ricore poor” et ni“core non
poor”, elle est aux marges de la pauvreté. Le lecteur intéresseéeftarapproche
pourra consulteQizilbash[2003; Fusco[2005.

2.3.3.4 x Formulation

Soit P un sous-ensemble de pauvresPetC 2. Un ensemble flo® de P est
défini par I'équationZ.16) suivante :

P ={(xfi(z X))}, x€P (2.16)

ouf;(z, X) estle degré d’appartenance de l'individiau sous-ensembf@. Alors,
Nnous avons :

fi(z, X)=0 — x; € 2 — P, x;n'appartient pasau sous-ensembfe;
0<fi(z,X)<1 = x,EP, x; appartienpartiellementau sous-ensembfe ;
fi(z,X)=1 — Xx; € P, x; appartiencomplétemerdu sous-ensembfe.

ouN —P={x; : x; € QAX; ¢ P} ete l'appartenance partielle. En pratique,
fi(z, X), donnée par I'équatior2(3), peut-étre définie par :

£(2, X) = [fj NEEN " 2.17)

ou v représente le parametre de sensibilit,;le systeme de pondération asso-
cié a chaque attribut. Dela, f;(z, X) se référe a l'indice agrégé de degrés d’ap-
partenancef (27, x{) associé a l'indicateur de déprivatiofy. Dans la suite, nous
présentons deux instances de cette approche.

2.3.3.5 Quelques approches basées sur la théorie des enskemiioues

* L'approche totalement floue

Cette approche a été introduit p@erioli et Zani[199Q pour appliquer le
concept de la théorie des ensembles floues au mesurage devi@tpaCerioli
et Zani[199Q définit la fonction d’appartenange: @ — {0, 1} selon le fait que
les variables sont dichotomiques, catégorielles ou coasin
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Dans le cas degariables dichotomiqueivariable a deux modalités), la fonc-
tion d’appartenancg est donnée par I'équatio.(L8) :

(l‘j)_ 1 Six{zliXiGDj.
I\ 0 siz! =0 = x;€D;,

(2.18)

Dans le cas degariables catégorielle¢variables aveé modalités ordonnées,
k > 2), la fonction d’appartenanggest donnée par I'équatio.l9 :

r if o > a2l = x; €D
. gjj — gjj . . . . ) .
g(x]) = Fz ;1]‘“ if o] € [a); 2., [ = xE€D;. (2.19)
max — “%min ) ) .
0 if o] <2l = x;€D;.

ouz’ . estla plus petite valeur associée a I'évaluation d’un iisiide référence
xint €t 2!, est la plus grande valeur associée a I'évaluation de I'iddide réfé-
rencexs,p Sur l'attributj € {1,...,m}. La notatione signifie que I'individu est
‘partiellement déprivé’sur le jeme attribut. Notons que s[{ﬂin = 2J ., 'équa-

tion (2.19 devient équivalent a I'équatio (15).

Dans le cas degariables continuegtelle que le revenu ou les dépenses de la
consommation)Cerioli et Zani[199(Q définissent deux références . et/
telles que si la valeur! prise par I'indicateur continue pour un individu donné est
plus petite qu&{mn, cet individu sera incontestablement considéré commerpauv
sur le jeme attribut. Tandis que si elle est plus grande g, il sera considéré
comme certainement pauvre surjEme attribut. La fonction d’appartenangest

alors donnée par I'équatio.Q0) :

0 o ifal >, = x€D;
J ‘T{H’LX B :L‘g e g Jj 1 ~
glaj) =q 5 e [0 s P [ = Xi€D;. (2.20)
max — “Lpip ) ]
i j J

La fonction d’appartenance ainsi obtenue est une fonction croissante et li-
néaire évoquant le fait que le risque de pauvreté augmerdaitement entrefnin
etz’ . . L'une des difficultés de cette méthode concerne la déteatinimde fagon
pertinente des valeurs des seuils supérieur et inférieas.duteurs proposent de
fixer 27 . au seuil de subsistancet, au niveau de la moyenne du revenu par
téte. On retrouve dans cette proposition intéressante!'itk |'utilisation conjointe
d’un seuil absolu et d’'un seulil relatif [voRavallion 1996 1998 2008 pour plus
de détails]. Ainsi, les personnes atteintes de dépriva@were seront considéerées
comme completement pauvres tandis que celles ayant unuetgérieur a la

moyenne ne le seront pas du tout.
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* L'approche relative totalement floue

Cette approche, due @heli et Lemmi[1995 est une amélioration de I'ap-
proche originelle proposée p@erioli et Zani[199( en ce qu’elle permet d’éviter
la spécification des seuils critiques inférieur et supérfetalement floue) et I'uti-
lisation d’'une relation linéaire reposant sur I'hypothdssutable d’une équidis-
tance entre les modalités. En plus, le degré de déprivagarhdque individu sur
une variable donnée dépendra de sa place dans la distrilulgi@a variable.

Dans le cas degariables dichotomiquesa fonction d’appartenancgest défi-
nie de la méme maniére que I'équati@i(g.

Dans le cas degariables catégorielleaveck modalités, I'hypothése d’équi-
distance entre les modalités présente dberoli et Zani[199( est relachée. La
fonction d’appartenancg se définie comme suite :

0 siaz] = f7.
g(al) = ; F(8) —F;(8.0) ., . (2.21)
g( qfl)_}_ 1_Fj(6{) Ixi_ﬁg

ou Bg deésigne leg € {1,..., k} modalités queX; peut prendre. La modalité/ a
le plus faible risque de pauvrete et la modalifele plus grand risque de pauvreté.
F; est la fonction de distribution cumulative dg.

Dans le cas de variables continues, la fonction d’appantangaainsi obtenue
est une fonction croissante mais non linéaire. On peut désasser la linéarité de
la fonction d’appartenance.

Cette approche est moins arbitraire car on n’a plus besodéfieir les seuils
et elle est cohérente avec une approche relative de la géau#e plus, les de-
grés d’appartenance relatifs a cette distribution fictigesant plus équidistants et
dépendent uniquement de la distribution de l'attribut dargopulation.

Remarque 2.3.1Cette spécification est attractive mais présente une liohtet
souffre toute approche relative. Les degrés d’apparteeane sont déterminés
gu’en fonction de la position relative de chaque individu pgpport aux autres
individus ; ainsi, seule l'information sur le pourcentagesdndividus ayant un re-
venu supeérieur est utilisée, et pas celle concernant leg®da pauvreté, ni les
niveaux de revenus. Dés lors, on pourrait aboutir au mémerabe de degré d’ap-
partenance pour deux distributions différentes (I'uneratydes revenus concentrés
et 'autre plus disperseés).

x Discussion

Les limites des approches basées sur la théorie des enseomblété ample-
ment discutées p&izilbash[200Q 2003; Fusco[2005. De maniére générale, les
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insuffisances de ces approches apparaissent lorsque legsaipps multidimen-
sionnelles sont basées sur un indice composite congu comenmayenne agre-
geée. En effet, le implications de cette méthode sont lesastas : soit urndividu
est pauvreavec un degré de vérité égal a 1 indiquant le fait qu'ilpaivre dans
toutes les dimensionsoit unindividu est non-pauvravec un degré de vérité égal
a 0 indiquant le fait qu’il eshon pauvre sur toutes les dimensipas alors l'indi-
vidu est pauvre de maniére non ambigué sur certaines diorenst non pauvres
de maniere non ambigué sur d’autres ( c’est-a-dire qu’ipaesi/re a un certain de-
gré). Ce raisonnement est incompatible avec une visiom $atpelle un individu
est pauvre si un de ses besoins essentiels n'est pas $a8stai se situe dans une
approche absolue ou les dimensions sont toutes indisgessalfont toutes partie
d’'un noyau de pauvreté, cela n’est pas satisfaisant.

D’autre part, I'approche par les ensembles flous distinguendniere rigide
deux catégories (I'ensemble des pauvres et celui des namgsguMais, il devient
difficile de déterminer et de justifier I'existence des asittatégories. Toutefois,
malgré les aspects théoriques séduisants de la théorigthde des ensembles
flous a du mal a s’inscrire sur le plan international et sodiegion semble ne pas
répondre parfaitement aux problemes liés au contexte desara de la pauvrete.
Les raisons a cela sont certainement a chercher dans lesldéf§ d’'interpréta-
tion de ce que nous avons exposer plus haut. A ces difficvitgsnent se greffer
le probleme de normalisation d’échelles des différentécatdurs et la question
d’agrégation de ces différents indicateurs de déprivgtiomr obtenir les indices
agrégeés.

2.3.3.6 Les approches basées sur les indicateurs agrégés

Le principe des méthodes d’agrégation est de combiner éstderrer plusieurs
grandeurs numériques en un indice appetice composite globabe telle sorte
gue l'indice prenne en considération d’'une maniere presdoutes les valeurs
individuelles.

* L'indice de pauvreté humaine (IPH)

L' IPH[PNUD, 1990-200pest basé sur trois indicéBH,, IPH, et IPH;, res-
pectivement legléficiences en termes de sa(ggoportion de mortalité avant 'age
de 40 ans), lesléficiences en termes d’éducati(@malphabétisme) et ledéfi-
ciences en termes de conditions de (deces a I'eau potable, acces aux soins de
santé et nutrition infantile). L'indice composite glob&H a été formulé paAr-
nand et Sef1997 comme suit :

y
IPH = (AIPH + XoIPH} + XsIPH] ! (2.22)
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avec)\; + Ay + A3 = 1 ety > 1 est un parametre. Potr= 1, les composantes de
IPH sont parfaitement substituables et ce dernier n’est que &spérances mathé-
matiques. Par contre, lorsque— oo, cet indice tendra vers la valeur maximale de
ses trois composantes, c’est-a-dire que plus de poids estcica la composante
ou le déficit est plus élev@nax(IPH,, IPH,, IPH;)). Dans ce cas, IPH ne baisse
gue si sa composante la plus élevée diminue.

* L'approche complémentaire

Brandolini et D’Alessio1999 explorent la possibilité d’une analyse multidi-
mensionnelle de la déprivation et de l'inégalité en expluit'idée de I'approche
par les capabilité de Sen [vdien 1983. lls examinent alors une stratégie diffé-
rentes pour mesurer les fonctionnements et les capabiligéss ce contexte, ils dé-
finissent 'approche complémentaisipplementary strateggn anglais), laquelle
vise a compléter I'information dérivée de la distributi@sdesources (mesurée par
le revenu ou la consommation) par les indicateurs du niveawed Dans cette stra-
tégie, les fonctionnements sont examinés variable paabierde maniere a décrire
la caractéristique de chaque dimension et d’étudier lewéltagion.

L'avantage de cette technique est sa simplicité. En fd#, reimpose aucune
contrainte particuliere sur la structure des données ualareté et les prérequis
du mesurage sont moins contraignants. L'absence de sgnétda difficulté de
donner une image unitaire bien définie sont les principaoarinénients de cette
méthode. En effet, la pluralité des indicateurs élémesdanonflictuels existant
simultanément au sein d’'une méme modélisation peut com@uune difficulté
d’analyse et de synthese. En plus, il est fort probable dbtuniquement un
ordre partiel lors des comparaisons des observations elfgse Cela constitue un
argument majeur en faveur de la construction d’'indicesggég€ui constituent un
moyen de synthétiser I'information

* Lindice composite global

L'approche par les indices agrégés consiste a construinedicateur compo-
site globalf;(z, X') pour chaque ménage. Etant donné une matrice réponsés
le probléme poseé est alors de déterminer une fonction djagen 7 définie de
R™ dansR tel que :

fi(z, X) = F(f(z",21), ..., f(z",a]")) (2.23)

La fonction F (voir équation®.3)) peut étre définie de différentes manieres selon
les auteursChiapper91994 Bourguignon et Chakravart003 et les propriétés
qgue I'on veut associer a cette fonction. La fonction d’agtém la plus répan-
due estla moyenne pondérée d'ordre telle que donnée par I'équatiol.(7),
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ou f;(z, X') représente l'indice agrégé pour l'individy des degrés normalisés
f(#,2]) associés aux différents indicateurs élémentaires de\adion ; \; le
poids associé a chaque attrigutGénéralement, on &; > 0 et " | \; = 1;
~ est un parametre qui détermine le niveau de substitutioe &4 attributsy fait
également référence au type de moyenne. Par exempld),implique la moyenne
géométriquey = —1, la moyenne harmonique gt= 1, la moyenne arithmétique.
Le probléme de choix d’'un systeme de pondération approjué gifferents in-
dicateurs de bien-étre a été abordé Bam [1987 qui a suggéré d'utiliser les
données pour déterminer le poids optimal associé a chatyimeiatCe type d’opé-
rateur d’agrégation comporte plusieurs inconvénients dsrplus flagrants sont la
commensurabilité des dimensions et leur caractére corajmres

Ce type d'opérateur d’agrégation implique la commensiitéliles variables
et la compensation/substituabilité [vdtuscq 2005 Atkinson, 2003. Considé-
rons la variableX; : salaire mensuelle. Admettons que ce soit une graduation et
gue la proposition suivante soit jugée réaliste : “toutessels égales par ailleurs,
un accroissement du salaire mensueldffancs CFA’ procure un supplément
de satisfactiory, fois supérieur a celui que procure une accroissement de 100
francs CFA’. Une graduatioX; est conforme a I'exigence de commensurabilité
des écarts de préférences selon son axe de significaavec;j = 1...m), si
pour tout(x;, x¢, X, X,) € [Q];, 'égalité 2.24 apparait réaliste pour définir la
restriction de la fonctio a cet ensemble.

| j
¢(szxk>:xl ZL‘]; (2.24)

Xu © Xv l’{L

La théorie du mesurage [s@&®berts 1979 Krantzet al,, 1977 établit que les
seuls codages qui transforment une graduatzooonforme a I'exigence de com-
mensurabilité des écarts de préférence en une autre g’mdpgat{ ) conforme a
cette méme exigence sont des transformations affines depaéééquatior?.25:

x(2)) = azl + 8 (2.25)

oua € R, etg € R. Ce point de vue, qui vise a garantir la signifiance de la
mesure, est souvent ignoré dans la plupart des approchégdimehsionnelles de
mesure de la pauvreté basées sur I'idée des comparaisona deux.

D’autre part, le niveau de compensation/substituabi@éehd de la valeuy
et de 'ensemblg)\; : j = 1...m}. Par exemple, sj = let)\; = =, Vj €
{1,...,m} alorsfi(z, X) = - > f(#7,27). Ainsi, la fonction est additive et la
compensation est totale (substituabilité infinie) : 'awation d’une unité dans

5. The CFA franc is the name of two currencies (the West AfriC&A franc and the Central
African CFA franc) used in Africa which are guaranteed by fnench treasury. 1 euro = 655.957
CFA francs.
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une dimension compense entiérement la baisse d’'une um#wtee autre dimen-
sion. D’autre part, siy > 1, la compensation n’est pas totale. Maig/si> oo, les
biens sont complémentaires (substituabilité nulle). Uasstuabilité des attributs
admet I'hypothése selon laquelle la détérioration d’unifatt peut étre compensée
par 'amélioration d’'un autre attribut. Cette hypothésefegement rejetée parce
gu’elle contredit une hypothése forte de la théorie de naggureposant sur I'in-
commensurabilité des dimensions.

Le principal avantage de cet indice vient du fait qu'elle @wiha un préordre
complet. D’autre part, cet indice permet de résumer I'infation globale et d’évi-
ter la confusion qui peut étre liée a la présence d’une ptéttiandicateurs indivi-
duelles. Un indice synthétique fournit également une @i# communication car
elle permet de se focaliser sur le probléme en évitant lajard’indices.

Le principal inconvénient d’'un indice composite est lié ait §u’'une grande
guantité d’'informations est perdue pendant le processagréjation. De ce fait,
I'image que ce dernier fournit peut parfois étre trompeuséresi aboutir a des po-
litiques actions simplistes et erronées. D’autre partndice composite ne retrans-
crit que peut d’'informations comparé aux informations abts sur les indicateurs
pris séparément sur chaque variable du bien-étre.

2.3.3.7 Les approches basées sur les données individuelles

Les mesures alternatives sont généralement basées sonfesed individuelles.
Nous avons notamment I'approche de la fonction de distaraie Deutsch et Sil-
ber, 2005 Silber, 2007, I'approche de la théorie de I'information ou approche
d’entropie [voirTheil, 1967 Fosteret al,, 1984 Maasoumj 1986 1993 Cowell,
1977 Cowell et Kuga 1981ab; Lugo et Maasoumi2009 et I'approche d’inertie
[seeKlasen 200Q Sahn et Stifel200Q 2003.

a) L'approche par la fonction distance

La fonction distance est un concept largement utilisé damalyse d’effica-
cité [voir Coelli et al,, 1998. Lovell et al.[199Q furent les premiers a appliquer
ce concept dans le cadre de I'analyse du comportement desgegDeutsch et
Silber[2003 I'a ensuite utilisé dans le cadre du mesurage multidinmmsel de la
pauvrete. Cette approche consiste a mesurer de quel majustar 'ensemble des
attributs d’un individu pour atteindre un niveau de biere&te référence. Cela se
fait en construisant une mesure de la distance entre unwealtgeiens (ensembles
de ressources) d’'un individu et wnecteur de référence

Formellement, on définiL.(y) comme étant Bnsemble d’entréde tous les
vecteurs d’entrée qui peuvent produire leecteur de sortig.

L(y) = {z t.q.z peut produire, }. (2.26)



2.3. Mesurage multidimensionnel de la pauvreté 55

La fonction distance d’entré®,, (z) est définie par I'équation :

Din(z,y) = max {T t.qg. (;) € L(y)} (2.27)

Coelli et al. [1999 ont démontré la fonction distance d’entrée respecte les
guatre propriétés suivantes :

(1) Din(x,y) est croissante enet décroissante en

(17) Dy, (z,y) est linéairement homogéne en

(13i) Siz € L(y) alorsDy,(z,y) > 1.

(1v) Diy(x,y) = 1 six appartient a l&frontier” de L(y) (I'isoquante dey).

Deutsch et Silbef2003 ont proposé dans leur article une estimation de I'in-
dice du niveau de vie standard sur la base des données swgsl@sgmn de biens
durables en s’appuyant sur la théorie de la fonction digtdiedéfinissent le vec-
teur des ressources= (ry,rs,...,Ty) € Rﬂf et le vecteur des fonctionnements
u = (ur,us, ...,uy) € RY. Alors chaque individu est représenté par le couple
(rt,u'), i € I. Un indice théorique du niveau de vie standard (standariviofl
index) SL est ensuite estimé en utilisant un indice de quantité ddendie Malm-
quist [Coelliet al,, 1999 selon I'équation 2.28) :

D (u, %)

SLwr,r) = 5=

(2.28)
ol r® etr! sont deux vecteurs de ressources différenfs;gtest une fonction dis-
tance d’entrée définie selon I'equatiohZ7). L'indice de Malmquist permet de
fournir unensemble référengeermettant de juger de I'ampleur relative des deux
vecteurs de ressources. Cet ensemble de référence esjdansel(u) et le plus
radicalement éloigné de est deL(u) supérieur a son niveau de vie, pour gtie
soit réduit progressivement pour revenir sur I'ensembleéfiérencel(u). Il'y a
cependant une difficulté parce que I'indice de Malmquisiethéjpgénéralement de
u. Pour contourner la difficultd)eutsch et Silbef2003 ont proposé de se débar-
rasser de: en traitant tous les individus de maniére égale et supposelpque
individu a le méme niveau de fonctionnements : une unité phague fonction-
nement. Soit un tel vecteur de fonctionnements (MA-vecteur de un). Ainsi,
'ensemble référence deviehte) et borne les vecteurs ressources ci-dessous. Les
individus muni de vecteurs ressources £(¢) se partagent le plus bas niveau de
vie avec une valeur d’index de l'unité, tandis que les irdli& muni de vecteurs
ressources larges auront alors des niveaux de vie avec léess/de 'indice supé-
rieur a l'unité.

Pour estimer la fonction distancBeutsch et Silbef2009 définissent\ =
1/rn etun(N —1)-vecteurz = {z;} = {r;/ry}avecj =1,...,(N—1).Dela:
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CommeD;,(z,e) > 1, on obtient :
(1/rn) < Din(z,€) (2.30)

Cela implique I'écriture suivante :
(1/rn) = Din(z,€) - exp(e), € <0. (2.31)

En supposant qu;,(z, ) a uneforme fonctionnelle translogn obtient :
N—-1 1 N—-1N-1
In(1/ry) = oo + Y ajoln(z;) + 5 D3 ajn(z)In(z) +e. (232
j=1 j=1 k=1
L'estimation des ccefficients, a;o eta;, (avecj = 1,..., (N — 1)) peut étre
obtenue en utilisant la méthode des moindres carrées outfdeédu maximum
de vraisemblance tandis que la fonction distance d’enfrgé:’, ¢) pour chaque
individu x; est donnée par la transformation :

Din(2', €) = exp{max(e;) — &;} (2.33)

Le niveau de vie d’'un individx; sera alors obtenu en divisahk,, (2%, ¢) par la
valeur de la distance minimale observée— laquelle est éghle

b) Lapproche de la théorie de I'information

La théorie de l'information a été originellement développar Claude Shan-
non en tant que discipline au sein de la théorie mathémadigleecommunication.
L'objectif était de déterminer combien de données peuviattéansmises via un
canal sans pertes ou erreurs significatives [@hiannon1948. Elle a ensuite été
utilisée pour aborder la question de I'agrégation d’atiisbpour les évaluations
du bien-étre dans le cadre de la mesure unidimensionnetelétimensionnelle
de l'inégalité [cf. Theil, 1967 Maasoumj 1986. Maasoumi[1993 en expose le
principe de base et définit I'entropie comme une mesure dedftitude ou de la
volatilité associée a une variable aléatoire. |l s’agit éfrdr des classes de mesures
pour capter les divergences entre distributions. Cowdlluegfa [Cowell, 1977 Co-
well et Kuga 1981ab] étendent la famille d'indices d’inégalité basée sur laothé
rie de I'information en des mesures d’entropie généradigéeneralized Entropy

measurek:

1 1 — r\"7

GE, = —— = [1 . (t) ] (2.34)
ol =y)n ; r

ou r; est le revenu du ménage ett = %ZL r; est le revenu moyeny <

| — oo; +oo[ est un paramétre de capture de la sensibilité d’'un indicecpaer

G F, aux différentes parties de la distribution. Plusst petit, plus la mesure de la

sensibilité de la borne inférieure est élevée, ce sont legrpa. Le premier indice

de TheilT] et le deuxiéme indice de Théil, sont obtenus comme suit :
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1 = 7 7
— Poury =1,GE, =T :EZ%In(]%
=1

1 n —
— Poury =0,GEy =T, = — E In (rﬁ)
n i
=1

Dans le cadre de la mesure multidimensionnelle de l'in&galaasoumi 1984
utilise la théorie de l'information tant dans I'agrégatidas attributs (pour ob-
tenir un indice du bien-étre de chaque individu) que dangrdégation des indi-
vidus pour obtenir la mesure de l'inégalité. La fonctiontaieeD.,(-) est défi-
nie comme étant la moyenne pondérée des divergences entedative entre
f, = {fl(Z, X), fQ(Z, X), RN fn(Z, X)} et

f={fGY2), f(z%,23),..., f(z™ 2™} formulée comme suite :

(6 || X5 ) :iA] Zf 2, X) [ (Jf((; ii))) ] (2.35)

ou \; est le poids associé a la distance d’entropie genéralisébatgie attribut.
La minimisation deD,(f; || X;\) sous la contraint® " | f;(z, X) fournit les
fonctions d’agrégation optimalesiivantes :

v(1

— (Z A (f(, x{))”)m lorsquey # 0 (2.36)
f,(z, X) = ﬁ <f(zJ ')) lorsquey = 0 (2.37)

j=1
ou v est un parameétre qui détermine le niveau de substitutiar éeg attributs
dans la fonction d’agrégation. Maasoumi propose ensuitélider une mesure
d’entropie généralisée (Generalized Entropy measurdgsundices du bien-étre
résultants :

aeM, - —+ 1 3 [1 - (ff(Z’X))q (2.38)
Y1 =7)n 1 fi(z, X)

Cette mesure est accusée de ne pas satisfaire la versiadimeitsionnelle du
principe de transfert de Pigou-Daltobugo et Maasoumi200§. Lugo et Maa-
soumi[200§ contournent le probléme en utilisant une approche simgilaicelle
deMaasoumi1984, en se basant sur I'approche de la théorie d’'informationyp
dériver des indices multidimensionnels de la pauvreté xCaaproches ont ainsi
éte erigées pdrugo et Maasoum[i2009 : le seuil de pauvreté agrégaggregate
poverty ling et leseuil de pauvreté compoggomponent poverty line

Le seuil de pauvreté est$euil pauvreté agrégeassocié aux fonctions d’agré-
gation de la théorie de I'information. Ce seuil est donnél@séquationsa.36) et
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(2.37):
z = (Z A (zj)w)w lorsquey # 0 (2.39)
z = ﬁ (zJ')Aj lorsquey = 0 (2.40)

Le seuil de pauvreté djf attribut 2/ joue un role important dans la définition de
fi(z, X), laquelle incorpore les mémes poids et relations entrettebigs consi-
dérés individuellement. La fonction d’agrégatibinde I'équation(2.5) est définie
par :

P(z, X) = %i [max{%(z’)(); 0}] VI(Z > fi(z, X)) (2.41)

1=

Dans l'approche du seuil de pauvreté composé, on chercheaioles fonctions
de synthese de

2 — f(, )
au lieu def (27, xj) Les fonctions de syntheés¢ peuvent étre interprétées comme
les insuffisances au seudHortfalls to thresholjlou 0 < 47 < 1 pour lespauvres
etd] < 0 pour lesnon-pauvregBourguignon et Chakravart003. Lindicateur
d’insuffisance est alors donné par les équati@é3j et (2.44) :

7 —
5l =

(2.42)

9(0x,) = (Z Aj(%(fj’xi))”)w lorsquey # 0 (2.43)
g(6y,) = ﬁ (%)AJ lorsquey = 0 (2.44)

J=1
Les\; sont des poids positifs associés a chaggrae insuffisancesfortfall), v est
le niveau de substitution entre les insuffisances; plest élevé, plus le degré de
substitution entre les insuffisances est petit. Lorsgue oo, les déprivations rela-
tives sont complémentaires (substituabilité nulle) ;dolsy > 1, la compensation
n'est pas totale et lorsque= 1, la compensation est totale (substituabilité infinie).
La fonction de pauvreté individuelle est ensuite donnéd’'@quation .45 et la
mesure multidimensionnelle par I'équatidh46).

gi(z,X) = [i)\j max{éii;O}V] " (2.45)

P(z,X) = % Z g%(z, X) I(gi(z, X) > 0) (2.46)
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qui est lea® moment de la distribution dg(d) = {g(0x,), 9(0x,), -, 9(dx,)}
La mesure multidimensionnelle de la pauvreté a partir d@haposante ligne de
pauvreté ¢omponent poverty lineest donc :

Py (2, X) Z [Z)\ max{zj — f;jzj x'),O}V]aM I(gi(z, X) > 0)
(2.47)

1=

et

n

P gur (2, X) ;Z [Hmax{zj ZJ 3;?)70}&}01 I(gi(z, X) > 0) (2.48)

=1

Le lecteur intéressé pourra consulter les ouvrag&hd@enorj1948; Theil [1967);
Fosteret al.[1984; Maasoum{1986 1993; Lugo et Maasoumi200§ pour plus
de détails. Toutefois, la faiblesse de cette démarcheéesali probléme d’'indéter-
mination des parameétres adéquats aux mesures proposéeprébteme, s’ajoute
celui d’'une déterminatiotmoins arbitraire” du systéme de pondératidn; }; des
attributs. Les méthodes d’inertie apportent des solutéoostte seconde préoccu-
pation.

c¢) Lapproche d'inertie

L'approche d’inertie [se@sselin 2009 est une approche paramétrique de I'in-
dicateur composite de pauvreté qui est principalementebase des techniques
d’analyse multivariées. Une bréve revue de la littératurdes approches d’inertie
pour la mesure de la pauvreté nous a permis de mettre en kifegetechniques
suivantes.

L'analyse en composant principal (ACP)

Filmer et Pritchet{200]] a construit un indice linéaire de la richesse basé sur
des actifs des variables indicatrices de propriété ersatitides données prove-
nant de I'inde. lls ont utilisé I'’ACP pour obtenir la premedromposante principale
normalisée de la matrice de variance-covariance des aeifsnénages observes
(également appelgoidg pour les indicateurs d’actifs. lls ont conclu qu’en I'ab-
sence de données sur les dépenses de consommation, Béipplide I'ACP pour
calculer les indices d’actifs est une alternative cohérentstable [voirKlasen
200Q Filmer et Pritchett1997 Asselin 2009 Kabubo-Mariaraet al.,, 2011, pour
plus de détails et des applications].

Analyse factorielle (AF)
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Sahn et Stife]2003 a utilisé I'analyse factorielle pour évaluer le potent&ln
indice reposant sur I'actif comme un indicateur du biem-&tonomique des mé-
nages. Dans le cas d’une approche par les capab8itésy[2007 a fait valoir que
I'analyse des facteurs fournirait un cadre théorique papliguer les fonctionne-
ments (observés) au moyen de capabilités représentéesfacteurs latents, mais
un tel modéle ne peut pas étre utilisé pour expliquer leslobes latentes [voirir-
schberget al,, 1991, Nolan et Whelan1996 Asselin 2009 pour plus de détails].

L'analyse en correspondance multiple (ACM)

Booysenret al.[2007 a utilisé ACM pour construire des indicateurs composites
de la pauvreté en se basant sur les actifs des ménages. A@k&#shble lorsque
nous sommes en présence de données catégoriques et il @uhént combiner
des variables quantitatives et les variables catégasieNEM est aussi utile pour
la visualisation des données et des variables sur le mérphigtee [voirAsselin
2009 pour plus de détails].

Cluster analysis (CA)

Ferro-Luzziet al. [2009 a utilisé CA pour agréger les individus selon leurs
similarités au regard des différents scores de privatiantipies.Hirschberget al.
[1991]] a proposé des méthodes statistiques de CA pour explofératites fagcons
et niveaux de regroupement des 23 attributs divers telsagpudroits politiques, les
libertés civiles, de I'espérance de vie, I'alphabétigatie produit intérieur réel, etc.
Ensuite, ils a utilisé une analyse typologique pour viselcomment les unités de
bien-étre (pays) se regroupent sur la base des attribussdémsés, d’'une maniere
(métrique) conforme a celle utilisée dans le but de regrolgsaattributs.

2.3.3.8 Les approches par l'intersection et par I'union

L'approche basée sur l'intersection [v@ducloset al, 2006 pour plus de dé-
tails] considere qu'un ménage est pauvre s’il n'arrive a satisfaire aucun des
besoins essentiels. Le ménaggeest pauvres'il I'est sur tous les attributsy;

(7 € {1,...,m}). Selon ce point de vue, la fonctidiiz, X ) est donnée par I'équa-
tion suivante :

>0, siz] <z, Vje{l,...,m};

fi(z, X) = { 0 o (2.49)

L'approche basée sur 'union considére qu’'un ménggest pauvre s’il n’arrive
pas a satisfairau moins urdes besoins essentiels. Le ménagestpauvres'il
I'est pourau moins urdes attributsX; (j € {1,...,m}). Selon ce point de vue, la
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fonctionf;(z, X)) est donnée par I'équation suivante :

0, siz! > 2, Vje{l,...,m};

T >0, sinon. (2:50)

fi(z, X) = {

Remarque 2.3.2Les approches de la pauvreté par l'intersection et par lami
traitent de la méme maniére les individus qui ne parvienpasta satisfaire un
seul besoin essentiel ou plusieurs. Elles ne permetterdlpesde tenir compte de
la profondeur et de la sévérité de la pauvrdd@urguignon et Chakravarty2003
conseillent de ne pas sommer le nombre de pauvres dans féeditD; (avec
j € {1,...,m}) pour avoir le nombre total de pauvres car cela entrainetait
“double comptage”. Ils proposent alors de calculer I'in@dce de la pauvreté a
partir I'approche par I'union, c’est-a-dire, du nombre didividus ayant au moins
une insuffisance dans un attribut.

2.3.3.9 Lapproche par la dominance stochastique bidimemsnnelle

Les approches par la dominance stochastique bidimendierstnt des ex-
tensions multidimensionnelles de I'approche de la dontaatochastique déve-
loppée parAtkinson [1987; Foster et ShorrockgLl988ab]; Zheng[1999 2007
dans le cadre unidimensionnel. Elles permettent de pro@des comparaisons
ordinales de pauvreté. L'approche de dominance stochastigltidimensionnelle
cherche a définir les conditions nécessaires pour que cgsacaisons restent va-
lables a I'intérieur d’un intervalle plausible de variatidez et pour une famille de
mesures de pauvreté. Bien que les applications de la don@rstochastique dans
le cadre unidimensionnel sont variées [vAikinson 1987 Foster et Shorrocks
1988ab; Zheng 1999 2001], les applications dans un contexte multidimension-
nel se limitent généralement dans un contexte bidimensidmnir Atkinson et
Bourguignon 1982 Bourguignon et Chakravart2002 Yélé, 2007, 2008 Sami et
Lahga 2009 et demeurent donc une piste de recherche importante.

Bourguignon et Chakravarfz007 considérent un indice de pauvreté satisfai-
sant les axiomes (voir sous-secti®B.4 deconcentrationdesymeétrie dedéecom-
posabilité par sous-groupduprincipe de la populatioet deux foidifférentiable
(ce qui remplace I'axiome de continuité) sous I'hypothase kg limite supérieure
des seuils de pauvreté pour chaque attribut est fixée. IEd@&m®ent un continuum
d'individus ainsi gqu’une distribution de deux attribuis= (z}, z?) = (ay, a).
Soient deux fonctions de distributions cumulativeet * définies sur0, z;] x
0, z3], les mesures de pauvreté associées a ces distributiond@urées par les
équationsZ.5]) et (2.52 suivantes :

P(z,v) = /OZ1 /:2 f;(2", 2% a1, az) di(ay, ap) (2.51)
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P(z,w*):/o 1/02fi(zl,ZQ;al,ag)dw*(al,ag) (2.52)

ouf;(z!, 2% ay, as) est la fonction de pauvreté individuelle associée a un indi-
vidu x; ayant(a;, a;) comme attributs. L'objectif est de comparer les deux mesure
de pauvreté obtenues par les équati@Sy et (2.52. Pour cela, on s’intéresse a
la différence entre les deux mesures :

AP(z) = P(z, ) — P(z,0") = / i / TR 2 an ) dB(a,a2) (2.53)

avec®(ay, as) = ¥(ay, az) — ¥*(ay, az). On dira que la distributiogy domine ¢*
siAP(z) < 0.

Bourguignon et Chakravar{z002 ont défini trois classes de mesures de pau-
vreté avec deux attributs substituables, complémentaiteimdépendants.

* La substituabilité

La dominance stochastique de premier ordre dans chagileibtte la pauvreté
peut étre appliquée lorsque les deux attributs sahstituablesDans ce cas, on a:
32fz‘(21> 2% ay, as)
8&18&2
Bourguignon et Chakravarf2004 ont démontré que la substituabilité des attributs
refléte I'intersection des multiples dimensions de la patérAinsi, la dominance

du premier ordre a travers l'intersection des deux dimerssite la pauvreté est
donnée par I'équatior2(55 suivante :

>0 etAP(CLj) = / ’ d(I)J(bJ> < O, Vaj, bj < Z;-( (254)
0

AP(XZ) = / / dq)(bl, bz) S O, Val S Zik etag S Z; (255)
0 0

* La complémentarité

La condition de robustesse de premier ordre sur chaqubuttte la pauvreté
peut étre appliquée lorsque les deux attributs sontplémentairedDans ce cas,
ona:

32fz’(2’17 2% a1, ap

8@18a2
Ainsi, la dominance stochastique du premier ordre, ave®rtalition de robus-
tesse, a travers I'union des deux dimensions de la pauvsetibanée par I'équa-
tion (2.57) suivante :

AP(XZ) = Z / ' d@](bj) —/ / d@(bl,bg) <0, Va, < ZT eta, < Z;
(2.57)

) <0 etAP(aj) = / ' d@](b]) S O, ‘v’aj, bj S Z;k (256)
0
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* L'indépendance

Lorsque les deux attributs sandépendantda dominance stochastique vérifie
les conditions données par I'équatiéhg8 suivante :

2 1 .2.
0 fi(z , 27501, g

8&1 8&2

En 2006, les conditions de robustesse ont été établiedyaoset al.[2009
dans le cadre de leurs travaux sur les comparaisons de lagp@uwnilisant les in-
dicateurs multidimensionnels du bien-étre. lls parvienransi a démontrer, en
particulier, comment vérifier si les comparaisons de la pat@vsontobustespar
rapport aux procédures d’agrégation et au choix des ligeesadivreté multidi-
mensionnelle (c’est-a-dire, le vectet Ainsi, Ducloset al. [200§ commencent
par définir un indicateur de bien-étre individuel donné fEaquation .59 :

) _ 0etaP(a)) / Cdd,(b) <0, Yay, by < 21 (2.58)
0

dp(ay, ay) dp(ay, ay)
8&1 8&2

Ducloset al. [2006 supposent ensuite qu’il existe une frontiégneonnue(qu’il

faut déterminer) séparant les pauvres de celle non pauWwette frontiére est im-
plicitement définie pap(ai,as) = 0. Partant de cette hypothése, ils définissent
'ensemble des individus pauvres par I'équati@ré() :

A(p(ar, az)) = {(a1, as)|p(ar, az) < 0} (2.60)

Une mesure de pauvreté bidimensionnelle respectant ftaxide ladécomposabi-
lité par sous-group@eut donc étre donnée par :

o(ar,as) : R? — R >0, >0 (2.59)

// (01 a1, az) d®(ar, az) (2.61)

ouf;(p; ay, az) estla contribution d’'un individw; = (a1, as) & la pauvreté globale.
A partir de I'axiome de focalisation, cette fonction regjgedes conditions définies
par 'équation .62 :

>0 sip(a,a2) <0;

=0 sinon. (2.62)

fpian o) {
Lincidence bidimensionnelle de la pauvreté est obtentsgleef; (p; a1, as) = 1
sip(ay,as) < 0.
En considérant(a;) comme une fonction de distribution de I'attribut, la
courbe de dominance stochastique unidimensionnelle asgdmar I'équatiory.63) :

1

P (2 a1) = / (' —a1)* dy(a;) pour un entier; > 0. (2.63)
0
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L'équation Q.63 représente une moyenne pondérée des écarts de pauvrets)
de parametrey;, et représente aussi l'indice de pauvreté populaireatgeret al.
[1984.

Pour les besoins de I'analyse de robusteBagloset al. [2006 considérent
une surface de dominance stochastique bidimensionndithéagar I'équation2.64)
qui est I'extension multidimensionnelle de la classe deuressFGT :

P22t 22 ay, ay) = / / (z' = a)* (2% — ap) dip(ar, a2).  (2.64)
0 0

Pour les entiersy; > 0 etay > 0. Une seconde caractéristique importante de la
surface de dominance est qu’elle est influencée par la enaeientre, eta, (qui
sont les mesures du bien-étmeiattributy parce que l'intégrale esnultiplicative

Ce qui permet alors de réécrire I'équati@g4 comme suit :

1 2

Pa17a2(21722;a17a2) — /Z (21 o al)al dw(al) /z (22 o a2)o<2 d@/}(ag)
0 0
+cov[(zh —ar)™, (2° — ax)*?] (2.65)

P%0(z1 2% a1, as) représente lincidence bidimensionnelle de pauvretéstéie

dire le pourcentage de la population pauvre selon les déwisas simultanément.
PLO(z1, 2%, a1, as) est la mesure agrégée du déficit de pauvreté dies individus

pauvres au regard du deuxieme attribut. Tandis BU&(z, 22; ay, ay) agrége le
produit des déficits de pauvreté, normalisé par la tailledmbulation.

2.3.4 Caractérisation axiomatique

Les caractérisations axiomatiques ont été préconiséeslafpermettre une
conceptualisation multidimensionnelle de la pauvretéagréger des dimensions
telles en un indice composite (comme dans le cas des indiceétaires) en confor-
mité avec les propriétés (ou axiomes) que l'indice de la patéwdoivent satisfaire.
Les premiers auteurs a adopter une approche axiomatiquelel@ontexte d’in-
dices multidimensionnels de pauvreté @hakravartyet al. [1999, suivi de Tsui
[200] apres ces précédents travaux portant sur 'axiomatisates indices mul-
tidimensionnels d’'inégalitésui[1999, et les travaux d&ourguignon et Chakra-
varty [2002 2003.

2.3.4.1 Quelgues axiomes et leurs interprétations

Une mesure multidimensionnelle de la pauvité, X ) doit respecter un cer-
tain nombre d’axiomes qui, pour la plupart, sont une extensiultidimension-
nelle d’'un ensemble de propriétés désirables pour lesandile pauvreté. Ces
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axiomes ont un impact direct sur les fonctions d’agrégaguirpermettent dene-
surerla magnitude de la pauvreté multidimensionnelle. Les fonstG(-) et F'(+)
dépendront donc explicitement des axiomes que la mesurauwegié devra abso-
lument respecter. La littératurgélieng 1997 Chakravartyet al., 1998 Tsui, 2002
Bourguignon et Chakravart2003 Samj 2005 renferme une panoplie d’axiomes
relatifs aux mesures multidimensionnelles de pauvretédiSaque certains de ces
axiomes sont nouveaux, d’autres par contre sont une sinéplérglisation de ceux
inhérents a la construction d’'une mesure unidimensioamglpauvreté.

Axiome 2.3.1 La continuité (CN) : Cette axiome stipule que la mesure de pau-
vreté ne doit pas étre trés sensible a une variation magyoalla quantité d'un
attribut. 1l évite que des variations mineures de mesurddqzadues a des erreurs
d’observation) sur les quantités des attributs n’engeridites changements bru-
taux des comparaisons de la pauvreté. Formellement, poiw to 7, P(z, X ) est
continue sutX .

Axiome 2.3.2 Symétrie (SM) L'axiome de symétrie (ou 'anonymat) stipule qu’au-
cune caractéristique, autre que les quanh’tﬁéd’attributj € {1,...,m} utilisées
pour définir I'indice multidimensionnel de pauvreté, netawi aucun cas influen-
cer les résultats d’analyse. Autrement dit, tout indicaiten pertinent (tels que son
nom de famille, sa taille, I'identité des individus) ne duéts étre pris en compte et
une permutation des paniers de biens entre individus negeljaas la mesure de la
pauvreté. Formellement, pour todt et pour toutz € Z, P(z, X) = P(z,11,X),
ouIl, représente une matrice de permutation (voir définifich?).

Axiome 2.3.3 La focalisation (FO) :La focalisation ou la concentratiérstipule
que la mesure de pauvrd®z, X) reste inchangée si la situation d’un indivigly
s’ameéliore sur un attribuk’; sur lequel il n’est pas pauvre (attribabn-maigre.
Formellement, soil = [27] andX = [y/], si pour toutx; € Q tel quey’ = 27 + ¢
etz > 27, avece > 0 alorsP(z, X) = P(z, X).

Bourguignon et Chakravartj2003 a proposé deux versions de l'axiome de
focalisation :la focalisation forteet la focalisation faible

Axiome 2.3.4 Lafocalisation forte (SF) L'axiome de focalisation forte implique
la non compensation (ou non substituabilité) entre legoats “maigres” et “non
maigres” des individus pauvres. En d’autres termes, desmeesle la pauvreté ne
devraient pas tenir compte de I'amélioration du bien-éa®iddividus qui ne sont
pas pauvres. Formellement, sait= [27] et X =[], (a) si pour toutx; € Q tel
quez’ > 27, y/ = 2l + ¢ (avece > 0), (b) x}, = yJ pour toutk # i, et(c) z} = !
pour tout! # j et pour toutx;, i, k € {1,...,n} alorsP(z, X) = P(z, X).

6. Laterminologie “concentration” est utilisée @ami et Lahg§2009.
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Pour illustrer [voirChakravartyet al, 1999 cet axiome, considérons les trois
dimensionsX; (capabilités en termes de sant&), (capabilités en termes d’éduca-
tion) et X5 (capabilités en termes de conditions de vie) utilisés pétinat I'indice
de pauvreté humaine (IPH). Supposons que le vecteur dds deypauvreté soit
donné paw = (0.8;0.5;0.6). Soitx; = (0.7;0.95; 0.6) le vecteur des attributs d’'un
individu i. Bien que son niveau d’éducation soit largement supérigumiaimum
requis et ses conditions de vie égales au minimum reggis- (=2 etz} > 23), cet
individu est pauvre selon I'approche basée laurion (voir équation 2.50) car
ses capabilités en terme de santé sont inférieures au nimieguis au niveau de
la santé £; < 21).

Axiome 2.3.5 Lafocalisation faible (WF) :L’axiome de focalisation faible consi-
dere que la mesure de pauvretéwestjuemenindépendante des quantités d’attri-
buts des individus non pauvres. Ainsi, on ne tient pas couhgdeattributs des indi-
vidus non pauvres comme dans la focalisation forte. Foemaht, soitX = [27]
et X =[], s'il existex; € Q, 2¥ > z», avecp € {1,...,m} et(a) pour tout
je{l,....,m},yl =2 +¢e (avece > 0), (b) 27 = y? pour toutq # j, and
(c) 2t = y! pour toutk # i et pour toutl € {1,...,m}, i,k € {1,...,n} alors
P(z, X) = P(z, X).

Contrairement a la focalisatidorte, la focalisation faibleautorise la compen-
sation (ou substituabilité) entre les attribataigreset non maigresdes individus
pauvres. Par exemple, considérant que le vecteur des deypbuvreté soit donné
parz = (0.8;0.5;0.6) et le vecteur des attributs d’un indiviay = (0.7;0.95;0.6).
Cet individu est non pauvre selon la focalisation faibleaxiome de focalisa-
tion faible est avantageux lorsque les besoins fondamersiant échangeables et
portent sur les attributs de méme type. Ce principe poseiffiesiiiés analytiques
non négligeables (a cause de la mixité des attributs) qunamnides auteurs a opter
uniquement pour I'axiome de la focalisation forte.

Axiome 2.3.6 La monotonicité (MN) : Laxiome de monotonicité impose que
la mesure de pauvreté ne devrait pas augmenter (ou dimitousgu’un individu
pauvre sur un attribut améliore sa situation par rapport attbut. Formellement,
soit X = [2/], X = [y/],z € Zetj € {1,...,m}, si (a) pour toutx; tel que
y! = xl 4,002 < 2/ ete >0, (b)x), =yl forall k # i, et(c) 2 = 4! pour
tout! + j et pour tout;, i, k € {1,...,n} alorsP(z, X) < P(z, X).

Axiome 2.3.7 Le principe de la population (PP) Le principe de la population
exige de construire des mesures de pauvreté insensibl¢sillelae la population.
Formellement, soiX = [2]],z € Z etk € N, P(z, X*) = P(z, X), ou X* est la

keréplique deX.
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En d’autres termes, I'axiome du principe de la populatigtpnise que la mesure
de pauvreté demeure inchangée lorsque la la distributidticimensionnelleX
est répliquéet fois. Cet axiome est nécessaire pour les comparaisonsatedin
de pauvreté entre pays car il implique que les distributim$esoins essentiels
correspondant a des populations de tailles différenteggme@tre comparées.

Axiome 2.3.8 Linvariance aux variations d’échelle (SI) :L'axiome de l'inva-
riance aux variations d’échelle exige que la mesure de ptéiA(z, X) soit in-
variante par rapport a des transformations des échellesedarmdes attributs et
des seuils. Formellement, séit = [z/] etz € Z, P(z, X) = P(Az, AX), where
A =diag M\, ..., ™) etN > 0forall j € {1,...,m}.

Cet axiome permet de conclure que la fonction de pauvreiédhetlle doit vérifier
I'égalité suivante :

avecAx; = (—,..., —;,, e —’m> D’aprés I'axiome de l'invariance aux varia-

tions d’écheIIeZ, la distzributionzmultidimensionneﬂé peut faire intervenir des at-
tributs avec différentes échelles de mesure (ou unité demeshinsi, la mesure
de la pauvreté en terme de CFA donnerait le méme résultatrae tes Euros ou
des Dollars U.S. américains. La mesure de la pauvreté dait tre insensible
aux variations d’échelle. Seule thstance relativeentre les quantités des attributs
et leurs seuils respectifs est nécessaire.

Axiome 2.3.9 La monotonicité par sous-groupe (SGM) L'axiome de la mo-
notonicité par sous-groupe recommande qu’une mesuredimnsionnelle de
pauvreté soit sensible au niveau du bien-étre des diffesmgments de la popula-
tion présentant des caractéristiques homogenes, teke&ge, le genre, le lieu de
résidence, etc. Par exemple si nous supposons une populaiabe décomposéee
en deux sous-groupes €tb), on obtient la formulation suivante : soient les deux

distributions multidimensionnelle¥ = Xa ety = Ya
Xy Yy

[(P(Z,Xa) > P(z,Ya)> A (P(Z,Xb) > P(z,Yb)ﬂ — P(z,X) > P(z,Y)
(2.67)

P(z, X) vérifie 'axiome SGM si

P(z, X) = F(%fl(z, X),..., %fi(z, X),..., ¢ (2 X)) (2.68)

n
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Axiome 2.3.10 La décomposabilité par sous-groupe (SD)Laxiome de la dé-
composabilité par sous-groupe stipule que si la populdttaie est partitionnée
en divers sous-groupes par rapport a une caractéristigmedgene (sexe, zone,
age, région, religion, etc.), alors la mesure multidimenselle de pauvreté est
une moyenne pondérée des mesures multidimensionnellesudeepe des sous-
groupes. Formellement, pour toit, ..., X telle queX = XU, ..., UXk et
z € 4,
K .
P(z X\U,...,UXK) = > —P(z,X;) (2.69)

- n
=1

ou pour touti, n; = card(X;) etn = > n,.

Une mesure décomposable en sous-groupes permet de clsudentributions de
chaqgue sous-groupe a la mesure multidimensionnelle degtéust facilite I'iden-
tification des groupes sociaux les plus vulnérables. Pampbes‘% - P(z; Xy)

est la contribution duéme sous-groupe a l'indice de pauvreté gﬁ)bale tandis que
N P(Z; Xk)
n Pz X)
I'indice de pauvreté global. Laxiome de la décomposabitior sous-groupe est
donc particulierement important pour le ciblage des soosyzes sensibles a la
pauvreté. Ce qui est extrémement utile pour 'amélioratiefefficacité des poli-
tiques de réduction de la pauvreté.

est la proportion en termes de contribution /gt sous-groupe a

Définition 2.3.5 Le transfert progressif de Pigou-Dalton (BPT) : X = [2/] est
dit &tre obtenue & partir d¥ = [y/] par le transfert progressif de Pigou-Dalton
de l'attribut j d’une personne pauvre s'il existe, x; : (a) y. < y/ < 2/, (b)

vl —yl =yl —a! >0, avecy! — 2! > 0etx] </, (c) ] =y pourtoutl # k,
et(d) ] =y, pourtoutp # j,p,j € {1,...,m}etl,k € {1,...,n}.

Axiome 2.3.11 Le principe de transfert multidimensionnel MTP) : Le prin-
cipe de transfert multidimensionnel est une extensionassértion d&en[197q9
selon laquelle les mesures monétaires doivent étre seasibllinégalité des reve-
nus parmi les pauvres. Il stipule que la mesure multidineeslle de pauvreté
diminue (ou n"'augmente pas) lorsque I'inégalité entre tasbats des pauvres di-
minue. Alors, pour touk = [x{] etz € Z, si X est obtenue a partir d€ telle que
X =11, X alorsP(z; X) < P(z; X).

Notons que,X est une distribution multidimensionnelle obtenue & pagik sim-
plement en redistribuant les attributs des pauvres par watgam bistochastique
I1,.
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Axiome 2.3.12 Le principe de transfert a une dimension (ODTP: Le principe
de transfert a une dimension est une forme du principe dsfa@multidimension-
nel qui se réfere a un transfert d’'un seul attrifytentre deux personnes pauvres.
Comme précédemment, ce principe pose qu’un transfert deifglton progres-
sif (régressif) entre deux personnes pauvres ne devrdiapasugmenter (baisser)
la pauvreté. Formellement, pour talit= [y’], si X est obtenue & partir d& par
un transfert progressif de Pigou-Dalton d’attribut enteeixd personnes pauvres,
alorsP(z, X) < P(z, X), oliz € Z est arbitraire.

Axiome 2.3.13 La non décroissance de la pauvreté suite a unandangement
augmentant la corrélation (NDCIS): Cette axiome est une extension de la propo-
sition faite parAtkinson et Bourguignofl987 pour mettre en exergue la situation
ou les réarrangements des attributs entre les individusiantgnt la corrélation
entre les attributs. Ces réarrangements interviennesnfone série de transferts
d’attributs au sein de la population pauvre qui augmengenbtrélation entre les
attributs sans améliorer la situation des pauvres. Apreg@mrangements de ce
type, sous I'hypothese implicite qu’aucun individu ne eait la pauvrete, le fait
gue la situation d’un individu pauvre s’empire sur les dféts attributs entraine
gue la pauvreté ne devrait pas baissehdkravartyet al,, 1998 Tsui, 2003. For-
mellement, soifX, une sous-matrice de la distribution multidimensionné&lleor-
respondant aux individus en situation de pauvreté.

Vaz, X, [5& “ H(,Xa] — P(z,X) > P(z,X) (2.70)

ou II, est une matrice stochastique telle dueX, soit différent de la matrice de
permutation des ligne de la sous-matricg

Cet axiome est valable pour les attributs substitualidesiguignon et Chakra-
varty, 2003. Notons que la substituabilité se définit comme la proxénaians la
nature des attributs. En effet, lorsque les attributs sabstituablesun réarran-
gement faisant augmenter leur inter-corrélation ne depes diminuer la mesure
de pauvreté puisque les individus les plus pauvres sonpaides de compenser
les attributs les plus maigres par les attributs les plus fé I'opposée lorsque
les attributs sontomplémentairesun réarrangement faisant augmenter la corréla-
tion des attributs ne peut pas faire augmenter la pauvréé.|B formulation d’'un
axiome opposé a I'axiome NDCIS indiqué gk pauvreté non croissante dans le
cas d’'un réarrangement qui entraine 'augmentation de la&ation des attributs
(Non increasing poverty under correlation increasing argement)” Une discus-
sion détaillée sur les approches axiomatiques peut étuwdendans les études
Zheng[1997; Chakravartyet al. [1998; Tsui [2003; Bourguignon et Chakra-
varty [2003; Fusco[200; Sami et Lahgd200§. Toutefois, définir un axiome
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Measurements Axiomatic Characterisation
Satisfies Violates
Incidence de la pauvretéGTy - MN, ODTP
La profondeur de la pauvreféGT; MN ODTP
Lindice de pauvreté de Sefi(M, &) FO, MN andODTP -
Lindice de WattsW (M &) FO, MN, ODTP andSD -
Chakravartyet al.[1998 FO, MN, SD, SI, MTP and CN -
Bourguignon et Chakravarf{2003 MTP, NDCIS or NICIS -
Bourguignon et Chakravarfz003 | MN, CN, SD and OTP or MTP -
Bourguignon et Chakravarf003 SD -

TABLE 2.1 — Liste des mesures caractérisées axiomatiquement

sur une mesure agrégee n’est pas toujours une tache fake @ae les proprié-
tés désirées peuvent différer selon que nous voulons agesgeréférences ou les
informations.

2.3.4.2 Liste des mesures caractérisées axiomatiquement

Sen[1974 est le pionnier de I'approche axiomatique pour la mesura gau-
vreté. Lidée d'utiliser les axiomes est basée sur I'obaton que, malgré les li-
mites de I'incidence de la pauvret&-T;, (voir sous-sectio.6) qui ne vérifie pas
les deux axiomes de monotonicité et de transfert), elleicoatd’étre trés large-
ment utilisée. Il en est de méme de la profondeur de la patgi@tr; (utilisé par
United States Social Security Administration ; S&sn[1974) qui vérifie 'axiome
de monotonicité mais ne vérifie pas I'axiome de transfemsAiSen a élaboré une
nouvelle mesure de la pauvreté au vue de la violation de aadittans €lémen-
taires par les mesures existantes sur la pauvreté. La bstpielques mesures de
pauvreté caractérisées axiomatiguement est donnée pétdat suivant : De ma-
niére générale, une mesure multidimensionnelle de paiet X ) doit satisfaire
SM, PP, MN, FO etCN [seeTsui, 2003.

2.3.5 Lapproche par les capabilités

Les origines de I'approche par les capabilités remonteat setie des publi-
cations de Sen sur les critiques des approches traditiesnd¢ I'économie de
bien-étre écrits dans le début des années 803s@€1979a 1985 1993 ou il dé-
veloppa les concepts aapabilitéet fonctionnemenpour évaluer le bien-étre des
individus. Les fonctionnements se réferent aux accongtients d’'un individu
c’est-a-dire ce que il ou elle aspif@ire ou étre. La capabilité, qui prend en compte
la notion de liberté, se réferent a I'aptitude ou I'oppoitéméelle d’'un individu
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dans I'accomplissement d’un fonctionnement donné.

Sen[1989 fat le premier a formaliser le concept de capabilité. Sgite vec-
teur des commodités possédées par un individu (ou un ménage)l, ..., n}.
Soity(-) la fonction de conversion d’un vecteur de commodités eneveatarac-
téristique. Soity;[-] la fonction d'’utilisation personnelle d’un individureflétant
ce qu’il peut actuellement accomplir. Sdt I'ensemble des fonctions d’utilisa-
tion parmi lesquelles I'individu peut faire son choix et soht?i[ : ] la fonction
d’évaluation du vecteur de fonctionnemehtsjui évalue le niveau de bien-étre de
lindividu 4. Ainsi, le vecteur de fonctionnements atteignabilepeut étre donné
par I'équation 2.71) et représente les fonctionnements atteignables pamichd
1 lorsgqu’il choisit la fonction d’utilisatiory; pour un vecteur de commoditgs

hi = gi o ¥(x;) = gi [ (x:)] (2.71)

Le vecteurh; représente ce que l'individiestcapabledefaire et d’étreavec son
vecteur de commodités;. Le bien-étre de I'individu peut alors étre donné par
I'équation @.72).

Vi =Vih] =V, (9 0 ()] (2.72)

Par l'utilisation deVi[ . } il est possible de caractériser les évaluations du
bien-étre que I'individu peut potentiellement atteindre comme le montre I'’équa-
tion (2.73 ci-dessous.

v, = {vi L AVR, hi € Qi(xi)} (2.73)

Dela, on peut dériver un ensemble de vecteurs de fonctioantsmtteignables
R;(x;) donné par I'équation(74).

Ri(x;) = {hz D hi = gioY(xy), Vgil] € Ez‘} (2.74)

Donc, le vecteur de fonctionnements atteignables devient :

Qifxi) = {hi : hi=giob(x:), ¥ gil] € Li AV xi € Xy | (2.75)

et, Q,(x;) représente formellement 'ensemble des capabilitésidiVidu:, c’est-
a-dire la liberté que I'individd a de choisir parmi tous les fonctionnements alterna-
tifs possibles selon ses caractéristiques personnelesmetnvironnement social.
Les critiques portant sur I'approche par les capabilitéSele se focalisent sur
I'ambiguité de la théorie des capabilités et les questiges la I'agrégation en un
seul indice des multiples dimensions de capabilBé&snicourtf2004 2004 évoque
impasse de I'approche portant sur plusieurs critereggds.Navarro[2000 met
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en lumiére le manque d’'analyse des relations de pouvoirs &% organisations
internationales et les pays en développemBoyge[200] défend plutbt I'ap-
proche de Rawls des biens premiers contre I'approche paalesbilités Nuss-
baum[1987 reproche a Sen de n’avoir pas fournit une liste claire deloaipes,

et dela Nussbaum200Q 2003 2009 a isolé une liste de capabilités pouvant étre
considérée comme centrale dans la vie humaine. Toutefaigrénles défauts de
I'approche par les capabilités, elle est plus complétedene de conceptualisation
de la pauvreté) que les autres approches existantes.

2.3.6 Les nouveaux indices multidimensionnels de pauvreté
2.3.6.1 Approche de Alkire-Foster

Alkire et Foste[2011]] ont proposé une nouvelle méthodologie de mesure mul-
tidimensionnelle de la pauvreté consistant en une méthadientification p,, qui
étend les approches traditionnelles d’intercession atidiuet la classe des me-
sures de la pauvretBGT,. lls ont utilisé deux formes de seuils a I'étape d’iden-
tification : un dans chaque dimension pour déterminer si @nsonne est dépri-
vée dans cette dimension, et une seconde a travers les domeigsii identifient
les pauvres en comptant les dimensions dans lesquellesensenpe est dépri-
vée. A I'étape d’agrégation, ils ont utilisé les mesures @& Fconvenablement
ajustées pour prendre en compte la multidimensionnalitédelr papier plkire
et Foster 2011, ils présentent un certain nombre d’axiomes et ils protiegre
leur méthodologie satisfait une gamme des propriétés sabhes y compris la
décomposabilité. Lapproche de Alkire-Foster nous pemteanesurer la pauvreté
au niveau individuel (individu ou ménage) en tenant compteatitéres multiples
(dimensions et indicateurs). Leur approche est souplewgt&iee employée avec
différentes dimensions et indicateurs pour créer des rassliincidence, d’inten-
sité et de profondeur de la pauvreté, aussi bien que l'iitégadrmi les pauvres a
différentes sociétés et situations selon le type de doraliépenibles. Se référer a
Alkire et Foste[2017]] pour plus de détails concernant la méthodologie et quslque
applications de I'approche aux Etats-Unis et en Indonésie.

2.3.6.2 Lindice multidimensionnel de pauvreté (MPI)

En 2010, I'OPHI (Oxford Poverty and Human Development &titie) et le
PNUD [voir UNDP, 2014 ont lancé l'indice multidimensionnel de pauvreté (MPI)
comme nouvelle mesure qui donne une imagdtidimensionnelleles personnes
vivantes dans la pauvreté. Le MPI a été créé Alaire et Santo§201(Q en uti-
lisant I'approche de Alkire-Foster [voilkire et Fostey 2011). SelonAlkire et
Santoq201(Q, le MPI est un indice de la pauvreté multidimensionneltguéi qui
reflete des déprivations dans des services tres rudimesitides fonctionnements
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humains des personnes a travers 104 pays en voie de déveleppée MPI iden-
tifie des déprivations a travers trois dimensions : santécaitbn et niveau de vie
(qui sont reflétées par 10 indicateurs a importance égal@résente le nombre
de personnes qui sotthultidimensionnellementpauvres et les déprivations aux
lesquelles elles font face au niveau ménage. Le MPI estléatcimme suite :

MPI=H x A (2.76)

ou H est le pourcentage des personnes qui sont pauvres selorrdigefce
de la pauvreté) etl l'intensité moyenne de la pauvreté selon MPI a travers les
pauvres (%). Le MPI est plus approprié pour pays moins d@péle. Elle permet
de capturer I'étendue des déprivations dans les pays endeodgveloppement
comme en Asie du Sud et en Afrique Sub-Saharienne, et dansaleslatino-
ameéricains les plus pauvres. Le MPI montre aussi I'ampleupalivreté au dela
des mesures monétaires. En bref, le MPI nous permet de ealeutde donner
un apercu du recouvrement des déprivations selon le camsartsrnational et en
conformité avec les objectifs millénaires du développeanfresir UNDP, 201Q
Alkire et Santos201(.

Notons que, I'indice MPI utilise les données niveau-ménpges agrége ceux-
ci au niveau-pays. Comme nous I'avons mentionné plus hengide MPI identifie
trois grandes dimensions — santé, éducation et niveau dedeéanéme poids pour
construire I'index composite multidimensionnel de pat&r€ette facon de faire
pose le probléme du choix des poids et de la facon dont cesededvoivent étre
agréges. Le choix des “poids” est en soi un probleme de adécediil est crucial
d’éliciter a travers des tests de robustesse. Linfluence négativedfdesde com-
pensation ne sont ni étudiées ni considérées dans l'inddx MP

Le but de ce chapitre était de fournir une étude plus réceata dittérature
sur les mesures de la pauvreté multidimensionnelle. Er pubus avons présenté
certains inconvénients sur les mesures existantes. Dauxésures de la pauvreté
multidimensionnelle ont particulierement attiré notreeation : L'approche par les
capabilités de Sergen 1985 1993 et le MPI créé paAlkire et Santo§201d. Les
deux mesures ont été développés en considérant la natutidimahsionnelle de
la la pauvreté et les deux approches présentent égalensincdavenients. Toute-
fois, de nombreux auteurs [tels gBaith 2001, Robeyns2009 201Q Nussbaum
200Q 2003 2005 Alkire et Santos201Q Sen 1985 1993 et organisations inter-
nationales (telles que le PNUJNDP, 201( et la banque mondial&Yorld Bank
2001) s'accordent pour dire que I'approche par les capabiéiplus compléte et
plus appropriée pour évaluer le bien-étre des personnes.

Les capabilités integrent explicitement la ‘liberté’ detiétre (ou la liberté
d’atteindre un certain niveau de vie) et, implicitementptamotion de la justice
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sociale. La principale pierre d’achoppement de cette ajygr@st sa difficulté a
étre opérationnalisée en raison de la subjectivité de larptdl La pauvreté est en
effet multidimensionnelle et évolutive, et son mesurageonesiste pas en une re-
présentation d’une situation objective, mais plutét a lestauction d’'un instrument
de poursuite d’'une certaine politique. Le mesurage de larpétiva au dela d’'une
simple identification des personnes vivant en dessous dudeepauvreté ($ 1,25
par jour) ou de I'agrégation de plusieurs indicateurs enamposite unique. Le
probleme n’est pas seulement de savoir si quelqu’un estrpamnais de savoir ce
gue nous pouvons faire pour lui permettre de ne pas étre @daws I'avenir. Cette
idée est le point de départ a partir duquel nous essayerdraner quelques direc-
tions opérationnelles en utilisant la théorie par les chipébet I'aide a la décision
pour le mesurage de la pauvreté. Notre postulat soulignédassité de consideé-
rer le probleme de mesurage de la pauvreté comme un problérdéaision et
d’aborder la question avec cela a I'esprit.






Deuxieme partie

Construction d’indices :
methodologie générale






CHAPITRE 3
Methodologie pour I'analyse et le
mesurage de la pauvrete

Notre méthodologie est basée sur I'usage des techniquessierage ordinale
dérivées des méthodes de clustering et I'aide multicrédéaadécision. Lhypothése
principale est qu'’il n'existe pas de mesure “objective” dgphuvreté (un phéno-
mene social extrémement complexe), mais seulement unerenegarationnelle
destinée a une certaine politique de réduction de la paudaats une région don-
née. La question de la signifiance est ainsi analysée a ladfaispoint de vue
théorique (méthodes de clustering et aide a la décision)ettar d’'un domaine
opérationnel (politique efficace).

3.1 Concepts de base

3.1.1 Commodités, fonctionnements et capabilités

Les origines de I'approche par les capabilités remontemeasérie d’articles
scientifiques critiquant I'approche traditionnelle decb@éomie du bien-étre que
Sen a rédigé au début des années 80 [8ein 19793 1985 1993 ou il a déve-
loppé les concepts deommaodity, ‘ functioning, et ‘capability pour I'évaluation
du bien-étre des individus. Comme I'a mentioikire [2009, “the goal of both
human development and poverty reduction should be to exthenchpability that
people have to enjoy ‘valuable beings and doings’. TheyIshtave access to the
positive resources they need in order to have these capiabilAnd they should be
able to make choices that matter to thddapproche par les capabilités apparait
comme la plus influente tentative récente pour I'évaluatie’accomplissement
d’'une personne‘lfien-étre’), les opportunités reelles que cette personne possede
(‘favantage) et la quantité débonheur’ générée dans la vie de cette personne.
Initialement, chaque individu dispose d’'un ensemblé&ldétions’ (tels que les ta-
lents naturels, les habilités physiques, les compétenteleictuelles, etc.) a partir
duquel il produit les commodités qui seront ensuite échasigé sein de la société.
Les commodités ne sont pas nécessairement traduit en toeem&is elles sont plu-
tot conceptualisées en termes de caractéristiques d'userpee. Par exemple, la
possession d’'un véhicule permet au propriétaire de béeefieitoutes les proprié-
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tés du véhicule, lesquelles peuvent étre utilisées poisfaiae la mobilité, pour
transporter des marchandises, pour obtenir le bonheur ylgeoou pour la lo-
cation. Comme I'a soulign&en[1989, les caractéristiques des commodités ne
renseignent pas sur ce qu’un individu est capable de fage e®s propriétés. Par
exemple, une personne peut avoir un véhicule et des congastem mécanique
mais, étre"mal-transportée” parce qu’il n’existe aucun station service dans son
village. Ce point de vue a conduit Sen a considéreffdestionnementsd’un indi-
vidu. Un fonctionnement est 'accomplissement d’un indiiyic’est-a-dire ce qu'il
réussit dfaire’ et a‘étre’ avec ses commodités et leurs caractéristiques en consi-
dérant ses caractéristiques personnelles, les factecimigaet environnementaux
au-dela de son controle. Par exemple, disposant d’un éhpeusonnel (commo-
dité) pour facilité sa mobilité (caractéristique), camgindividus peuvent accom-
plir le fonctionnementadéquatement transportédandis que d’autres individus
(ayant la méme commodité et la méme caractéristique), raas aucune station
service dans leur village, peuvent accomplir le fonctionaet‘pauvrement trans-
portés. De ce fait,'étre adéquatement transportéoit se distinguer du fait tBtre
propriétaire’ d’'un véhicule. Le sous-ensemble de la totalité de tous leteues

de fonctionnement représente les capabilités d’'un indijsg¢eSen 19853. Une
capabilité reflete I'habilité d’'une personne a accomplisons-ensemble de fonc-
tionnement qu’elle a choisi parmi la totalité des fonctiements. Par exemple, une
personne peut étre capable d’acheter un veéhicule pour gdicd@fonctionnement
‘étre bien-transportée’mais il peut choisir de ne pas I'étre et continuer d’aller a
pied ou a bicyclette.

Le sous-ensemble de fonctionnements compatible avec @mdats de com-
modité donné (resultant de treillis de fonctionnements) appelé 'ensemble des
‘capabilités réalisables’Certaines commodités (tels que le revenu, la taille du mé-
nage, etc.) peuvent étre repartis sur toutes les dimendwrisen-étre. Ce sont
les’commodités génériqued.es capabilités réalisables peuvent étre étendues en
utilisant les commodités génériques qui permettent d’argar certains fonction-
nements atteignables. Nous obtenons alors un nouvel etesgodnous appelons
'ensemble de&apabilités étenduesDans le but de bien comprendre les sections
suivantes, nous introduisons les définitions suivantes :

Définition 3.1.1 un ‘ménage’ est une unité socio-économique de base au sein de
laquelle les différents membres, apparentés ou non, vilem$ la méme maison

ou concession, mettent en commun leurs ressources ebsaesf commun a I'es-
sentiel de leurs besoins alimentaires et autres besoirenésts non alimentaires,
sous l'autorité de I'un d’entre eux appelé chef de ménage)(CM

Définition 3.1.2 Un ‘cluster’ est un sous-ensemble de ménages similairesiod s
blables en termes de distribution de commodités, et les gesndes clusters diffe-
rents ne sont pas similaires.
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3.1.2 Notations et terminologies

L'unité d’analyse de base est un ménage. Cependant, egueatiotre métho-
dologie peut étre appliquée tant au niveau individuel comma&personne, et a un
niveau collectif, comme un groupe ou une classe en utilisatiechnique standard
de 'hypothése d’urindividu représentatif. Initialement, chaque ménage est
doté d’'un ensemble de ressources. Ces ressources sofbrimadss en commo-
dités fnarchandisgsqui peuvent étre échangées au sein de la société. Dans cette
theése, nous n'aborderons pas la question visant a savoimeaohies dotations sont
converties en commodités. Nous supposons que la table dééden’entrée repre-
sente I'ensemble des vecteurs de commodités des ménaga®tgudéterminé a
partir d'une enquéte sur les conditions de vie des ménagrss Bupposons que la
table de réponses (table de données) utilisée comme dodisddiee représente
'ensemble des vecteurs des commodités des ménages quioatétas a partir
d’'une enquéte annuelle sur les conditions de vie des ménAges, le vecteur
de commodités d’'un ménage peut étre définie comme étanehdnle de tous les
‘biens et servicexju’il déclare Iégalement atteindre avec ses dotations.

Considérons undistribution multidimensionnell@’'une populatiorf2 den mé-
nages donnée par la table de donnéesm (3.1).

X1 ...X; X
.1 1 m’]
Xl .’L’l |{L’1| * :L'l
. . I .
. . I . (31)
rT T Frm-—— -~ :
Q=x; |z} o |
______I__r ______
. . I: | .
.1 |l.| .
7 1 m
Xn _.’L’n I\T_“ l'n_

ou x{ est la commodité du ménages {1,2,...,n} sur sonjeme attribut,X =

X1 x---x X, etQ) C X.Linterprétation est la suivante : on considere les mésage
x;, 1 € {1,2,...,n}, évalués sur un ensemhle = {1,2,...,m} de variables.
L'ensembleX; regroupe tous les niveaux possibles réalisables ou attieligs par

un ménage sur lgeme variable { € 7). LensembleX; représente lgeme en-
semble d’évaluations sur les ménages. Le vecteur de commodités du ménage
x; représente I'ensemble des évaluations@&mue menage sur les variables et

x; € X.L'ensembleX représente 'ensemble de tous les vecteurs de commodités
possibles sur les: variables.

Comme il est de coutume en analyse de données, nous comsicrox ca-
ractéristigues des donnéegsype de donnéest échelle de donnéesestype de
donnéesse rapportent au degré de quantification dans les donnéé&chelle de
donnéesndique I'importance relative des nombres. Les donnéestice peuvent
étre de typebinaire (par exemple “oui-non”)discreteet continue Les données
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d’entrée peuvent également étre définies sur des échplidgatives(nominales
et ordinales) ou sur des écheltpsantitativeqintervalle et ratio). Les valeurs pos-
sibles d’une variable qualitative (nominale ou discréet@)tsappeléeSmodalités
de la variablé.

Remarque 3.1.1Dans le cas des variables continues ou quantitatives, leemogy
arithmétiquey; sur la jéme variable est donnée par = > | «] et I'écart-type

\ . p " (zd—p)?
o, sur la jéme variable est donnée paf = iz (T o1y)”

n—1

3.2 Transformation de la table des réponses en ma-
trice de proximité

Initialement, nous devons sélectionner les caractéustigélection des indivi-
dusetsélection de variablgssur lesquels la classification non supervisée (‘cluste-
ring’ ou ‘segmentation’) doit étre effectuée de manieremésenter I'information
autant que possible de maniere conforme a notre intéré&in $&lstructure de la
table de réponses, il peut s’avérer nécessaire de staselargirtaines variables
avant de calculer la matrice de proximité.

3.2.1 Standardisation des variables

Parfois, il est utile de supprimer les effets du choix d’oreget d’échelle dans
la mesure des variables a travers la standardisation diedbhes.Milligan et Co-
oper[198§ soutiennent qu’un probléme méthodologique lors de I'myapion des
techniques de classification consiste a savoir s'il fautddediser ou non les va-
riables d’entrée avant de procéder au calcul d'une mesudesdenilarité. La stan-
dardisation des variables est surtout recommandée dawsdesu la mesure de
dissimilarité, telle que la distance euclidienne, estigdmaux différences dans les
grandeurs ou les échelles des variables d’entrée. Ellegieximsi d’ajuster I'am-
pleur des scores et la pondération relative des variabtis Anderberg 1973
Milligan et Coopey1988 pour les applications]. Pour des raisons empiriques, nous
avons considére deux procédures de standardisation daklgar.standardisation
z-scoreet standardisation variable range

La “standardisation—score” transforme chaque variable continue ou quanti-
tative en une variable de moyenne zero et de variance 1 comwiiee s

] = (o — ) U_ i) (3.2)
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La “standardisation variable ranges” transforme chaqumambi ordinale en
une valeur entre O (valeur minimale) et 1 (valeur maximale).

(x7 — min{x’})

Q- x/ ...] = 3.3
[ 0 } (max{xj} — min{xj}) (33)

3.2.2 Détermination de la matrice de proximité
Soit x; le i@éme ménage appartenant a un échantiflor= {x;,xs,...,x,}

den ménages sous-ensemble de l'univergla population totale). Les méthodes
de clustering exigent qu’une mesure de proximité (d’aimti de ressemblance)
soit établie entre des paires de ménages. De ce fait, cafte ¢ise a transformer la
table des données en umatrice de proximitéUne matrice de proximit@ (x;, x)]
accumule des paires d’indices de simililarité (indices dsichilarité) dans une
matrice dans laquelle chaque ligne et colonne représemecnage. Plus l&éme
etkeme ménagse ressemblenplus petit est I'indice de dissimilarité et plus grand
est l'indice de similarité. On supposera ici que I'indicguieximité est une mesure
de la dissimilarit&(x;, x;) entre lesiéme etkéme ménage s'il satisfait les trois
conditions suivantes pour tous, x; € €2 :

(1) 0(xq, xx) > 0; (23) §(x4,%;) = 0; (i4) 0(xq, Xx) = O(Xp, X;). (3.4)

Notons que la troisieme conditigiiii) évoque que les indices de proximité sont
symeétriques et, prise en conjonction avec la conditioy cela implique qu'une
matrice de proximité est une matrice triangulaire infémetin(n — 1)/2 valeurs.
Soit 7; 'ensemble des variables quantitatives,'ensemble des variables or-
dinales et7; I'ensemble des variables nominales tel qe= 7, U J, U J3 et
JiN TN Ty = 0. Pour toute partie non vidé, (resp.7, et 7;) de I'ensemble des
variables7, nous désignons pa¥X ;, (resp.X s et X ) la “table de données en

bloc” X7, = [[;cs, Xj (resp. Xz, = [[;cz, Xj €t X7 = [1;cz X))

Définition 3.2.1 une “table des données en bloX 7, (resp.X 7 ou X 7,) est la
sous-table des données derepresentant tous les vecteurs de commodités pos-
sibles des évaluations sur les sous-ensembles de varigblgssp..7- et 7).

Pour le sous-ensemhlé, , nous utilisons la distance euclidienne pour calculer
un indice de dissimilarité entre deux ménages :

. o\ 1/2
(Zjejl wikj (2] — f?f)

Zje.ﬁb Wik

01(xs, 21) = (3.5)

w;; €tant égal a 1 ou 0, selon que la comparaison est valide ouurnda f£me
variable.
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Pour le sous-ensembl€ 7, nous calculons un indice de dissimilarité en utili-
sant I'indice de dissimilarité de Gower’s [s€&®wer, 1971 donnée par I'équation
suivante :

D jeg, WikjOikg
ZjEJQ Wik

52(ZL‘Z‘,I‘]C) = aVGCSZ'kj = |£L‘i — ZL‘?J (36)

Pour le sous-ensembl€ 7,, nous calculons un indice de dissimilarité en uti-
lisant l'indice de dissimilarité de Gower’s [s€eower, 1971 appliqué sur des
échelles nominales :

1 ifa] =)
0 if x] # o,

2 jegs WikjSiks
Zjejg Wik

(53(I‘Z‘,l‘k) =1- aVGCSZ'kj = { (37)

Sik; est la contribution de Igeme variable a la mesure de la similarité. Com-
binant les équations3(5), (3.6) et (3.7), nous obtenons la matrice de proximité
[A(x;, xx )] qui est donnée par I'équation suivante :

3 1/e
Az, xy) = [Z(Mxi,xk)} / avece > 1 (3.8)

=1

ou A(z;, zx) est I'indice de dissimilarité cumulé entre deux ménagest x;, dé-
finit sur 7 = J, U J U J3. Notons que, chaqué est I'indice de dissimilarité
défini sur7, ete est un parametre de sensibilité. Notons aussi que, cetia &g
calculer une matrice de proximité a été adoptée afin d’évdtendage des données.
Cependant, il est possible de transformer la table de dsrgréee autechniques

de codagdvoir Diday et al., 1987 et étudier les effets de ces transformations sur
la recommandation finale.

3.3 Laclassification

La classification [voiDiday et al,, 1982 Jain et Dubes1988 Berkhin, 2002
pour plus de détails] est utilisée dans le but d’organisedtEnnées en clusters de
telle maniére que chaque cluster se compose de ménagessirsairesentre
eux en terme de distribution de commoditéslissimilairesaux ménages d’autres
clusters.

3.3.1 Sélection d’algorithmes de classification

La littérature Jain et Dubesl988 Jainet al,, 1999 Berkhin 2002 en classifi-
cation non supervisée propose plusieurs méthodes etthlgas de classification
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parmi lesquels on peut faire un choix. Traditionnelleméd, méthodes et algo-
rithmes de classification sont globalement divisés en deardy groupes hie-
rarchique et partitionnementLes méthodes de classification hiérarchiques trans-
forment une matrice de proximité en une séquence imbrigeédusters, tandis
gue les méthodes de classification par partitionnementrgéngne seule partition
de la table de données par une découverte des clusterseisajuresents dans les
données. Les algorithmes de classification hiérarchiquéusent une série imbri-
guée de partitions basée sur un critére de fusion ou frawtiment des clusters sur
la base de la dissemblance. Les algorithmes de classifigaéiopartitionnement
identifient la partition qui optimise (généralement locadéat) un critére de classi-
fication. Les méthodes de classification hiérarchiquesexign entrée une matrice
de proximité entre les objets et permettent a un analystedeébs de visualiser
comment les objets sont fusionnés en clusters, tandis guaééhodes de classi-
fication par partitionnement peuvent prendre en entrée uateiae de proximité
ou des données brutes présentées sous la forme d’un taldetndées dont les
variables sont du méme type.

Dans cette these, nous avons opté pour une methode de cigasifihiérar-
chique basée sur la méthode de Ward, également connu sous anance mi-
nimale de WardC’est I'une des méthodes de classification hiérarchigsgles
répandues et distincte de toutes les autres car elle utilis@nalyse de la variance
pour évaluer les distances entre les clusters. En breg o®ithode vise a minimi-
ser la somme des carrés de deux clusters (hypothétiqugsgauent étre formés a
chaque étape [voWard, 1963 pour plus de détails concernant cette méthode]. En
général, cette méthode est considérée dans la littératnireJpin et Dubes1988
Gordon 1999 comme appropriée pour la classification non superviséesrmant,
elle tend a créer des clusters de petite taille.

3.3.2 Validation des clusters

Cette étape vise a décider du meilleur nombre de clustedatant au jeu de
données et de discuter sur la question de la validation daecki Une question
commune en classification estombien de clusters y a-t-il dans mes données ?”
La recherche d’'une réponse a cette question a conduit dd'é&ton des procé-
dures d’évaluation des résultats d’'un algorithme de diaaion, connu sous I'ex-
pressionvalidité des clustergou ‘cluster validity’ en anglais). La validation des
clusters se réféere a un ensemble de procédures permettamatdr les résultats
d’une classification d’'une maniére quantitative. En d'esittermes, il existe trois
approches pour examiner la question de validité des chist@pproche externe,
'approche interne et I'approche relative. L'approcheeene (sur la base dei-
teres externgvalue les résultats d’un algorithme de classificatioredmesant sur
une structure pré-déterminée imposée a un ensemble deetoendevrait refléter
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notre intuition sur la structure de regroupement de I'eriderde données. L'ap-
proche interne (basée stnitéres internesévalue les résultats d’un algorithme de
classification en termes de quantités qui impliquent letewgs de 'ensemble des
données elles-mémes (la matrice de proximité par exempéproche relative
(basée sur leriteres relatifg évalue la structure de la classification en la compa-
rant a d’autres schémas de regroupement résultant du mgorélahe mais avec
des valeurs de parametres différents.

En général, nous devons définir un critere d’arrét permetiandécider du
meilleur nombre de clusters dans un ensemble de donnéesit&e d’'arrét peut
étre défini dans un sens probabiliste ou non, selon le tyggphahe choisie. La
littérature propose plusieurs méthodes de clusteringnwwégsdéterminer le meilleur
nombre de cluster et a examiner la validité d'une classifinafPour des raisons
empiriques nous avons choisi deux d’entre eux : I'indiceCaéinski et Harabasz
[1974 et la technique de rééchantillonnage multi-écheheuftiscale bootstrap-
ping techniquée développé paBuzuki et Shimodairf2004. Lindice de Calinski
et Harabas41974 est I'un des plus répandu dans la littérature de la classific
tion offrant en général le meilleur nombre de clustédgdljgan et Coopey 1989.

La valeur maximale de cet indice indique le meilleur nomleecldisters dans les
données. La technique de rééchantillonnage multi-échstldéfinie dans un sens
probabiliste et fournit leg-values pour la classification hiérarchique basée sur re-
échantillonnage bootstrap multi-échelles. Les clusteissgnt fortement validés
par les données auront de grangegalues [voirJain et Dubes1988 Gordon
1999 Halkidi et al., 2001 Berkhin, 2002 pour plus de détails].

3.3.3 Visualisation des clusters

Nous avons utilisé le positionnement multidimensionneD@/ pour multidi-
mensional scaling) pour la visualisation de la matrice aipnité. Le positionne-
ment multidimensionnel est un ensemble de techniquestifiais connexes Sou-
vent utilisé dans la visualisation de I'information pouptxer les resemblances ou
les dissemblances dans les données. Un algorithme dugmostnent multidimen-
sionnel considéere en entrée une matrice de proximité esgreljets, puis affecte
un emplacement pour chaque objet dans un espaadiraensions, oy > 2 est
donné a priori. En pratique, les objets sont représentédgspoints dans un es-
pace (généralement) a deux dimensions, tels que les distentre les points cor-
respondent a des différences observées aussi pres qubl@dssir Figure3.2).
Voir Kruskal et Wisif1978; Cox et Cox[2001]]; Groenen et Velde[2004; Borg
et Groenerj200 pour plus de détails.
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3.3.4 Matrice modal-valuée et critere modal-valué

La description des clusters vise a transformer la table dméles de grande
taille en un tableau récapitulatif afin d’acquérir des cassances. Cet exercice
permet d'identifiefl'importance relative’d’une variable dans un cluster donné. A
cet effet, nous introduisons deux notions fondamentdkestatrice modal-valuée
etle critere modal-valué

Définition 3.3.1 Un critere modal-valué, not&; (L, ), est une caractéristique per-
mettant de décrire chaque modalité dans la variakledu clusterLy,.

Définition 3.3.2 Une matrice modal-valuée, no®, est un tableau rectangulaire
i x m de criteres modal-valués.

La matrice modal-valuépeut étre considérée comme un tableau récapitulatif de la
grande table des données oyéene colonne représente la varialdlg j € J etla
héme ligne indique le clustdr,, h € {1,..., u}. Lintersection de lghéme ligne

et lajeme colonne indique leritére modal-valudequel représente la description
de la variableX; dans le clustef;,.

Formellement, soi. = {L,, ..., L,} I'ensemble des clusters obtenus apres la
classification de la populatidn. Nous considérons une distribution cluster multi-
dimensionnelle pour une populatiéhde n ménages aveg x m matrice modal-
valuée:

Xy(Ly) -+ X;(Ly) - Xp(Ly) X,
X =[X!... X/ . . . X" = Xl(.Lh) Xj('Lh) Xm{Lh) _Ix,
Xl(Lu) Xj(.Lu) Xm(.Lu) }(.M
) ] (3.9)

X;(Ly) dénote lecritere modal-valuéu clusterh € {1,2,..., u} sur la variable
j € J etest défini comme suite :

Xi(Ln) = (B, 75 (Bisys mhs,) (3.10)

ou{Br : k=1,...,s;} représente un ensemble de modalités (ou états possibles)
de L sur le domaineD; de X;, j = 1,...,m; wj?k est une mesure non négative
associée @}, selon I'equation§.11) et s; est le nombre de valeurs actuellement
prises patD; sur.X;.

o [{xi € Ly : ] = B}
’ {Ln}|

k=1,...s; (3.11)
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Notons que la modalitg;; peut étre finie ou infinie en nombre ; quantitative ou
catégorielle en valeur; et la mesu;r?k représente la probabilité, la proportion
ou la fréquence de la valew, dans le cluster,,. Intuitivement,wj?k représente
‘l'importance relative’de la modalite3;;, dans le clusteL,, c’est-a-dire le nombre
d’occurrence de la modalité;, dans la variableX; du clusterLy,.

Définition 3.3.3 Un critére modal-value&X;(L;) est un sous-ensemble flou de I'en-
semble des modalités (ou étafs);, : £ = 1,...,s;} d'un clusterL, sur le
domaineD, de X;, j € J défini par :

Xi(Ln) = {Bjr, ) + k=1,....s;} (3.12)

ou wj?k est le poids de la modalité;;, sur la variable; € 7 associé au clustef,,,
he{l...,u}.

La matrice modal-valuée d€, notéeX, estI’'ensemble de tous les sous-ensembles
deX telqueX = X' x --- x X" etX? = {fj; : k=1,...,s;} dénote le sous-
ensemble de modalités (ou états) sur le doméinee X ;. Dans le cas particulier
ou X; C R, nous posonX’ C R. X}, appelé tluster modal-valué représente
la description du clustel.;, sur la matrice modal-valuéX donnée par I'équa-
tion (3.13:

Xn = (Xa(Ln); -5 Xo(Ln)) (3.13)

3.3.5 Exemple illustratif

En guise d’exemple, considérons la table des données (bé=3T4) obtenue
a partir d’'une enquéte sur les conditions de vie des ménages population don-
née. Pour cet exemple, nous considérons 12 ménagesgx;, xo, X3, X4, X5, X,
X7, Xg, X9, X10, X11, X12} €valués sur 7 variables (une variable quantitative et 6
variable qualitative) :
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Variables

Ménages X3 Xy X3 Xu X5 Xg Xy
X1 250 N S N F A W
X2 4500 Y V Y V N Be
X3 1500 ¥ A Y F S U
X4 200N S N F A W
X5 800 N S N F S W
X6 5000 Y V Y V N Be
X7 2500 Y A Y A S U
xs | 600 N S N F A W
Xg 2000 Y A Y A S Be
X10 6500 Y V Y V N U
X11 1000 N A N F A W
X192 2800 Y A Y A S Be

TABLE 3.1 — Exemple illustratif

X; Description des variables

X, | Revenu mensuel pour les besoins de base des ménages en euros.

X5 | Y at-il une salle équipée pour la cuisine ? Oui(Y), Non(N).

X3 | Type de logement ? Villa(V), Immeuble(A), Maison IndividigeSimple(S).

X4 | Propriétaire d'un véhicule, voiture ou camion ? Oui(Y), Kéh

X5 | Durée pour atteindre le moyen de transport public le pluch®o(en minutes)
[0; 14] =Trés Proche(V)[15; 29] =Acceptablement Proche(A}5; 59] =Eloigné(F).
Xs | A eu des problémes pour répondre aux besoins alimentai@®&is{N), Parfois(S)
Toujours(A).

X, | Situation Economique? Pire Maintenant(W), Inchangée(Mgilleure Mainte-
nant(Be).

Nous avons effectué une analyse typologique hiérarchigadavtechnique
de rééchantillonnage multi-échelles bootstrap [nombr&éehantillonnage 1000
voir Suzuki et Shimodair2006) en utilisant la méthode de WartMard, 1963 et
matrice de dissimilarité basée sur la corrélation. Le reeilhombre de clusters est
de trois clusters. Ce résultat peut étre confirmé par I'edeCalinski et Harabasz
[1974 lequel permet de comparer 'homogénéité des partitionvisaalisation
des clusters est possible via le dendrogramme des ménabtpgepasditionnement
multidimensionnel comme indiqué sur la Figi&.

Considérons I'exemple illustratif (voir Tabl& 1), nous obtenons les clusters
Ll = {X17 X4, X5, X3, X11}1 LQ = {X27 X6, XlO}! etL3 = {X37 X7, Xo, XlQ}' La
distribution multidimensionnellpour cette population d&2 ménages est donnée
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Ward method: dendrogram of households Multidimensional Scaling
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FIGURE 3.2 — Visualisation des ménages par clusters

par la table des données suivante :

[ 25000 N S N F A W] [ x; ]
20000 NS N F A W X4
800000 N S N F S W X5
60000 N S N F A W Xg
100000 N A N F A W X11
4500.00 Y V. Y V N Be Xo
X = 500000 Y V.Y V N Be | | xg (3.14)
6500.00 Y V.Y V N U X10
150000 Y AY F S U X3
2500.00 Y A°Y A S U X7
2000.00 Y A'Y A S Be Xg
| 280000 Y A'Y A S Be | | x|
et sa matrice modal-valuée est donnée par :
X1(L) Xo(Ly) Xs(Ly) Xu(L1) X5(Ly) Xe(L1) X7(Ly) X,
X = | X1(Ly) Xo(Lo) X3(Lg) Xu(Lo) Xs(Lo) Xe(Lo) X:(Lo)| = | Xy
Xl(Lg) XQ(Lg) X3(L3) X4(L3) X5(L3) XG(Lg) X7(L3) ( fé;
ou chaque critére modal-valug (L) est :X; (L) = (([200; 1000], 1)), Xo(Ly )
((N,1.00); (Y,0.00)), X5(L1) = ((A,0.20); (S, 0.80); (V,0.00)), X4(L1) = ((N, 1.00);
(Y,0.00)), X5(L1) = ((A,0.00); (F,1.00); (V,0.00)), Xg(L1) = ((A,0.80); (N,0.00);
(5,0.20)), X7(Ly) = ((Be, 0.00); (U 0.00); (W, 1.00)) ; X3 (Ls) = (([4500;6500], 1)),
X,(Ly) = ((N,0.00); (Y,1.00)), X3(Ly) = ((A,0.00); (S,0.00); (V,1.00)), X4(Ly) =
((N,0.00); (¥, 1.00)), X5(L2) = ((A,0.00); (F,0.00); (V,1.00)), X6(L2) = ((A,0.00);
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(N,1.00); (S,0.00)), X7(Ls) = ((Be,0.67); (U,0.33); (W,0.00)); X1(L3) =
(([1500;2800],1)), Xa(L3) = ((N,0.00); (Y, 1. 00)>, X3(L3) = ((A,1.00); (S,0.00);
(V,0.00)), X4(Ls) = ((NV,0.00); (Y,1-00>>,X5(L3> = ((4,0.75); (F’, 0.25); (V, 0.00)),
Xe(Ls) = ((4,0.00); (N,0.00); (5,1.00)), X7(Ls) = ((Be,0.50); (U,0.50);
(1, 0.00)).

Par exempleX;(L,) doit étre lu comme : “considérant la variabte décrivant la
‘situation économiqued’'un ménage, 67% des ménages posseldgatiementa
commodité ‘Be’ et 33% la commodité ‘U’, tandis qu’aucun mgaae possede la
commodité ‘W’ dans le clustef,”.

3.4 Construction des mesures signifiantes

3.4.1 Caractérisation des modalités

Parfois, la fréquencejhk de la modalités;;, dans le clusteL,, telle que définie
dans I'équation3.21), peut ne pas refléter avec exactitude I'assertiocette mo-
dalité est plus pertinente dans ce cluster que dans tousugesaclusters’ C’est
pourquoi nous avons besoin de caracteériser les modalitssutasens probabiliste
en utilisant legest d’hypothesd.e test d’hypothése est une partie essentielle de I'in-
férence statistique visant & déterminer la probabilité tglle ou telle hypothese
soit vraie. La caractérisation utilisée dans le présentuchent a été inspirée par
le principe de la caractérisation statistique introduaeNorineau[1984. Lidée
consiste a vérifier si la modalité;;, du critére modal-valuéX;(L;) est une ca-
ractéristique pertinente du clustef au regard du fait probabilité que I'hypothése
“la modaliteé g}, est'significativementplus abondante (ou frequente) dans le clus-
ter L;, que dans la populatiofl” est proche de 1. Ainsi, nous posons I'’hypothése
nulle Hy d’'un tirage successif sans remisergemeénages parmi les ménage de
la population.H, assure que les fréquence etp”, sont égales aux fluctuations
aléatoires pres ; opl, est :

b= [{zi € Q= 2] = B}
& {2} ’

Intuitivement,pg?k représentd’importance relative’de la modalités;;, dans la po-
pulation c'est-a-dire le nombre d’occurrence de la modgalit dans la variableX;
de la population.

Soit N une variable aléatoire telle qué = n’, avecn, = n;, - 7). Sous I'hy-

potheseH,, N suit une loi hypergéomeétriqué&y ~ H(n,n, ny), de moyenne
) 2 n—mnp
En(N) = ny, - pl, et d'écart-types;(N) = ny, - — Pl (1 — p?k> avec

njk =n -p?k. De la, le degré de significativiig 3,,) sousH, est donné par I'équa-

k=1,....5 (3.16)
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tion suivante :

p(Bjr) = Probg {N > Bjx} = Proby, {t»(N) > ta(B;1) } (3.17)

out,(N) = N;ﬁ’;éfv) telle quet,, (V) suit la loi normale centrée réduite(0;1).
En pratique, une loi hypergéométrique peut étre approxipaéeine loi normale
(loi normale gaussienne, loi de Laplace-Gauss) lorsqueridane de ménages dans
le cluster est suffisamment élevé (plus de 30 ménages).

Pour chaque critere modal-valig (L) et chaque modalitg;;, nous définis-

sons l'indice de pertinencg 5;;,) par I'équation 8.18 comme suit :

EBik) = p(Biw) - T + A - Ci (3.18)

< < Z . . T
h ’ —
ou (j;, est donnée par I'équatiod.(L0 suivante et\;, = —

: € Ly, - I = B. nh
¢h = [{: € L xj Birdl _ L k=1,...,s, (3.19)
o€ Q:al =B}l ma
A cet effet,n; (n?k respectivement) est le nombre d’occurrence de la modslité
dans lajeme variable de la populatiéh(du clusterL; respectivementy(5;;) est

normalisée, avec des valeurs entre O et 1, en utiliSaRy
Py £(Bjk)
E(Bjk) =
7 maxg (€08}
Définition 3.4.1 Une caracterisation modal-valu@g (L) est un sous-ensemble

flou de 'ensemble des modalités (ou étdts), : k = 1,...,s;} d'un clusterL,
sur le domaine); de X, j € J definie par :

Yi(Ln) = {(Bin:EBi)) = k=1,....5;} (3.21)

ou ¢(B;x) est l'indice de pertinence de la modalitey, sur la variable; € 7 du
clusterLy, h € {1..., u}.

(3.20)

Lindice de pertinence(3;;) apparait comme un moyen de montrer sur une
échelle entre 0 et 1, le niveau avec lequel I'assertig(®;;) est plus pertinent que
E(Bjw)" est valide. Intuitivement(3;,) mesure ledegré de connectionde la
modalités;; au clustetL, considéranttous les autres clusters et la populatioretotal
(1 c’'est-a-dire ldconnexité’entre la modalite;;, dans la variableX; et un cluster
donnéL, (dans le sens I'un cause l'autre ou partage les mémes aastigtées que
'autre).

Remarque 3.4.1L'indice de pertinence est une représentation numeriqueeu
met d’effectuer des comparaisons entre les modalités,ihmepeut pas étre traité
comme une probabilité, car il ne satisfait pas la propriégeltitivité”. Ces indices
de pertinence sont donc utile parce que permettant d’étédliclation entre les
commodités et les niveaux de dimension du bien-étre telanqus la montreront
dans les sections suivantes.
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3.4.2 Spécification des informations préférentielles

Le décideur doit spécifier ses préférences conformémenpalibtiques, pro-
grammes ou projets qu’il envisage d’entreprendre dans égiem donnée pour
ameliorer les conditions de vie des populations. Dans t&tte, nous avons consi-
déré que ce probleme implique au moins cing types d’infoionatpréférentielles
(PI) : information préférentielle concernant I'import&ndes variables, informa-
tion préférentielle concernant les dimensions du biea-@¢rpréférence, informa-
tion préférentielle concernant les niveaux des dimensiortsen-étre, information
préférentielle concernant le classement des modalitésartmation préférentielle
concernant la spécification des ménages prioritaires aretdtintervention et des
actions concrétes a entreprendre.

3.4.2.1 Les dimensions du bien-étre

Le décideur en collaboration avec I'analyste doit défirenSemble de%di-
mensions du bien-étre’Les dimensions du bien-étre permettent de spécifier et de
décrire la totalité des dimensions fnctionnementjue le décideur souhaiterait
évaluer durant le processus de décision visant a trouvareegoenmandation finale
appropriée pour 'amélioration des conditions de vie desagés. Ce concept est
basé sur I'idée stipulant qua fagon dont les individus ou les ménages percoivent
leur position ou leur état dans une société donnée est urcaspecial a consideé-
rer lors de I'élaboration des politiques, programmes etjpte qui les concernent
Toutefois, afin d’évaluer I'apport des politiques, nousra/desoin d’'une struc-
ture analytique. C’est pourquoi nous avons introduit etetteypé le concept de
“dimension du bien-&tre'dans cette these.

Définition 3.4.2 Une dimension du bien-étrdécrit 'ensemble de tous les fonc-
tionnements réalisables d’'un ménage sur cette dimensios fesmes de niveaux
du bien-étre.

Formellement, soiy une ensemble de variables. Pour tout sous-ensemble non
vide 7, de J nous notons paf';, (respectivementt’ ;) I’ensemble]"[jeju X;
(respectivement [, , X;) telsqueJ = /1U---UJ,etJin---NJg, = 0.

F;, est une dimension potentielle du bien-étre décrivant lesanix du bien-étre
surJ, etF ={F; : uw=1,...,p}indique I'ensemble de toutes les dimensions
potentielles du bien-étre. Nous écrirafg, (L;,) si ¢a se réfere au clustéy,.

Remarquons que, chaqég, est percue comme I'ensemble de toutes les com-
modités du sous-ensemi¢;_; X; dans la population total@ et I, (L) est
percue comme I'ensemble de toutes les commodités du ssembnte]‘[jeju X;
dans le cluster;,.
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3.4.2.2 Les niveaux des dimensions du bien-étre

Le décideur doit définir un ensemble de niveaux associés@uehdimension
du bien-étre. Umiveau d’'une dimension du bien-éfpermet, dans un cas plus
géenéral, de distinguer les degrés d’intensité possiblegtie dimension du bien-
étre. Dans le cas de la pauvreté, elle permet de distinguegiet de nécessité des
ménages en terme de politique d’intervention sur cette ao@ du bien-étre. Par
exemple,Mauvais’, ‘Moyen’ et ‘Bien’ peuvent étre trois niveaux associés aux di-
mensions du bien-étre ‘Mobilité’ ou ‘Intégration SocigléBas’, ‘Acceptablement
Bas', ‘Relativement Bas'Elevé’ et‘Trés Elevé’peuvent étre cing niveaux associés
aux dimensions du bien-étre ‘Pollution de I'air’ ou ‘Ris¢ue

Formellement, pour laéme dimension du bien-éti€; , nous obtenons un
ensemble de niveaux

Fz,={& v=1,...,t,} (3.22)

ouu € {1,...,p}, & désigne leveme niveau de laeme dimension du bien-étre
F;, ett, estle nombre de niveau(x) possible(s) actuellement prig’pa

3.4.3 Construction des capabilités
3.4.3.1 Détermination des indice€,(S7,) etC,(U,)

Dans le but de construire I'ensemble des capabilités assochaque classe,
nous introduisons deux indices : I'indi€&, (S 7,) et I'indice C,(U 7,). Nous dé-
signons paM = {3, : j € Jandk € {1,...,s;}} 'ensemble de toutes les
modalités ols; est le nombre de valeurs actuellement prises\jat idee consiste
a demander directement au décideur de partitionner |'eblgede toutes les mo-
dalités en trois sous-ensemblgs N, U). Nous interprétons le sous-ensem8le
comme contenant les modalités Satisfaction,N contient les modalitéNeutre
tandis qudJ contient les modalités ddon-satisfaction. Formellemers,= {ﬁjk :
Bjk > Bjwaveck # K etk k' € {1,....s;}, j € T}, U = {Bjr : Bp <
Biw aveck # K etk k' € {1,...,s;}, j € J} etN = {B; : nonBj, >
Bjw) etnor(B;, < B) aveck # k' etk, k' € {1,...,s;}, j € T}

De la, pour chaqué’;, (avecu = 1...,p) nous posonS;, = {B;x : j €
JuetBy, € St etUy, = {f : j € Juetfy € U}l Remarquons quB =
Uicus, Sz, €U = U<, Uy, Alors, les deux partitiongS, U) nous per-
mettent d’évaluer et de ranger deux a deux les clusters atidond’un niveau
de dimension du bien-étre. L'évaluation du clustgrest donnée par la “force” de
ses modalités deatisfaction (voir I'équatior.2) et la “faiblesse” de ses modalités
de Non-satisfaction (voir I'équatiod.3).

Ci(Sz) = ) wj( > f(@k)) (3.23)

JETu keS,
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Ci(Uz) = > wi( Y €(B) (3.24)
JETu keUg,
ouh =1,...p,u = 1,...,p etw; désigne lejeéme poids positif représentant
I'importance de la variablé(;. Intuitivement,C, (S, ) (respectivement;,,(U 7,))
mesure lédegré de connection(respectivementdegré de déconnectiondu ni-
veau de dimension du bien-éteplus élevérespectivemente plus baydeF';, (L;)
avec le cluster,;, considérant tous les autres et la population totale.

3.4.3.2 Les vecteurs de fonctionnements

Un ‘vecteur de fonctionnementsst une collection de niveaux réalisables sur
chaque dimension du bien-étre. Unemposantedu vecteur de fonctionnements
est aussi appelériveau d’accomplissemengur une dimension de bien-étre parti-
culiere. Formellement, nous obtenonsdee vecteur de fonctionnements du clus-
ter L, par:

Fi(Ly) = (Fn(Ln);- -5 Fg,(Ln)) (3.25)
(SRSAPI ) (3.26)

ouk, € {1,....t,},u e {l,....;p}, h € {1,...,u}, L € {1,...,1,} etl,
représente le nombre de vecteurs de fonctionnementg.de

Remarque 3.4.2 Trivialement, si chaque dimension du bien-éffe possedeV,,
niveaux de bien-étre (avec= 1, ..., p), le nombre de tous les vecteurs de fonc-
tionnements possibles est donné par :

N = Ny x Ny x---x N, (3.27)

3.4.3.3 Le treillis des fonctionnements

Un treillis de fonctionnementsst la visualisation de la totalité des vecteurs
de fonctionnements partiellement ordonnés par une ralaodominance. Toute
autre relation est établie par le client en fonction de sé&pences. En général, les
vecteurs de fonctionnements sont construits indépendaindes clusters. Nous
établissons useuil de fonctionnemenp®ur chaque cluster, lequel désignéviec-
teur frontiére de fonctionnemendans le treillis de fonctionnements.

3.4.3.4 Construction des seuils de fonctionnements

Une représentation numerique évidente revient a associerombre réel a
chaque sous-ensemi&, de I'ensemble des vecteurs de fonctionnements réali-
sables de telle sorte que la comparaison entre ces nomlifigte fedélement la



3.4. Construction des mesures signifiantes 95

relation de préférence sur les différentes dimensions de bien-étre potentiels ou
>~ désigne la relation de préférence stricte-efa relation d’indifféerence. Notons
que,C, = C, peut étre interprété comme “le niveau de vie (ou le bien)é&les
ménages appartenant au clustgrestau moins aussi préférable gl niveau de

vie (ou le bien-étre) des ménages appartenant au cligtdde la, nous associons

a chaque mesure signifiante définie Syet notée paM, (7., une séquence d’'al-
ternatives qui représente concrétement les intervenippsopriées aux menages
du clusterL,,. M, est ainsi donné par I'équation suivante :

M,,(7.) = 9u[Ch(S ), Ch(U,)] (3.28)

oud, estlaueme fonction a valeur réelle permettant d’agrégefS 7, ) etC,(U 7,).
Cela conduit & un codage numérique du jugement de valeue €RtS ;) et
C,(Uz,) sur les différentes dimensions de bien-étre potenfigls de telle ma-
niere que les sous-ensembl@s et C, puissent étre simplement comparés en pre-
nant la somme de ces fonctions comme suit :

p p
C.zC <= > M(J) =D My(T) (3.29)
u=1

u=1

= > 9u[Cu(S7), Ca(Uz)] = > 9.[Cs(Sz.). Cy(U£3)B0)

Nous construisons maintenant uretation de jugemenfR;(7,) qui est un
mécanisme formel permettant de relier un vecteur de fomegment spécifique
v v =1,...,t, aladimension de bien-étre correspondBpnt, u = 1,...,p.
Le décideur (ou le client) doit définir les niveaux réaligshile chaque dimension
du bien-étref’;, et les seuilg,,. Nous supposons que les niveaux réalisables de
chaque dimension du bien-étig, sont ordonnés c’est-a-digg¢ > 3 > --- > &,

pour toutu € {1,...,p}.

5%7 If Mh(ju) Z E1u

537 if Mh(ju) > €

Ru(Tu) = (3.31)

513,17 if Mh(ju) > Etyu

M}, (J.) est donnée par I'équatiod.B) et My, (e,) > €14 > €9y > -+ > £ >

—M,(e,,) avec

¢n[Tu] = min {Cx(Sz,); Crh(Ug,)}; UnlTu] = Cr(S7,)+Cr(Uy,) etMy(c,) =
¢h[ju]

1 _

¢h[\7u]
pourtouth € {1,...,u}etue {1,...,p}.
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Etant donné un clustér,, nous pouvons établir ss@cteur sup-fonctionnements
Nous lI'appelonsseuil de fonctionnementsormellement, le seuil de fonctionne-
mentsFy,, (L) est défini comme suit :

Fawp(Ln) = (Ru(J1), Ru(T2), - - Ri(Tp)) (3.32)

3.4.3.5 Les capabilités réalisables

Une ‘capabilité réalisable’est un sous-ensemble de tous les vecteurs de fonc-
tionnements possibles compatibles avec un ensemble denc@namodités. For-
mellement, a partir de chaqi&me vecteur de fonctionnements, nBtéL,, ), asso-
cié au cluster;,, nous construisons le sous-ensem®jede I'ensemble de tous les
vecteurs de fonctionnements possiblég représente laeme capabilité réalisable
donné comme suit .

Ci, = {Fi(Ly) € C : Fy(Lp) < Foup(Ln)} (3.33)
ouh € {1,...,u} etC désigne 'ensemble non vide de tous les fonctionnements
possibles. Remarquons ques {1,...,[,} etl, représente le nombre de vecteurs

de fonctionnements du clustéy,. Ainsi, nous introduisons la définition suivante.

Définition 3.4.3 Un “vrai-pauvre”est un individu ou un ménage qui a mmauvais
score’sur toutes ses commodités conflictuelles prise en compidtamament pour
évaluer se&apabilité réalisabledans la société dans laquelle il vit, dont la mesure
de sa pauvreté est en conformité avec sa perception de saigitactuelle.

Notons qu’une capabilité réalisable associée a un clustenélrefletd’apti-
tudeou la capacitédes ménages de ce cluster a accomplir un sous-ensemble de
fonctionnements parmi les différentes alternatives detfonnements possibles.

3.4.3.6 Les capabilités étendues

Certaines commodités (tels que le revenu) sont plutdt &esoa I'ensemble
des dimensions de bien-étre. Nous appelons ces deftoensnodités génériques’

Définition 3.4.4 Unecommodité génériquest une commodité susceptible d’amé-
liorer toute dimension du bien-étre.

Les capabilités réalisables peuvent étre étendues egantilles commodités
géneriques, lesquelles permettent d’augmenter certainesux de dimensions de
bien-é&tre de certains vecteurs de fonctionnements. Aescapabilités réalisables
sont transformés pour obtenir ce que nous avons apgagéabilités étendues’
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Formellement, soit} > & > --- > ¢ les niveaux realisables ordonnes
pour toutu € {1,...,p}. Soit Fy,,(Ls) le seuil de fonctionnementie la ca-
pabilité réalisableC, tels que nous ayorBq,,(Lx) = (&, ---»&x, )- De la,
& e {&. &, -+, & Y pourtoutk, € {1,...,¢,} etu € {1,...,p}. Nous posons

& = L in, {entetey = ,mex {¢'}. Une capabilité étendu€;, est
définie comme suite pour tolse {1,...,u}:
EfL‘t(Ch) = éh = {f‘l(Lh) = 1, ey lh} (334)
tel que
Fi(Ly) = Fap(Ln)U(Qk. QL. .- Q%) (3.35)
= (UL QR QL) (3.36)
= (Zk S0 k) (3.37)
cme _ f G, UQk, SiQg, #6;
ouZy = { & sinon pour toutu € {1,...,p}.

Qr ={& & > & etk, € {1,... t}\{ki}}.

En pratique, nous pouvons utilis#levidence-based policy(EBP) [voir Da-
vies, 2004 pour plus de détails] pour aborder cette question. Cecligue I'uti-
lisation de la collection de données sur la pauvreté ou le-&iee pour I'expéri-
mentation, 'analyse quantitative et qualitative, I'igi#ltion des connaissances sur
la pauvreté, la connaissance d’experts, les recherchiemalas et internationales
existantes, les statistiques existantes, les compéteesasatervenants pour juger
comment et dans quelle mesure les commodités génériquesmidtre utilisés en
vue d’augmenter certains niveaux de bien-étre des veatieuianctionnement.

3.4.4 Exemple illustratif
3.4.4.1 Caractérisation des modalités

Considérant notre exemple illustratif préecédent (TéhB ou (A, A2, A3) =
(0.42,0.25,0.33) pour chaque clustek,, L, et L3, nous obtenons la Tabl&.Q)
via le logiciel R* et la caractérisation modal-valug&g(L;) avec(3;;) normali-
sée entre 0 et 1 par I'équatioB.R0 : Y5(L1) = ((N,1.00); (Y,0.00)), Y3(L,) =
((A,0.06); (S,0.85); (V,0.00)), Y4(L1) = ((N, 1.00); (Y,0.00)), Y5(L1) = {(A,0.00);
(F,0.95); (V,0.00)), Ys(L1) = ((A,0.85); (N,0.00);(S,0.06)), Y7(Ly) = ((Be,0.00) ;
(U,0.00); (W,1.00)); Yo(Ls) = ((N,0.00); (Y,0.76)), Y3(Ls) = ((A,0.00);
(5,0.00); (V,1.00)), Ys(La) = ((N,0.00); (Y,0.76)), Y5(La) = ((A,0.00) ; (F,0.00);
(V,1.00)), Ys(La) = ((A,0.00); (N, 1.00); (S,0.00)), Y7(Ls) = ((Be,0.51);

1. Téléchargementgratuit sur http ://www.r-project.orgjf R Development Core Teara01]]
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U,0.17); (W,0.00)); Ya(Ls)
- (V,0.00)), Yi(Ls) = ((N,0.00); (Y,0.89)), Y5(L3) = ((A,0.85); (F,0.05);
), Ye(Ls) = ((A,0.00); (N,0.00); (S,1.00)), Ys(Ls) = ((Be,0.37);

( )
(S,0.00)
(V,0.00)
(

((N,0.00); (Y,0.89)), Ys(Ls) =

((A,1.00);

U,0.48); (W,0.00)). Remarquons qu’il existe une distinction entre le criterelato
valuéX; (L) et la caractérisation modal-valu&g L, ). Considérons par exemple
X7(Ls) etYr(Ls). X7(Ls) montre que : “pour la variabl&’; décrivant la'situa-
tion économiqued’'un ménage, 50% des ménages posségalementa commo-
dité ‘Be’ et la commodité ‘U’ dans le cluster,”, tandis queY;(L;) montre que :
“pour la variableX; décrivant lasituation économiqued’un ménage, le degré de
connection de la commodité ‘U’ (égal a 0.48) est plus grarelguaegré de connec-
tion de la commodité ‘Be’ (égal a 0.37) dans le cluster’ Ainsi, la commodité
‘U’ (égal a 0.48) esplus connectéau clusterL; que la commodité ‘Be’ (égal a
0.37) ne I'est dans le méme clustey. La notion de pertinence n’est pas mise en
exergue par le critere modal-valug (L;,) mais uniquement par la caractérisation
modal-value&’;(Ly,).

F, Logement (77) Transport (75) Nutrition (73)

X Xo X3 Xy X5 X6 X7

Bir [N |Y |A|S |V IN|Y |A|F |V |A|N|S |BelU | W
p(B;r) 1.00 0.00 0.03 0.99 0.16 1.00 0.00 0.16 0.99 0.16 0.99 0.16 0.03 0.07 0.16 1.0(
}k 1.00 0.00 0.20 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.83 0.00 1.00 0.00 0.20 0.00 0.00 1.0C¢
7r71k 1.00 0.00 0.20 0.80 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.80 0.00 0.20 0.00 0.00 1.0(¢
p%k 0.42 0.58 0.42 0.33 0.25 0.42 0.58 0.25 0.50 0.25 0.33 0.2% 0.42 0.33 0.25 0.42
£(B;x) 1.00 0.00 0.06 0.8% 0.00 1.00 0.00 0.00 0.95 0.00 0.8% 0.00 0.06 0.00 0.00 1.0¢
p(Bjx) 0.16 0.84 0.16 0.26 1.00 0.16 0.84 0.38 0.09 1.00 0.26 1.00 0.16 0.76 0.38 0.1¢
?k 0.00 0.43 0.00 0.00 1.00 0.00 0.43 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.50 0.33 0.0(
7r72k 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.67 0.33 0.0(
p?k 0.42 0.58 0.42 0.33 0.25 0.42 0.58 0.25 0.50 0.25 0.33 0.2% 0.42 0.33 0.25 0.42
£(Bjx) 0.00 0.76 0.00 0.00 1.00 0.00 0.76 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.51 0.17 0.0¢
p(Bjx) 0.07 0.93 0.99 0.14 0.26 0.07 0.93 0.98 0.03 0.26 0.14 0.26 0.99 0.59 0.76 0.07
fk 0.00 0.57 0.80 0.00 0.00 0.00 0.57 1.00 0.17 0.00 0.00 0.00 0.80 0.50 0.67 0.0(
w?k 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.7% 0.25% 0.00 0.00 0.00 1.00 0.50 0.50 0.0(¢
p?k 0.42 0.58 0.42 0.33 0.25 0.42 0.58 0.25 0.50 0.25 0.33 0.2% 0.42 0.33 0.25 0.42
£(Bjx) 0.00 0.89 1.00 0.00 0.00 0.00 0.89 0.8% 0.0% 0.00 0.00 0.00 1.00 0.37 0.48 0.0¢
njx (5 |7 |5 |4 |3 |5 |7 |3 |6 |3 |4 |3 |5 |4 |3 |5

TABLE 3.2 — Indices de la caractérisation des modalités
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3.4.4.2 Les dimensions du bien-étre

D’aprés I'exemple illustratif, nous considérohs = (Logement, Transport,
Nutrition). Nous associons les sous-ensembles de commodités auxsiimede
bien-étre. Par exemple, nous associda®t X5 a “Logement” X, et X5 a “Trans-
port”, X4 et X; a “Nutrition”.

Remarque 3.4.3Dans I'exemple illustratif 'unique commodité est |le revelonné
par le critere X;.

3.4.4.3 Les niveaux de hien-étre

Considérons notre exemple, nous pouvons associer lesniraaux Bad’
(Mauvais), ‘Average’ (Moyen) et Good’ (Bien) a toutes dimensions du bien-
étre de sorte qué's, (L) = F.(Ly) = Fz(Ly,) = {G, A, B}, o0 Fy =
‘Logement’,F;, = ‘Transport’,Fz, = ‘Nutrition’.

3.4.4.4 Spécification des sous-ensemblest U

Considérant 'exemple illustratif, le décideur peut gaostiner 'ensemble des
modalités deSatisfaction (et 'ensemble des modalitésiden satisfaction) des di-
mensions potentielles du bien-éte, 7; et 73 (appelée ‘Logement’, ‘Transport’
et ‘Nutrition’) comme suit :

Sjl = {X2Y7 ng, X3.A}, SJQ = {AXV4Y7 X5V, X5.A}, Sjs = {XGN, X7.Be},
etUy = {X5.N; X3.S}, Uy, = {X4.N; X5.A; X5.F}, Uy, = {X6.A; X6.S; X7 WY,
La modalitéNeutre est donnée pa¥F = { X;.U} mais pour des raisons empiriques
nous I'avons rajouter 8 7, et U ..

3.4.4.5 Construction des seuils de fonctionnements

Dans I'exemple (voir Tabl8.4), nous considérons quk est donnée par I'équa-
tion (4.9).

Ci(Sz,) — Cr(Uy,)

.....

Le seuilFy,,(L;) dans la Figure3.3) représente l&seuil de fonctionnements’
gue nous devons déterminer. En utilisant I'équatib2)(et I'équation &.3), nous
calculonsC,(S,) et C,(U,) pour chaque clustek,, h € {1,2,3} et chaque
dimension de bien-étre ¢ {1,2,3} avecw; = 1. Ceux-ci sont données dans la
Table3.3
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Logement (7;) | Transport (/3) | Nutrition (73)

Clusters| S, U S U, Sz Uz
C; 0.06 185 |0.00 195 |0.00 1.92
C, 1.76 0.00 |1.76 0.00 |1.68 0.17
Cs 189 000 |1.74 090 |0.85 1.48

TABLE 3.3 — Evaluation d€,(S,) etC,(U,)

Good (Bon) M, (Tu) > €1a
Ri(Ju) = { Average (Moyen) M, (J.) > au (3.39)
Bad (Mauvais) M, (J.) > €34

M}, (J.,) est donnée par I'équatiod.Q) et —M;(g,) < €3, < €9y < €14 <

My, (e,) avec

onTu] = min {Cx(Sz,); Crh(Ug,)}; UnlTu] = Cr(Sz,)+Cr(Uy,) €tMy(ey) =
(bh[ju]

1—

Un[Ju]
donnée par la Tablg.4.

Avecey, = 0.75 eteg, = 0.50, nous calculons les mesures signifiantes

Ji €1 T2 €2 J3 €3
M; -0.95 097 -1.00 1.00 -1.00 1.00
M, 093 100 091 1.00 0.79 0.91
M; 100 1.00 0.43 0.66 -0.33 0.64

TABLE 3.4 — Les mesures signifiantes

Ainsinous obtenonB,,,(L;) = (B,B,B),Fy,,(L2) = (G, G, G) etF,,(Ls) =
(G,B,B).

3.4.4.6 Les vecteurs de fonctionnements

Compte tenu de notre exemple ou nous avons associeé lesitre@mir Bad’,
‘Average’ et Good’ a toutes les dimensions du bien-étre telles fug L)) =
Fr,(Ly) = Fz,(Ly) = {G, A, B} pour F7, = ‘Logement’,F;, = ‘Transport,
Fz = ‘Nutrition’, le /léme vecteur de fonctionnements associé au clasperut
étre donné paF,(L,) = (A;B;G) et un niveau d’accomplissement sur la di-
mension de bien-étre ‘Nutrition’ esG’.

3.4.4.7 Le treillis de fonctionnements

La totalité de tous les vecteurs de fonctionnements pe@sspi@ut étre visuali-
sée par le treillis de fonctionnements tel que donné pagargi@.3) lequel montre
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les vecteurs de fonctionnements dans un ordre du ‘meil{dariné pafG, G, G))

au pire (donné pafB, B, B)). Si nous supposons par exemple que le symbele
désigne laelation de préférence, (G, A, G) — (G, B, A) peut étre interpréter
par : “les conditions de vie offertes pé&, A, G) sontau moins aussi préférables
que les conditions de vie offertes g&, B, A)”. La notation introduite dans la Fi-
gure @B.3) désigne un&dominance naturelleexistante entre les fonctionnements.
Cependant, quelques cas (tels gde G, B) vs (G, B, A)) peuvent étre difficile &
trancher. Il revient au client d’en décider.

(G,G,G)

FIGURE 3.3 — Treillis de fonctionnements

3.4.4.8 Les capabilités realisables

Les capabilités réalisables sont données dans la Tate Une analyse ra-
pide des ménages de chaque groupe montre que la ‘pire’ tidabalisableC,
(Fsup(L1) = (B, B, B)) est caractérisée par le fait que les chefs de ménages sont
en majoritédécrits par les modalités @éon-satisfactioiU 7, U 7, etU 4. Ce sont
ceux que nous avons appelés les ‘vrais pauvres’ (voir défir8t4.3. La ‘meilleu-
re’ capabilité réalisabl€, (Fy,,(L2) = (G, G, G)) sont caractérises par le fait
gue les chefs de ménages sentmajoritédécrits par les modalités @atisfaction
Sz, Sy, etS,. La capabilité réalisabl€; (F..,(L;) = (G, B, B)) est caractéri-
sée par les ménages qui sont en majorité décrits par les nésdiSatisfaction et
deNon-satisfactiors 7, , U 7, andU . Ainsi, nous agrégeons la présence des com-
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modités deSatisfaction ou d&Non-satisfaction dans chaque cluster. Il estimportant
de noter que, les motgire’ et ‘meilleure’ ne contiennent rien de numérique, mais
uniquement la perception que le décideur attribut au bienet aux opportunités
des ménages.

C, = {(B,B,B)}
C, = {(G,G,G);(G,G,A); (G,A,G);(A,G,G); --- (B,B,B)}
Cs = {<G7B7B>; <A>B>B>; <B>B>B>}

TABLE 3.5 - L’ensemble des capabilités réalisables

3.4.4.9 Les capabilités étendues

Les capabilités réalisables sont transformées en cajgastdliendues en utilisant
les commodités génériques (tels que le revenu sur I'exeitipdtratif) lesquels
permettent d’augmenter le(s) niveau(x) de bien-étre d&iosrfonctionnements
réalisables. Ceci souléve deux guestions principales :ramh faire pour aug-
menter le(s) niveau(x) de bien-étre de certains fonctiorerds réalisables tout en
évitant les contradictions et les incohérences qu’une tgration peut susciter ?
Comment traiter la question de Iégitimité et de rationaliténe telle procédure ?

L'analyste doit déterminer les niveaux réalisables de shalimension du bien-
étre qu'il peut améliorer (ou augmenter) en utilisant Iésrimations préférentielles
fournies par le décideur. Considérant 'ensemble des digalréalisables indi-
guées dans la Tabl8.5), nous remarquons qu’il est possible d’améliorer les capa-
bilités réalisable€; sur la dimension de bien-ét(é représentant le ‘Transport’.
En fait, une observation rapide montre qug(J;) < M3(J2) < ¢, = 0.50. De
la, on peut étre tenté de conclure que “les conditions deoviée(bien-étre) offertes
parC; etCs sur la dimension de bien-étg ‘est equivalentaux conditions de vie
(ou au bien-étre) offertes p@h etCj; surla dimension de bien-étfg”. La matrice
modal-valuée donnée par I'équatidhl5 montre queX;(L;) = [200, 1000] alors
queXl(Lg) = [1500, 2800] CommeMg(jg) > Mg(jg,) etXl(Lg) > Xl(Ll) (
c'est-a-direM;3(J2) > Mj3(J3) la Table @8.4) pour la commodité générique ‘reve-
nu’ appartenant a l'intervallg 500, 2800]), nous pouvons intuitivement augmenter
le niveau réalisable de la dimension de bien-girele L; deB a A. Pour la capa-
bilité réalisableC3, nous avons

FZ(L3) = <§1117 51227 51§3> U <Q11(17 Q12(27 Qig) (340)
= (B> B Siy) (3.41)
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OUZ} =&, = GetQ, = 0; 5, = & U@L, = {BJU{A} = Acet
Qr, = {A}; =, =&, =BetQ;, = 0. Dela, la capabilité étendue de la capabi-
lité réalisableC; est donnée dans la Tabl@§). Remarquons qu’une telle transfor-
mation des capabilités réalisables aux capabilités éendiépend de I'information
préférentielle fournie par le décideur et les faits scfantes d’'une expérience em-
pirique.

C, = {(B,B,B)}
C, = {(G,G,G); (G,G,A); (G,A,G); (A,G,G); --- (B,B,B)}
C; = {(G,A,B); (G,B,B); (A, A, B); (A, B,B); (B, A,B); (B, B,B)}

TABLE 3.6 — L'ensemble des capabilités etendues

3.5 Implémentation des actions concretes

Le lecteur doit noter que la construction d’'une mesure Sagrte doit toujours
précéder I'élaboration des politiques et leur mise en cewlrdait que I'analyse
des conséquences positives et négatives des politiquestigties devrait étre fait
afin de fournir les informations appropriées au décideus.i@fermations sont cru-
ciales pour les décideurs dans le sens ou elles leur pemhd#esélectionner des
politiques adéquates pour chaque groupe de ménages. Bred'éermes, la rai-
son d’étre d’'une mesure signifiante est liée a sa capaciided’a la conception
et I'identification d’alternatives préférables a I'égaebkdjuestions politiques com-
plexes. La mesure signifiante permet de faire‘dealyses’parmi les alternatives.
Les ‘analyses; dans notre contexte, impliquent mettre en lumiére lesuvalet
jugements implicites en adéquation avec les informatiemdes préférences du
décideur et I'identification des clusters qui sont en relativec elles. Les clusters
qui sont en contradiction avec les choix politiques altefsae doivent pas étre
pris en considération.

Supposons que le décideur établisse par exemple un ensdiatlii®ns sui-
vant : programme d’amélioration du logement (comme I'apgionnement en in-
frastructures d’assainissement, I'approvisionnemeng¢an potable), programme
d’amélioration de la nutrition, le soutien aux micro-ctédetc. Considérant notre
exemple illustratif, faire de'mnalyses'impliquent d’établir que la politique propo-
sée par le décideur ne concerne que les ménages mal-logésebunris c’est-a-
dire L, et les ménages mal-nourris et acceptablement transpoetisa-direL,.
Remarquons que les ménagesigene sont soumis a aucun programme d’amé-
lioration particulier. Ainsi, I'identification des clustequi sont en accord avec la
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politique établie par le décideur peut conduire a la mise ewreedes politiques
suivantes : les ménages de sont soumis a l'alternative (i), les ménageside
sont soumis a l'alternative (ii) et les ménagesdesont soumis a I'alternative (iii)
comme indiquée ci-dessous :

() Les ménages mal-logés et mal-nourris sont soumis auanoge d’amélio-
ration du logement (comme I'approvisionnement en infragtres d’assai-
nissement, I'approvisionnement en eau potable) et a unrgmoge d’ame-
lioration de la nutrition totalement pris en charge par lexggnement

(i) Les ménages mal-nourris et acceptablement transpsdat soumis a un
programme amélioration de la nutrition spécifique totaletpese en charge
par le gouvernement si elles sont également mal-logés,iimdvent contri-
buer a hauteur de 70% des co(ts s’ils sont acceptables lad@sr-logés.

(i) Les ménages bien-logés, bien-transportés et biamimne sont soumis
a aucune politique particuliere, mais ils peuvent bénéfitiene réduction
d’'impot s’ils contribuent ou soutiennent financieremergdevernement dans
I'application des actions concrétes établies dans (i))et (i

3.6 Discussion

L'approche par les capabilités développée pan[198] a fait I'objet de plu-
sieurs critiques dans la littérature [sHavarrq 200Q Pogge 2002 Nussbaum
1987 dont les plus virulente sont celles @&nicourt[2004 20049. De maniére
générale, ces critiques évoquent I'ambiguité de la thémsecapabilités de Sen et
des doutes quant a son opérationnalisation. La questiosugaite le débat est la
suivante comment évaluer les capabilités des individl&houvelle méthodolo-
gie développée dans cette thése propose une réponse ausstiewn| cruciale. Elle
montre comment nous pouvons évaluer les capabilités dasdond de maniere a
prendre des décisions bien-informées au sujet des pagiqies programmes et
des projets.

Ce chapitre8 a consisté a la présentation de la premiere phase de notne-mét
dologie. En résumé, cette phase consiste a une classifigaiio supervisée d'un
échantillon de la populatiof? dans le but de trouver une segmentation convenable
et valide de la population en classes ayant des commodité&s&oonomiques ho-
mogenes. Pour atteindre cet objectif, nous utilisons udenigue statistique de
classification (le clustering) pour la découverte des nggements naturels des
ménages en faisant des comparaisons quantitatives dedeomsodités. Cette
phase impliqgue également la construction d’indices, leisévaluation des capabi-
lités des ménages de chaque groupe et I'affectation desactoncretes a chaque
groupe identifié. Ainsi, les groupes avec les politiquesespondantes sont le ré-
sultat des préférences exprimées par les décideurs eengflésituation réelle des
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populations concernées.

Les mesures multidimensionnelles signifiantes de la pa&iysDPMs) déve-
loppées dans cette thése sont un instrument d’élaborataiimglémentation des
politiques pour un suivi régulier et le diagnostic des peotés sociaux. Cet instru-
ment peut également étre utilisé pour contrdler et évaaspolitiques d’'inclusion
sociale. Les mesures signifiantes qui en résultent g@driquement solidédu
fait qu'elles respectent la nature des informations mdags) opérationnellement
completgdu faut qu’elles sont congues pour répondre aux préociauzade la po-
pulation en termes de politiques) et produisent des résldigitimes(car refletent
a la fois la réalité du terrain et les préférences du déc)jd€@eatte méthodologie
propose des mesures significatives satisfaisant trois é@npes fondamentales :
compétence cognitiyeompétence analytiqueompétence prédiction des conseé-
guences et évaluation des résultats

— COMPETENCE COGNITIVE: I'étape cognitive permet de comprendre quelle
est la situation et d’'identifier (a I'aide de la classificadites différents types
de pauvreté au sein de la société a laquelle on peut plustsodiar des poli-
tigues adéquates. Du fait qu’il est plus logique d’avoir dié&rentes classes
de personnes differemment pauvres, la table des donnée&dodrganisée
en classes de sorte que chaque classe se compose de nsémagaesentre
eux en termes de distribution de commoditéslissimilairesaux méenages
des autres classes. Il est plus vraisemblable de parlerlidigpes efficaces
si elles sont bien ciblées. En guise d’exemple, la base deddsnASSL 2007
du Burkina Faso (voir Annex&) montre huit classes de ménages différem-
ment pauvres données par= {L,, Lo, L3, Ly, Ls, L, L7, Ls} mettant en
exergue que la classke, (de capabilité realisabl€’,) est la plus déprivée
c’est-a-dire la plus prioritaire en termes de politiquastdrvention ou d’'im-
plémentation des politiques.

— COMPETENCE ANALYTIQUE : I'étape analytique vise a identifier les com-
modités qui décrivent cette situation. Elle consiste a kcdption et la ca-
ractérisation des différentes classes qui ont été décmsveans I'étape cog-
nitive. Il s’agit alors dans cette étape d’identifier et dérdéle critére modal-
valuéX;(L;) et la caractérisation modal-valu&g L;,) dans chaque cluster.
Cela implique également une analyse des données avec paqurirmipal la
mise en évidence des relations existantes entre les dustare les com-
modités qui les caractérisent, entre les clusters et ldables. Ces rela-
tions, généralement difficiles a déceler dans de trés gsabdsees de don-
nées, sont parfois indispensables pour établir les recomatiens finales.
Par exemple, considérant notre base de données ASSL 200itkin&8Faso
(voir AnnexeA), les ‘pires’ capabilités réalisables (s§i€;; C.; C4}) sont
caractérisées par le fait que le chef du ménag@gstulteur, tandis que les
‘meilleures’ (soit{C7; Cs; Cl}) sont caractérisées par le fait que le chef
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de ménage est uBmployé du Secteur Publi€ette information est crucial
du fait qu’elle permet de “comprendre” chaque classe arpdes commo-
dités des ménages, d’identifier les déprivations évemsiedit de cibler les
classes auxquelles nous pourrons associer les politiglézpiates (voir la
representationA.1) dans Annexé\).

— COMPETENCE PREDICTION DES CONSEQUENCES ET EVALUATION DES
RESULTATS : du fait qu’une politique est considéeré comme un ensemble
d’actions (ou alternatives) que notre client souhaitegaireprendre dans
une région donnée, il est crucial d’explorer toutes legétives de chaque
politique afin d’analyser les conséquences des différgpddiiques pos-
sibles qui doivent étre implémentées afin d’améliorer lexddmns de vie
des ménages. L'étape prédiction des conséquences et @waldas résul-
tats vise a associer un ensemble d’actions appropriéeslasses de ma-
niere a rendre possible et facile I'évaluation de l'effitdales politiques
actuelles et de déterminer si les conditions de vie des peesos’amé-
liorent ou pas ‘(e suivi’). Cela conduit a évaluer I'efficacité des diverses
politiques possibles en mesurant si une politique paréoellproduira un
impact positif sur le bien-étre des personnes dans le flbusgu’elle sera
traduite en actions concretes. Considérant, par exengpb@de de données
ASSL 2007 du Burkina Faso (voir Annexe et en supposant que le déci-
deur établit un ensemble d’actions, disons : programme élianation du
logement (comme I'approvisionnement en infrastructurassainissement,
I'approvisionnement en eau potable, approvisionnemegtesiricité), pro-
gramme d’éducation, programme d’amélioration de la natrjtprogramme
d’amélioration de la santé, programme d’amélioration dmgport, le sou-
tien au micro-crédit. Les classes de ménages L, } (avec pour les capabi-
lités étendueg C,, C, }) peuvent bénéficier de tous les programmes d’amé-
lioration des conditions de vie, tandis que la classe de g&é{lﬁ3} (avec

pour capabilités étenduéflg}) n'a pas besoin de soutien au micro-crédit.

3.7 Quelgues propriétés et axiomes

On peut montrer aisément qﬁb“ h=1,...,u(voir ’équation3.33 satisfont
aux propriétés et axiomes mathématiques développésdai)0d; Echavarri et
Permanyef200§. Soit C 'ensemble non vide de tous les vecteurs de fonctionne-
ments possibles qui sont

Propriété 3.7.1 NON DEGENERES: une capabilité étendu€, C C est dite non
dégénérée si et seulement s'il exi§t€L,) = (Fy,(Ly);---; Fy, (L)) € Cy

telle queJ, (L) > &, pour toutu = 1,...,p, oue, désigne leplus petit fonc-
tionnement’que nous I'appellerons le “zero-fonctionnement”.
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La propriété 8.7.1) indique que le décideur peut imposer uingte inférieure(“le
plus petit vecteur de fonctionnementselon les politiques qu’il voudrait entre-
prendre dans une region donnée.

Propriété 3.7.2 COMPREHENSIFS une capabilité étenduds,, C C est dite com-
préhensif si et seulement si, pour t&UtLy,,) = (Fiz, (Ln,); -5 F7,(Lny)), F(Ly,) =
<Fj1 (th); SN Fjp(LhQ» e C aveChl, hz = 1 cay by Si Fju<Lh1> > Fju(Lhz)
pour toutu = 1,.. ., p, etF(Ly,) € Cy, alorsF(Ly,) € C.

La propriété 8.7.2 indique que autant 'augmentation d’'une dimension de-bien
étre dans un vecteur de fonctionnements quelconque ese¢kwtant sa capabilité
étendue est améliorée sur cette dimension.

Pour toutC,, C, C C, nous disons que la capabilité étendDgest entiére-
ment contenue dar, si pour toutF,(L,) € C,, il existeF,(L,) € C, tel que
F.(L,) > Fy(L,), aveca € {1,...,1,} etb € {1,...,1,}. Ainsi, C, est entiére-
ment contenue dare, SSiFgup (L) > Fyup(Ls) etC, - C..

La relatlon binairez definit surC satisfait laréflexivitéc’est-a-dire pour tout
C c C, C C et latransitivité c’est-a-dire pour touCr,Cs,CZ C C, si
C, > C, etC, > C, alorsC, > C.. Lorsquez; satisfait lacomplétudec’est-a-
d|re pour toutCr, C cC avecC + CS, C 9 C ouC > CT, la réflexivitéet
la transitivité alors’- est appelé uordre.

La relation binaire- surC satisfait les axiomes suivants :

Axiome 3.7.1 MONOTONICITE ssi :VC,,C, C C, siC, C C, alorsC, = C,,
etS|C C Cr,alorsC >~ C

La propriété de la monotonicité indique que si la capabélitzéwdueC est un sous-
ensemble de la capabilité étendde, alors les conditions de vie offertes pﬁ;

sont au moins aussi préférables que les conditions de \eae)sﬁfpale, etsiC,

est entierement contenue daﬁs, anrsCT offre des conditions de vie au moins
aussi plus élevées que ceux@g Autrement dit, les ménages appartenant au clus-
ter L, de capabilité étendu€, possédent des opportunités au moins aussi plus
élevées que ceux du clustiy. Cette propriété met en évidence le fait gqu'il est tou-
jours désirable d’avoir une capabilité étendue plus latgefiete le degré de liberté
des ménages d’un cluster a atteindre I'étendu des oppté#sudont disposent ces
ménages.

Preuve.

Soit CT,CS c C tel queCs C C,. Alors, pour toutF,(L,) € C., il existe
F.(L,) € Cr tel queF,(L,) > F,(Ls). Prenant par exempl,(L,) = Fy,,(L,),
nous avond,,(L,) > F,(L,) pour toutF,(L,) € C,. Ainsi, 7 (L,) > F7,(L;)
pour toutu € {1,...,p}, et par '’équation§.29 nous obtenon§_"_, M, (7,) >
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M, (7,). Donc,C, = C,. En outreC, C C, |mpI|queC est entierement
contenue dan€, c’'est-a- dlrerup(L ) > Faup(Ls) etC, = C, l

Axiome 3.7.2 DESIRABILITE DE CHAQUE FONCTIONNEMENTSSI :vér C @ et
pour toutu = 1,...,p, 3F;, avece, < F;, < n}ax{Fju, € F,tq.F, € C,}

telle queC, = C,N{F, € Ct.q.F; € F,etF; < F; }pourtoutv =1,...,p.

Cette axiome spécifie que, les conditions de vie offertesiparcapabilité étendue
diminuent lorsque nous retirons tous les vecteurs de fomeéments ayant plus
d’'une certaine quantité de fonctionnemény . Ceci signifie que chaque vecteur
de fonctionnements d’une capabilité étendue est impodans I'évaluation des

conditions de vie.

Preuve.
Soit ér € CetFy,,(L,) € C son seuil de fonctionnemgnts. Nous posbys=
{F7. € F, : &, < Fy, < maX{Fj/ € Fitg.F, € C},1 < u < p} et

C,={F.€C: Fy, < Fgtq. FJ eF,, F; €F,, and1<’U<p} Alors,
nous avond',,(Ls) = F, < Fbup(L ). Ceci implique queC, N C, c C,. Dela,
C.-C.nC;

Axiome 3.7.3 DOMINANCE SSi: pourtoutentler positifV, toutCT, Cy,...,Cn C
Ct.q.C, = Uy, C, etC, c C, siC, =C; = Cy o ..> Cy, alorsC, = C..

La dominance nécessite que lorsque la capabilité éteOgwdfre des conditions
de vie au moins aussi élevées que t@yt(avecqg € {1,..., N}), et que les condi-
tions de vie offertes par, sont comparables, alofs, offre des conditions de vie
au moins aussi élevées que ceuxu@glcq. Cette axiome place une importance
implicite sur le niveau de vie actuel du ménage lors du raregeme ses conditions
de vie : autant I'aspect liberté des conditions de vie esteoré, nous pouvons
avoir la situation dans laquelle mettant tous (&sensemble augmenterait la li-
berté de choix offerte par chacun d’eux.

Preuve.

Soit ér,Cl,...,CN C C telle queés = Uf]VZICq et 65 C C. De fait que
C, > C = Cy = ... = Cyu, le seuil de fonctionnemenﬁsup(Ls) e C, tel

quef‘sup(Ls) = Fq,,(L1) avecFg,,(L;) € C;. CommeC, = C;, NOUS avons
trivialementC, = C, H

Axiome 3.7.4 CONTINUITE ssi :pour toutC, C C etune sequence de capabilités
étendues(C,},—1... - telle queC, c C pour toutq etC = lim C, C C,

q—+00

siCq = C, pour toutg, alorsC = C,.
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La continuité impose que le rangement des conditions deoneé par la relation
binaire - ne doit pas inverser brusquement lorsqu’on tend vers liineci si-
gnifie que si toute capabilité étendlg dans la séquendeC, },—1 ... offre des
conditions de vie au moins aussi préférables que ceux de&bdaé étenduc,,,
alors la limite a l'infini de cette séquence devra aussi offeés conditions de vie
au moins aussi élevées que ceux de de la capabilité ét€ndue

Preuve.
Considérant la capabilité étendGe C Cetune sequencéC Fo=1,itoor C =
lim C > C par définition. Dela, sC > C, pour toutg, nous avons triviale-

q——+00

mentC = C, B






CHAPITREA4

Methode de filtrage multi-attributs

4.1 Introduction

L'analyse des données se référe a I'ensemble des méthodigmethmes qui
se préoccupe de la description de données multidimendleammur la prise de
décision. Ce domaine (des statistiques [\Diday et al., 1987) peut étre diviseé
soit enanalyse exploratoir@u enanalyse confirmatoirdasée sur des modéles
appropriés aux sources de données disponibles. L'élémedamental de ces mé-
thodes et algorithmes est le regroupement ou la classificalits mesures en se
basant (i) soit sur la qualité de I'ajustement (ou la cohésg@ un modele pos-
tulé, ou (ii) soit sur I'organisation des données en despggesensibles révelés par
'analyse. Les méthodes de classification sont diviséesar droupes la clas-
sification non superviséelustering) eta classification superviségliscriminant
analysis). La classification non superviséeip et Dubes1988 Jainet al, 1999
Berkhin 2004 consiste a un regroupement des individus en clusters teltayus
les individus du méme cluster soiestnilairesentre eux ehon similairesaux indi-
vidus des autres clusters. La classification supervid&sasi et Kulikowski1991;
Mclachlan 2004 Kotsiantis 2007 est une technique d’affectation qui se base sur
une collection d’'individus appartenant aux clusters pii@dpour affecter de nou-
veaux individus.

Traditionnellement, les méthodes de classification sea@féaux problemes
dans lesquels I'information recherchée est contenue datable des évaluations
(table de données) des individus sur différentes variaMess, la table de données
brutes n’est généralement pas suffisante pour prendre dessoté ou recomman-
dations appropriées a cause de la grande taille des donmidastsur des variables
mixtes. Par conséquent, notre objectif dans ce chapitrg&stera montrer comment
affecter les nouveaux ménages a un ou plusieurs clustetéfprg en nous basant
sur une regle d’affectation que nous avons deérivé du systenpeéférences rela-
tionnelles développé p&toy [1985.

Nous proposons ainsi dans ce chapitre une nouvelle méthaffieothtion floue
basée sur les principes de concordance et de discordanéstiEs concepts bien-
connus de majorité et de veto [s€mcke, 1992 Perny et Roy1992 Roy, 1996
Perny 1998 Bouyssoi11996 Bouyssolet al, 200Q Tsoukiaset al, 2003. Cette
méthode commence par la conception et la validation deeslalsagnostic, suivi
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de l'affectation floue de nouveaux ménages aux clustersfirgs] lesquels sont
en réalité des actions concrétes a implementer en termesitigues, programmes
ou projets.

Ce chapitre est organisé comme suite. Nous introduisonseetio§ 4.2 le
concept de cluster diagnostic. En Secto8 nous présentons la nouvelle méthode
d’affectation floue basée sur les principes de concordande discordance. Un
exemple illustratif est développé en SectibA.

4.2 Construction des clusters diagnostics

4.2.1 Position du probleme

Soitx; le ieme vecteur de commodités du ménagebusivement, on notty =
{x1,%3,...,%X,} I'ensemble desx ménages (la population totale) & affecter aux
différents clusterd.,, avech € {1,...,u}, oun < ntels que|U| = cardU) =
neti € {1,...,n}. Notons que, les ensemblest U sont finis et non vides. Nous
supposons sans nuire a la généralité ue X tel queX = X; x --- x X,,.

SoitL = {L4,...,L,} 'ensemble des clusters obtenus au Chaftae la
classification non supervisée de I'échantilldanOn suppose sans nuire a la géné-
ralité que 'ensembl&. a été validé par le décideur. Notre objectif consiste alors a
fournir une solution au probléme suivant : étant donné unagér; € U (avec
1 <i < n) évalué surm variables et une liste de clusters prédéfi{ﬁa, - LM}
de capabilités étendud<,,...,C,} caractérisée par une liste de clusters diag-
nostics{ Dy, ...,D,} respectivement.

Ly = {ZL‘H, ce ,l’lnl} = D, related toC,
Lo {ZL‘Ql, ce ,l'2n2} = D, related toCs

(4.1)

L, = {xu,...,zum,} = D, relatedtoC,

ouxy, estlek—éme ménage du—eme cluster et,, est la taille duh—eme cluster.
Nous souhaitons calculer le degré d’appartenance de cinagpuege d&J a chaque
clusterL,, h € {1,..., u}. Comment pouvons-nous traiter ce probléeme ?

4.2.2 Les clusters diagnostics

Les indices de pertinence, tels que définis par I'équatiohg, sont des re-
présentations numériques qui permettent d’effectuer degparaisons entre les
modalités. Cependant, ces indices peuvent étre utiliséage plus appropriée
pour capturer la “sensation” des ménages par rapport atéretits clusters. Ceci
est possible grace aux clusters diagnostics. Le clustgndsdic est le résultat de
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la transformation de la table des données de grande taille ébleau récapitula-
tif dans le but d’acquérir des connaissances crucialeshaque cluster. C’est un
outil visant a identifier et a décrire la nature et les raistes différents types de
pauvreté observés au sein de la populafiafin de produire le diagnostic de la si-
tuation. Comme nous I'avons déja dit dans le chapitre peagdes individus sont
plus ou moins pauvres et de différentes fagons, il est damslpbique d’élaborer
un diagnostic de chaque cluster a partir duquel nous polwafterser de nouveaux
meénages. Ainsi, le diagnostic des clusters consiste ennatgseg approfondie des
différents clusters de maniére a identifier et a connaigredations entre les com-
modités et les clusters. Chaque cluster issue d'un tel psoses’appellécluster
diagnostic”.

Formellement, soid;,; un sous-ensemble &' (d,; C X’)avech € {1,...,u}
etj € {1,...,m}. D, C X désigne le diagnostic du clustéy, etd,; désigne le
‘diagnostic’ du clusterL;, sur lajéme variableX;. D, est abusivement appelé
‘cluster diagnostic de_;,” etd,,; ‘diagnostic deL,, sur X,". Ainsi, d,,; est lediag-
nosticde la caractérisation modal-valugg L;) et D, est le diagnostic du cluster
modal-valuéX;,,. Chaque diagnostiD,; fournit une description des ménages du
clusterL,, dotés des capabilités étendlféys L'idée consiste alors a diviser la tota-
lité des modalités en trois sous-ensembles : le sous-efseebdmodalitésdmis
d;;, le sous-ensemble des modaliiigible dj; et le sous-ensembles des modali-
tésRejetéthj. De Ia, un diagnostid;; est défini comme suit :

diy = dB OB UdR = {(Buse) = Lous} (42)
et

Admis if: £(Bjr) > 7
xjr =4 Eligible if: 70 <&(B) <n  witho<m<n <1  (4.3)
Rejeté if: 0< f(ﬁjk) < Ty

ou s; est le nombre de valeurs actuellement prise par le dondajnke diagnostic
D,,, donné par I'équatior4(4), est I'ensemble des diagnostids; pour tout; €

{1,...,m}.
Dh = <dh17 dh27 ceey dhm> (44)

Remarque 4.2.1Le sous-ensemble des modaliféimis est formé des modalités
qui caractérisentfortement’ un cluster donné, tandis que le sous-ensemble des
modalitésEligible est formé de ceux qui le caractérisgpartiellement’et le sous-
ensemble des modalitBgjete est formé de ceux qui le caractériséamblement’.

Les dépendances inhérentes a la structure des clusters etamées peuvent
étre parfaitement élucidées grace un examen minutieuxdsters diagnosticB),,



114 Chapitre 4. Méthode de filtrage multi-attributs

pour touth € {1,...,u}. Par ‘dépendances’, nous faisons référence aux dépen-
dances logiques et hiérarchiques et non a la dépendandstgjae qui peut ou ne
pas exister entre les variables aléatoit&s ou les clusterd.,,.

4.3 La méthode d’affectation floue

Roy [1969 fat le premier a utiliser le principe de concordance et deaoli-
dance dans les méthodes d’aide a la décision. La famille éésodes ELECTRE,
bien connue dans la littérature, représente ses premaeuts sur la méthodolo-
gie multicritere d’aide a la décision. Les principes de @ydance et de discor-
dance sont dérivés des concepts bien connus de la majouii¢ @toit de veto
[voir Vincke, 1992 Perny et Roy1992 Roy, 1996 Perny 1998 Bouyssou1996
Bouyssouet al., 2000 Tsoukiaset al., 2003. Nous traiterons dans cette section le
probleme d’affectation des ménages aux différents clsigtgrdéfinis en se basant
sur le principe de concordance et de discordance. Dandég saus allons souvent
remplacer la terminologieluster’ par‘capabilité étenduetie maniére a garder en
esprit le fait qu'une capabilité étendue est plus “signtBagu’un cluster.

4.3.1 Principe concordance

Le principe de concordance [vditoy, 1978 Perny 1999 utilise la régle de
majorité pour décider entre chaque pajret D,,. Il représente I'existence d’'une
coalition“significative” de modalités pour laquelles; appartient a la capabilité
étendueC,,” noté parB(x;, Cy,).

Définition 4.3.1 Une relationR est une sous-ensemble du produit cartésien
U, _, Dy, reliant un vecteur de commodités spécifiqiéavecx; € U) a un cluster
diagnostic appropridy,.

Pour toutx; € U eth € {1,...,u}, cette relation noté® (x;, D;,) € {0;1}
prend la valeur booléennesi une relation donnée est vrai et 0 sinon. En régle
générale, la relatio® prend I'une des formess, >, <, >, C, C, #, =, €

, ¢. Ainsi, la relationR = H;.”:l R, est définie comme étant le produit de (tout)
nombre booléen de relations binaires simples reliant Eolation spécifique de

X; (X respectivement), € {1,...,m}, au diagnostiel,; (cluster diagnosti®,
respectivement), = 1, ..., u. Elle est donnée par I'équatiod.f) comme suit :
R(xi,Dp) = N Ril, Bir) (4.5)
1<j<m

ou A indique la conjonction logique ‘et’. De |a, nous construisaeux indices qui
seront utilisés pour calculer un indice glotid{x;, C},) mesurant I’adéquatiog glo-
bal avec la propositionx; appartient a la capabilité étendu€s,” notéex; HC,, :
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Définition 4.3.2 L'indice d’admissibilitéA (x;, D, ) reflete le degré auquelk; ap-
partient fortement a la capabilité étend@g,” est en accord avec la réalité repre-
sentée par les évaluations de sur tous les attributs ‘valides’ et ses capabilités

étendues,. Cet indice est donné par I'équatioA.6) comme suit :

>_jeria) Wit (Bir)
ZjET[R} w;€(Bik)

ouT[A] et T[R] sont donnés par I'équationrt(7) et I'équation @.12) respective-
ment ;k et; sont données par les équatiods?) et (4.3).

A(Xi, Dh) =

(4.6)

T[A] = {j € T[R] = (R;(a],Bi) = 1) A (&(Bjx) > 71) } (4.7)

Définition 4.3.3 L'indice d'éligibilité E(x;, D) reflete le degré auquelx; ap-
partient partiellement a la capabilité étendé&,” est en accord avec la réalité
représentée par les évaluations desur tous les attributs ‘valides’ et ses capabi-

lités étendue€’;,. Cet indice est donné par I'équatiod.(Q comme suit :

ZjET[E] w;&(Bjr)
ZjeT[R} w;&(Bjn)

E(x;,Dy) = (4.8)

ouT[E| et T[R] sont donné par les équations.9) et (4.12) respectivement.
T[E] = {j € T[R] = (Ry(a], Bin) = 1) A{mo <E(Bix) <m)}  (4.9)

Définition 4.3.4 L'indice de rejetR(x;, Dy,) reflete le degré auquel; appartient
faiblement a la capabilité étendu®,” s'accorde avec la réalité représentée par
les évaluations d&; sur tous les attributs ‘valides’ et ses capabilités étersdug.

Cet indice est donné par I'équatiod.(.0 comme suit :

ZjeT[R} w;&(Bjk)
ZjeT[R] w;€(Bjk)

ouT[R] et T[R] sont donnés par les équations1]) et (4.12) respectivementk;,
7o €t sont donné par les équations.) et (4.3).

R(x;,Dy) = (4.10)

T[R] = {j € T[R] = (Rj(«], Bjx) = 1) A{0 < €(Bin) < o)} (4.11)

TRl ={j €T = (Ry(z],Bix) = 1) A (0 < E(Bjx) < 1)} (4.12)
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Définition 4.3.5 La coalition de concordance pow; H éh est le sous-ensemble
flou F| ye, pourtouth =1,..., petpour tout ménage; € U':

Feuc, = {(Bjr, 1) + k=1,....s;andj € T[R]} (4.13)

ou s; est le nombre de valeurs du domaibe et M?k est le degré d’appartenance
de la modalité3;, dans I'ensemble flof, & .

Définition 4.3.6 L'indice global de concordanc#i(x;, C) est une relation bi-
naire valuée entre le vecteur des commodigst la capabilité étenduéh me-
surant 'importance globale de la coalitiofl, ;¢ en utilisant la formule donnée
par I'équation @.14) comme suit :

ZjET[A] w;&( jhk) + ZjeT[E] w;o€(Bjr)
ZjeT[R] w;&(Bjr)

H(x;,Cp) = (4.14)

avecH(x;, Cp,) > A; {oj = j € T[E]et0 < «a; < 1} indique une sys-
teme de pondération nécessaire a I'analyse de la sengil@tio.5 < A < 1 —
min;erir) §(5jx)

ZjeT[R} f(ﬁyk) .

Ainsi, l'indice de concordance est une fonctiéh(x;, éh) satisfaisant trois exi-
gences [voilRoy et Bouyssoul993 pour toutx; € U eth € {1,...,u}:

1. Leiéme menage n’intervient dans le caléil{x;, C;,) que par les seuls vec-
teur de commodités;.

2. 0 < H(x;,C;,) < 1; nous avons :

- H(x;, (~3h) = 0 lorsque la propositionx; appartient a la capabilité éten-
dueC,,” n'est appuyée par aucun argument significatif susceptbléa
valider.

- H(x;, éh) = 1 lorsque la propositionx; appartient a la capabilité éten-
dueC,” est appuyée par des argument tout a fait convaincants tmbe
de ne pas douter de sa validite.

3. H(x,, éh) > H(x;, éh) lorsque la propositionx; appartient a la capabilité

étendueC;,” est appuyee par des arguments qui la rendent plus crédiele g
la proposition %; appartient a la capabilité étendug,,”.

Cet indice permet de construire un ‘continuum de niveau”étaluer combien
la proposition %; appartient a la capabilité étendu€,” est significative pour
valider l'affectation. Notons que, la définition d’affetitan ‘forte’ or appartenance
‘forte’ a un cluster donné,;, implique conjointement un degré d’admissibilité elevé
(suffisamment grand) et un degré d’éligibilité suffisamnyastit.
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4.3.2 Principe de discordance

Le principe de discordance [vditoy, 1978 Perny 199§ indique de prendre
en compte les minorités fortement contradictoires pouidgé@ntre chaque paire
(x;, D). Cet indice représente I'existence d’uimpposition significative”contre
la proposition %; appartient & la capabilité étendu@,”. Le réle du test de discor-
dance est de Vvérifier si certaines modalités s’'opposeranfamt a la proposition
“x; appartient a la capabilité étendu@,”.

Définition 4.3.7 L’ensemble flou de discordance geH éh est le sous-ensemble
D, e, pourtouth € {1,...,u} et pour tout ménage; € U :

Dy ne, = {(xi,v)") - x; € U} (4.15)

ol est une relation binaire valuée entre le vecteur des comiéexj et la ca-
pabilité étendueC,, reflétant le degré auquel l@me ménage est discordant dans
le sous-ensemble flab_ ..~ . v/ est donnée par :

i h

A B
]/ih =1—min (1,max (O, —h)) X min <1,maX <0, —h)) (4.16)
Y Uy

ol A = H(x;,Cy,) — R(x;,Cy) et B = A(x;,Cp,) — E(x;,Cy) — R(x;,Cp);
vl > 0 (vh > 0, respectivement) est le seuil de veto dans l'indice de adaoae
('indice d’admissibilité, respectivement). Ce seuil pet de limiter les compen-
sations possibles entre les “avantages” et “inconvéniénts

Remarque 4.3.1Une simple solution inspirée de la méthode ELECTRE III [voir
Roy 1979 estdonnée par l'indice de discordanBYx;, C;) = v/ ouD(x;, Cy) >
oet0.bh <4d<1.

Notons que, I'indice de discordance est défini de telle mamjgae la présence d’au
moins une contradiction forte (discordance forte) (telie gf* = 1) est suffisante
pour rendre I'indice de discordance positif. Les seuilst § sont des seuils de
concordance et de discordance globale. Notons que, Itaffen des seuils de veto
résulte de la discussion entre le décideur et 'analyste.

L'indice de concordance (voir I'équatiod.(L4) et I'indice de discordance (voir
I'équation @.16)) sont alors utilisés pour formuler la relation de préféeeglobale
de type %; appartient a la capabilité étendu@,,”, noté parB(x;, éh), telle que
donné par I'équation4(17). La propositionB(x;, éh) est valide si et seulement
si la coalition des attributs en accord avec cette promrsiist assez forte et il
n’existe pas de coalition significative discordante avé el

x; € Cj, < H(x;, Cp,) A ~D(x;, Cp) (4.17)
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ou les symboleg\ et — sont respectivement la conjonction et la négation. L'opé-
rateurA peut étre interprété en utilisant uhenorme?’ et I'opérateur- peut étre
interprété en utilisant la négation stridt, c’est-a-direN(z) = ¢~1(1 — ¢)) ou ¢

est un automorphisme sur l'intenjat 1]. L'équation @.17) devient alors :

B(x;,Cy) = T(H(x;, Cp), N(D(x;,Cp))) (4.18)

Ceci conduit & construire le degré d’appartenaits;, C,) € [0, 1] comme
une fonction non-décroissante &#(x;, éh) et une fonction non-croissance de
D(x;, éh). En guise d'illustration, nous avons choisi la solutiongosée paPerny
[1999 :

B(x;, Cy) = min {H(x;,Cy), 1 — D(x;,Cs)} (4.19)

4.3.3 Reégle d'affectation

Soit{él, e éu} I'ensemble des capabilités étendues. Chaque capabdité ét
due est caractérisée par un ensemble de diagiagstiC X, contenant lesnodali-
tés reférencegjui décrivent les ménages d’'un clusigr, h = 1, ..., u. Dans cette
these, nous avons supposé que les capabilités étenduas pasoécessairement
ordonnées et ne forment pas nécessairement une partisaitdations possibles.
Ainsi, un ‘nouveau’ ménage peut étre affecté a plusieurstets avec des degrés
d’appartenance différents selon le cluster lorsque sesmmités coincide avec
plus d’'un cluster diagnostic.

La régle d’affectation vise a affecter ou associer un méraaga capabilité

étendue appropriée en se basant sur une condition prédéfiei@ous pouvons
exprimer comme suit :tin ménagex; € U est affecté a la capabilité étend@®,,
h € {1,...,u}, si et seulement si le vecteur de commoditgsoincide avec le
cluster diagnosti®,, de L,, c’est-a-dire il existe une relation de voisinage entre
et les modalités décrivant les ménages du clusiér Donc, la régle d’affectation
peut étre représenté par I'équatidn20 comme suite :

X; € éh — X; & ﬁ(Dh) (420)

ou¥(Dy) = {x; € U = pyo,)(x;) > a} eta est un seuil proposé par le
décideur. Pour tous ménages /.9p,)(X;) représente le degré d’appartenance de
x; au clusterL, au vue de son cluster diagnoslk,.

Ainsi, pour toute relation d’appartenance valuée ou ndonéeB utilisant le
principe de concordance et de non-discordance, la regfeectation est donnée
par I'équation suivante :

19oy) (xi) = V(B(x;,C1),. .., B(x;, C,)) (4.21)

ouV est une co-norme. Nous avons adopté dans cette these leo-norme. Ainsi,
I'affectation duiéme ménage a la capabilité étendiie(avech € {1,...,u}) est
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déterminée par le degré d’appartenancetduménage de vecteur de commodités
x; a la capabilité étendu@,, lequel est mesuré par son plus proche voisin @@ns
(avech € {1,..., u}).

[to(D,) (X;) = max (B(x;, Cy),...,B(x;, éu)) (4.22)

4.4 Exemple illustratif

Considérons notre exemple illustration donné par la T&hleet supposons
gue les sept variables ont approximativement la méme irapogt De la, nous
attribuons les seuils veto égale a 0.95 sur chaque indicertmodance, les seuils
veto égale 0.40 sur chaque indice d’admissibilité pour tes€lusters. Les poids
utilisés dans I'agrégation sont égaux pour tous les clsitiem que, dans d’autre
contexte, ils peuvent étre différents d’un cluster a uneautious posons); = 1
pour toutj € {1,...,m}. Pour le calcul dg;, nous posons, = 0.5 etr; = 0.75.
Les tables suivantes ont été obtenues en utilisant le EdRdi. Notons que pour
cette illustration, nous avons opté pour un cas simpl@& ] comme suite :

={jeJ = (0<&By) < 1)} (4.23)

4.4.1 Construction des clusters diagnosticB,,

Le cluster diagnostic est dérivé en utilisant des troisdesli(admissibilité, éli-
gibilité et rejet) et donné par la Tabfel comme suit :

Remarquons que, les colonr@s.E et C3.E n'ont aucune valeur. Cela signifie
gue les clusterd,; et L3 sont ‘fortement’ décrits uniquement par les modalités
‘Admis’. Par contre, le clustér, est ‘faiblement’ décrits par la modalifé;.Be du
7éme attribut.

4.4.2 Calcul des indiceiA (x;, Dy), E(x;, D)) et R(x;, Dy,)

Le calcul de I'indice d’admissibilité (x;, D), I'indice d’éligibilité E(x;, D)
etl'indice de rejeR(x;, D)) pourx; € U eth € {1, 2, 3} fournit les résultats don-
nés par la Table4(2). On remarque que les ménages sont affectés dans un cluster
approprié pour un indice d’admissibilité plus grand quedice d’éligibilité cor-
respondant. L'écart entre les deux est un indicateur dedétg§w’une affectation.
Ainsi, une meilleure affectation est donnée par un indiegldiissibilitétrés élevé
(proche de 1) avec un indice d’éligibilité et de rejet nulléyaéro. Par exemple,
les ménages;, x4 et xg dans la Tablel.2 sont considérés comme des meilleures
affectations.

1. Free downloadable on http ://www.r-project.org [feBevelopment Core Teara01]
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D, D, D,
CiA|GCGE|C,R|CLA| GE | CR|C3A|CE | C3R
X114 Xile | Xids | X7.Be| Xiy | Xq.y X4
X,.N X5 | XY Xily | XY X, 15
X,.S XY | X,V XoN | X5.A X,.N
X,N X.A | XY XoA | XY X,.S
X5.F X3V | X5V X3.S | X;5.A X3.V
Xg.A X..Y | X4.N X4.N | X6.S X4.N
X W Xo A Xo A X..F
XV X. F X,V
XoN Xo A Xo A
X6.S X6.S Xs.N
X,.Be X7.U X,.Be
X;.U X;.W X;.U
X7.W

TABLE 4.1 — Clusters diagnostics

Admissibility Indices| Eligibility Indices | Rejection Indices
Households C, C, C3 C, C, C3 C, C, C3

X1 0.97 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
Xo 0.13 0.74 0.28 | 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00
X3 0.27 0.25 0.59 [ 0.00 0.00 0.00 0.02 0.03 0.01
X4 0.97 0.00 0.00 |0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
X3 0.84 0.00 0.16 | 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01
Xg 0.13 0.74 0.28 | 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00
X7 0.13 0.25 0.73 | 0.00 0.00 0.00 0.02 0.03 0.00
Xg 0.97 0.00 0.00 |0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
Xg 0.13 0.25 0.73 |0.00 0.08 0.00 0.02 0.00 0.00
X10 0.13 0.74 0.28 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
X11 0.84 0.00 0.16 | 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01
X192 0.13 0.25 0.73 | 0.00 0.08 0.00 0.02 0.00 0.00

TABLE 4.2 — Les indices d’admissibilité, d’éligibilité et de reje

4.4.3 Calcul de indices de concordancH(x;, D)

L'indice de concordance est donné par la Tablg laquelle montre que les
ménages;, x, etxg présentent de meilleurs indices de concordancé&sutan-
dis que le ménage; présente un indice de concordance conflictuel sur tous les
clusters.
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Ménages C; C, Cj
X 0.97 0.00 0.00
Xo 0.13 0.82 0.28
X3 0.27 0.25 0.59
X4 0.97 0.00 0.00
X5 0.84 0.00 0.16
X 0.13 0.82 0.28
X7 0.13 0.25 0.73
Xg 0.97 0.00 0.00
Xg 0.13 0.33 0.73
X10 0.13 0.74 0.28
X11 0.84 0.00 0.16
X19 0.13 0.33 0.73

TABLE 4.3 — Les indices de concordance

4.4.4 Calcul des indices de discordand®(x;, D)

L'indice de discordance est donné par la Tahklaguelle montre que les mé-
nagesx, x, etxg présentent des indices de discordance nul€sutandis que le
ménagex; présente un indice de discordance conflictuel sur tous lessask.

Households C, C, Cg

X1 0.00 1.00 1.00
Xo 0.96 0.14 0.80
X3 0.84 0.87 0.38
X4 0.00 1.00 1.00
X5 0.12 1.00 0.94
X¢ 0.96 0.14 0.80
X7 0.97 0.87 0.24
Xg 0.00 1.00 1.00
Xg 097 0.86 0.24
X10 0.96 0.25 0.80
X11 0.12 1.00 0.94

X192 0.97 0.86 0.24

TABLE 4.4 — Les indices de discordance

4.4.5 Calcul des indices d’appartenanc8(x;, Dy,)

Une affectation crispée donnée par la Tadbl® nous conduit a la conclusion
donnée par la Tablé.6. Remarquons que; est plus faiblement affecté a la capa-
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Households C C, Cg

X1 0.97 0.00 0.00
Xo 0.04 0.82 0.20
X3 0.16 0.13 0.59
X4 0.97 0.00 0.00
X5 0.84 0.00 0.06
Xg 0.04 0.82 0.20
X7 0.03 0.13 0.73
Xs 0.97 0.00 0.00
Xg 0.03 0.14 0.73
X10 0.04 0.74 0.20
X11 0.84 0.00 0.06

X192 0.03 0.14 0.73

TABLE 4.5 — Affectations ‘crispéees’

Capabilités Degré d’appartenance des ménages

Etendues

C, (x1:0.969); &4 :0.969); k5 :0.842); ks :0.969); &, :0.842).
C, (x2:0.82); k6 :0.82); (x10 :0.737).

Cs (x3:0.592); &7 :0.726) ; &9 :0.726) ; k12 :0.726).

TABLE 4.6 — Affectations floues

bilité étendueC; que dans les autres affectations. Cela est d au fait quedéa-m
lités ‘F’ et ‘U’ décriventfaiblementx; dans le clustef.;. Toutefois, La Table4.6)
conclut a 100% les affectations correctes.

Ce chapitret a consisté a la présentation de la deuxieme phase de notre-mét
dologie. En résumé, cette phase vise a la formulation d'voedolure d’affectation
de ‘nouveaux’ ménages de l'univets$ (la population totale) & une ou plusieurs
classes en examinant les vecteurs de commodités des mé&hagese référant aux
clusters diagnostics, aux indices d’admissibilité, awiaas d’éligibilité et aux in-
dices de rejet que nous avons largement développé dans earmpgitre. Nous
supposons que les classes ne sont pas ordonnés. lIs s@ttdglatits/caractérisés
par une ou plusieurs ‘modalités de référence’ regroupéssusiensembles tel que
chaque sous-ensemble, appeléaster diagnostic, soit associé a sa classe corres-
pondante. Dela nous affectons les nouveaux ménages aseskgscifiques sur la
base des clusters diagnostics. Pour atteindre cet objectit avons proposé une
nouvelle méthode de filtrage multi-attributs basée suriiegipes de concordance
et de discordance dérivés des concepts bien—connus ddtéejate veto.






Conclusion géneérale

Nous avons introduit dans cette these une nouvelle métbgiggbour I'analyse
et le mesurage multidimensionnelle de la pauvreté en senbsisal’approche par
les capabilités de Sen sous une perspective d’aide a ldal&disitialement, notre
méthodologie commence par une selection des individusessalection des va-
riables sur lesquelles la segmentation doit étre effeatieémaniére a discriminer
autant que possible les clusters et mettre en lumiére lesni@tions pertinentes
pour notre situation problématique. La table de donnéesidéree en entrée, re-
présentant un ensemble deecteurs de commodités, est I'évaluation d’un échan-
tillon den ménages sun variables mixtes. Cette table de données est organisée en
clusters de telle sorte que chaque cluster soit formé deageérsimilaires entre
eux en termes de distribution des commaodités et différemiménages des autres
clusters.

Nous établissons les dimensions de bien-étre et des nivEmutimensions de
bien-étre a partir desquels nous construisons les fonaiments, puis les capabi-
lités réalisables correspondant a chaque cluster. Chagpadbitité réalisable, asso-
ciée a un cluster donné, reflete I'aptitude ou I'habilité desages de ce cluster a
accomplir ou a réaliser un sous-ensemble de fonctionnenpammi les différents
faisceaux de fonctionnements alternatifs. Selon les coditésgénériques, la ca-
pabilité réalisable d’'un cluster peut étre améliorée deiamara obtenir sa capabi-
lité étendue. Cela permet de prendre en compte, lors de &rogtion des mesures
signifiantes de la pauvreté (MDPM), certaines commoditiésstgue le revenu, le
statut professionnel, le statut matrimonial, 'adge du atbefménage, la taille du
ménage, etc. Plus précisément, une MDPM est un instrumeatdgpile décideur
a prendre des décisions bien-informées au sujet des p@gjgprogrammes et pro-
jets en mettant les meilleures évidences de la rechercheeau de I'élaboration
et de I'implémentation des politiques. Ainsi, elle permex aécideurs de cibler
les ressources et de concevoir des politiques plus effiqgamasl’allocation ou la
redistribution de ces resources. Cette nouvelle faconodtsds la problématique
du mesurage de la pauvreté permet d’évaluer la pauvretéiagmmce que les mé-
nages (ou les individus) socapablegiefaire et d’étreau vue de leurs vecteurs de
commodités. Ce qui fait de cet instrument un outil utile peusuivi régulier et le
diagnostic des problemes sociaux, lequel est égalemdisabte pour le contrble
et I'évaluation des politiques d’inclusion sociale.

D’autre part, nous avons introduit une méthode de filtrag#isatiributs per-
mettant d’affecter des nouveaux ménages au cluster addaprg cette phase, la
table de données “compléte” considérée en entrée, repadsem ensemble de
vecteurs de commodités, est I'évaluationd®énages de l'univers sut variables
mixtes. Notre méthode d’affectation se base sur le conaegidter diagnostic que
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nous avons développé dans cette these. Les clusters dia@grsmnt le résultat de
la transformation de la table des données de grande taille ébleau récapitula-
tif dans le but d’acquérir des connaissances crucialeshaque cluster. C’est un
outil visant a identifier et a décrire la nature et les raistes différents types de
pauvreté observés au sein de la population échantillon aéeneaa produire un

diagnostic approprié de la situation. Ainsi, la méthoddfd&ation proposée dans
cette these fournit au décideur une information nuancéaldefsur le degré d'ap-
partenance de chaque ménage de I'unik@r@a population totale) aux différents
clusters. Les indices d’admissibilité, d’éligibilité e¢ dejet introduits dans cette
thése sont cruciaux pour analyser et trancher par rappagalitité ou la faiblesse
de l'affectation d’'un ménage dans un cluster donné. En poé®indices peuvent
étre directement utilisés comme variables d’entrée parasiube d’exécution a des
fins d’automatisation.

La méthodologie proposée dans cette thése peut donc diséaipour établir
des moyens rigoureux de définition et d’évaluation des cettgsultats d’'une po-
litique donnée. C’est également un moyen de promouvoirlasparence dans la
gestion des ressources par le biais de I'étude colt-etfi;amit-bénéfice, colt-
utilité des politiques, programmes ou projets. Notre métthagie propose ainsi
des mesures significatives satisfaisant trois compétdnogdamentales compé-
tence cognitivecompétence analytigueompétence prédiction des conséquences
et évaluation des résultats

En guise de perspectives, notre méthodologie peut étrdétendes situations
plus complexes pour mettre en évidence la dynamique de Magtduau sein des
sociétés des pays en développement, ainsi qu’'une imag#eigla différents types
de pauvreté multidimensionnelle, a la fois a travers les pl@g régions et dans le
monde ; et dans les pays a travers les groupes ethniquesyles arbaine/rurale,
ou d’autres caractéristiques clés. Nous comptons égateshatier I'aspect axio-
matique des indices développés dans cette thése.






ANNEXE A
Application sur la base de données
ASSL 2007 du Burkina Faso

A.1 Présentation de la base des données

Le processus de validation de notre approche opérati@nagige que nous
ayons en entrée une base de données d’enquéte sur lesaondgivie. L'Institut
National de la Statistique et de la Démographie (INSD) dukBar Faso conduit
depuis 1994 pour le compte et a la demande du gouvernemediniogé des en-
guétes d’envergure nationale sur les conditions de vie dgmges. La réalisation
de ces enquétes s’inscrivent dans la perspective d’unéenreiicompréhension de
la pauvreté au Burkina Faso, pour un meilleur suivi de calBetravers ses diverses
manifestations. Elle vise a fournir des données utilesfirlament de I'analyse au
sein des différents groupes sectoriels et thématiquesspositif institutionnel de
suivi de la mise ceuvre du cadre stratégique de lutte conprauareté (CSLP).

La base de données choisit dans le cadre de cette thése pdesiens d'illus-
tration porte sur I'enquéte annuelle sur les conditionseéd®s ménages (EA/QUIBB)
réalisée en 2007 par 'INSD. Elle nous permeitrdine de valider notre modéle
et d’obtenir des éléments pour appréhender les différgraasretés au Burkina
Faso (particuliéerement dans la ville de Ouagadougou) afiprdposer des poli-
tiques de lutte adéquates. Cette base de données perngetieenént d’apprécier
les tendances d’évolution de la pauvreté au Burkina Fasdapaiise a jour des
indicateurs. Un indicateur est une mesure qui nous aide @@ordre ou nous en
sommes, ou nous allons et combien nous sommes loin de ltdbjepermet de
résumer les caractéristiques des systémes ou de mettreden@y ce qui se passe
dans un systeme. Nous faisons I'hypothéese dans cette thedesjvariables de-
crivent les commodités des ménages.

Le Questionnaire Unifié des Indicateurs de Base du Bien(@#BB) est une
enquéte aupres des ménages du Burkina Faso dont 'un desifsbgst de mieux
connaitre leurs conditions de vie et de constater les cinagigis qui s’opérent dans
I'espace et le temps en ce qui concerne leur bien-étre. Teoamte de I'impor-
tance de cette problématique, les enquétes annuellessstoneéitions de vie des
ménages (EA/QUIBB) accordent une attention particulietf@@préhension des
caractéristiques des ménages en général et a celles deslelmeénage en particu-
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lier. Les conditions de vie des ménages concernent la aetiish ou non de leurs
besoins essentiels : nourriture, logement, santé, eduncédisirs, etc. Les détermi-
nants des conditions dans lesquelles vivent les membregdage dépendent pour
une large part des caractéristiques démographiques et&oahomigues mémes
du chef de ménage dont le sexe, I'age, I'état matrimoniaijueau d’instruction,
le handicap et le groupe socio-économique. Pour ce faihdéde ménage joue
un réle de premier plan au sein du ménage. D’autres parasregineme la taille du
meénage, le milieu de résidence (rural, urbain) et les aévdconomiques exercées
par les différents membres, déterminent aussi, a des ddiyess, les conditions
de vie du ménage.

L'ensemble des données d’enquéte (1255 ménages sur 4Bleajiatilisé afin
d’illustrer notre méthodologie est un échantillon natimearésentatif de ménages
vivant a Ouagadougou (la capitale du Burkina Faso). Le QUi@Bnit des infor-
mations sur les dimensions de la pauvreté que nous avormIpEsy en six dimen-
sions de bien-étre caractérisant un clugtede la population : la nutrition, I'édu-
cation, I'eau et I'assainissement, le logement, la sank& teansport. Notons que,
la décision concernant le nombre de dimension de bien-étenpiel et le choix
des variables inhérentes dépendent du décideur et du tewutaxs lequel I'étude
est menée. Les choix que nous avons fait dans le présent dateoncernant les
six dimensions de bien-étre sont uniguement pour des addlustration.

Remarque A.1.1 Cette enquéte a été realisée dans le cadre des Objectifsldu Mi
|énaire pour le Développement (OMD). Les OMD et les cibles/ignnent de la
Déclaration du Millénaire, signée par 189 pays, dont 147fshiEtat et de gou-
vernement, en Septembre 2000 [M\ONDP, 2003.

— Nutrition : Le QUIBB fournit I'information nutritionnelle pour chagqueembre
du ménage. Nous utilisons trois dimensions de la pauvret&afdétermi-
ner si un ménage est privé ou vulnérables en terme de natfitial-nourris)
en mesurant directement si un ménage a eu des difficultésséabat ses
besoins fondamentaux et sa situation économique.

— Education : Le QUIBB fournit des informations sur le niveau scolaire de
chaque membre du ménage. Le nombre de scolarité capturgdaunde
connaissance et de compréhension de chaque ménage. Tonedemiveau
scolaire, il ne tient pas compte de la qualité de I'éducatmmlu niveau de
compétences. C’est pourquoi dans cette these, nous avosisié@® comme
indicateur relatif le niveau du fonctionnement.

— Eau et Assainissement (WS) Le facteurEau et Assainissemeuntilise Six
dimensions de pauvreté, lesquelles représentent le ndesdéprivation sur
chaque cluster de ménages en termes d’acces a I'eau potableneassai-
nissement adéquat. Il comprend deux indicateurs des OMdiatd (eau
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potable et assainissement amélioré) qui fournissent gasliopdications ru-
dimentaires de la qualité des services d’eau et d’assamisst pour les mé-
nages.

— Logement : Le facteurLogementutilise 21 dimensions de pauvreté, les-
quelles représentent le niveau de déprivation en termegaéerient sur chaque
cluster de ménages. Il comprend un indicateur des OMD stdr(tatili-
sation de combustible propre pour la cuisine) et 20 indigat@on-OMD
(tels que I'électricité, le revétement du sol). Deux d’endux fournissent
guelques indications rudimentaires de la qualité des |legsmpour chaque
cluster.

— Santé: Le facteurSantéutilise une dimension de la pauvreté qui évalue I'ac-
ces aux services de santé indépendamment du mode de ttam&pesgsaire
pour y acceder.

— Mobilité : Ce dernier facteur couvre la possession de certains béetstsom-
mation pour le transport telles que vélo, en moto, voitul&etes a un ser-
vice de transport public.

Remarquons que, chaqug,, u € {1,2,3,4,5,6} est percue comme I'ensemble
de toutes les commodités associées a I’enseﬁpgaju X; dans population totale
et Fyz, (L) est percue comme I'ensemble de toutes les commodités éssaci
I'ensemble[ [, , X; dans le clusteLs.

Le probléme commun de données manquantes peut survenit dargassi-
fication. Pour résoudre ce probleme, nous avons uniquemaetdt ies dimensions
contenant des valeurs valides. Ainsi, cette méthodologu¢ @galement étre appli-
gué a d’autres bases de données telles que les Enquétesrdphiqges et de santé
(EDS) et Enquétes de I'organisation mondiale de la santégDMotre choix pour
EA/QUIBB 2007 a été motivé uniguement par des besoins dtilition.

A.2 Application

Soit 'TEA/QUIBB de 1255 ménages évalués sur 48 variablexatimensions
potentielles de bien-étre. Nous avons effectué une cleatsifin non supervisée via
bootstrap multi-échelle (nombre de bootstrap 1000 ; [&irzuki et Shimodaira
2004) en utilisant la méthode de WartMard, 1963 et une matrice de corrélation
basée sur la dissimilarité. Le meilleur nombre de clustbterau est de huit clus-
ters. Ce résultat peut également étre confirmé par I'inded€alinski et Harabasz
[1974, lequel permet de comparer I'homogénéité des partitiBnautilisant le lo-
giciel R avec(\i, A2, A3, Ay, A5, Ag, A7, As) = (0.063, 0.272,0.224, 0.164, 0.09,
0.118,0.028, 0.042) etL = {Ly, Lo, L3, L4, Ls, Lg, L7, Lg}, nous obtenons les
tables suivantes.

A partir de I'équation 8.29, nous obtenons la représentation ordonméé)(
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Logement Mobilité Nutrition WS Santé Education
Clusters S5, Uy Sz Ugz Sz Uy Sz Uy Sz Ug Sz Ug
C, 0.87 0.04 082 005 092 0.07 087 0.07 072 0.08 0.86 0.11
C, 0.16 095 0.24 0.67 053 059 0.18 1.00 0.26 0.63 0.37 0.78
Cs 037 072 070 041 066 036 044 078 045 035 0.38 0.51
C, 0.11 1.00 0.08 0.81 042 054 008 0.80 0.28 035 0.21 0.65
Cs 0.74 0.10 0.74 0.06 084 0.16 0.82 0.09 086 0.03 0.77 0.16
Cs 0.60 0.22 0.62 0.17 084 0.14 0.72 0.24 089 0.05 0.63 0.22
C; 0.99 0.05 1.00 0.03 1.00 0.15 0.88 0.04 1.00 0.00 1.00 0.01
Cs 094 003 091 0.02 069 0.15 0.98 0.02 087 0.01 0.93 0.02

TABLE A.1 — Evaluation d&C,(S;,) etC,(U,)

qui montre que la capabilité réalisalflg est la plus pauvre, donc la plus prioritaire
en terme de politiques d’intervention ou d’implémentatiepolitiques.

Cr>=Cg=Cy =C5>=C4~C3>=Cy =Cy (Al)

A partir de la TableA.2, nous pouvons dériver leguils de fonctionnemerits, (L)
lesquels représentent les premiers vecteurs de fonctioemts dans I'ensemble des
capabilités de la Tablk.3. Nous avons par exemplB,,,(L1) = (G, G, G, G, A, G)
andF,,(L2) = Fy,,(Ly) = (B,B,B,B.B,B),F,,(L3;) = (B,A,A,B,B,B),
Foup(Ls) = Feup(Ls) = (A,AJA A G A), Feo(L7) = (G, G, G,G,G,G),
Fop(Ls) = (G,G, A, G,G,G).

Ji €1 J2 €2 J3 €3 J4 €4 Is €5 Je €6
M; 084 096 0.78 095 085 093 080 093 0.65 090 0.75 0.89
M, -0.78 085 -043 0.74 -0.06 053 -0.82 085 -0.36 0.70 -0.41680
Ms; -035 066 029 063 029 064 -0.34 064 0.10 0.56 -0.13 0.57
M, -0.89 090 -0.73 091 -0.11 056 -0.72 091 -0.06 055 -0.44760
Ms; 064 088 068 093 068 084 0.73 090 0.84 097 0.61 0.83
Mg 038 073 045 0.79 070 085 048 075 084 094 042 0.74
M, 094 095 097 097 085 087 084 095 100 1.00 0.99 0.99
Mg 092 097 089 098 055 083 09 098 0.86 099 0.90 0.98

TABLE A.2 — Les mesures signifiantes

Toutefois, une analyse rapide des clusters montre queites*papacités réali-
sables (exemplécg; Cy; C4}) sont caractérisés par le fait que le chef de ménage
estAgriculteuret le ‘meilleures’ (exempI¢C7; Cs; Cl}) sont caractérisées par le
fait que le chef de ménage damployé de Service Publit est important de noter
gue, les mots ‘pire’ et ‘meilleure’ ne contiennent rien dendéuique, mais ils re-
fletent uniquement les opportunités et le bien-étre des geedan cluster donné.



A.2. Application 129

C: ={(G,G,G,G,A,G);(G,G,G,G,A A);(G,G,G,A A A); --- (B,B,B,B,B,B)}
C; ={(B,B,B,B,B,B)}

C; = {(B,A,A,B,B,B);(B,B,A,B,B,B);(B,A,B,B,B,B); (B,B,B,B,B,B)}

C, ={(B,B,B,B,B,B)}

Cs ={(A,A,A,A,G A);(A,AA,A A A);(AA,A A A B); - (B,B,B,B,B,B)}
Co={(A,A,A,A, G A);(A,AA,A A A);(AJA,A A, AB); --- (B,B,B,B B B)}
Cr={(G,G,G,G,G,G);(G,G,G,G,A,G);(G,G,G,G,G,A); --- (B,B,B,B,B,B)}
Cs ={(G,G,A,G,G,G);(G,G,A,G,G,A);(G,G,AA,G,G); --- (B,B,B,B,B,B)}

TABLE A.3 — Ensembles des capabilités realisables

Considérons maintenant la commodité générique ‘revestiles capabilités
réalisable<C; et C4 (voir TableA.3) dont nous aimerions augmenter certains des
niveaux réalisables du vecteur fonctionnement. Une ohserv rapide montre
que les seuils de fonctionnemeRt,,(Ls;) = Fq.p(Lg). On peut étre tenté de
conclure quélLe niveau de vie (bien-étre) offerts p&'; est considérée étrequi-
valentau niveau de vie (ou bien-étre) offert péts”. Toutefois, la TableA.2
montre que seuledI;(J5) et My (J5) sont égales en terme de mesures signi-
fiantes. De plus, la Tabla.5 montre queX,(Ls) = [90000, 110000], tandis que
Xo(Lg) = [63000, 90000]. Ainsi, nous pouvons intuitivement augmenter les ni-
veaux de la dimension de bien-é{fg de A a G, c'est-a-dire oUM;(J3) <
Mg(J3) in Table A.2. Les capabilités étendues des capabilité réalisailand
C; sont alors données par les ensembles décrits dafkdt (A.3).

Cs={(A,A,G,A,G,A); (A, A,G,A A A); - ) (A2)

Co={(A,A,A, A, G A); (A, A A A AA); - ) (A3)

On suppose que le décideur a imposé des niveaux de contrtdedgorte que les
capabilités étendues des capabilités réalisablest Cs soient données par

C; = {(G, G GGG G);(G GG A GG); (GG A GG, G>}
et
Cs = {{G,G,A,G,G,G);(G,G,A,G,G,A); (G,G,A A, G, G>}

Ainsi, les capabilités étendues sont données comme suit :

1. Notons que le ‘revenu’ dans 'EA/QUIBB 2007 est donné eA@&nc. Le franc CFA est la
monnaie de plusieurs pays d’Afrique constituant en paatiédne franc : 1 euro = 655.957 CFA.
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C: = {(G,G,G,G,A,G);(G,G,G,G,A,A); --- (B,B,B,B,B,B)}

C, = {(B,B,B,B,B,B)}

C; = {(B,A,A,B,B,B); (B,B,A,B,B,B); (B,A,B,B,B,B); (B,B,B,B,B,B)}

C. = {(B,B,B,B,B,B)}

Cs = {(A,A,G,A,G,A); (A, A, G, A, A A); (A, A, A A, GA); - }

Co={(A,A,A,A,G,A); (A,A,A,A, A A); (A, A A AAB); - 1

Cr={(G,G,G,G,G,G);(G,G,G,A,G,G); (G,G,A,G,G,G)}
={(G,G,A,G,G,G);(G,G,A,G,G,A); (G,G,A,A,G,G)}

TABLE A.4 — Ensembles des capabilités étendues

C, C, C; Cy Cs Cs C, Csg
X, : Revenu en CFA(Echelle 1/10000)
[12,15] [1.75,5] [3.5,6.5] [0.1,25] [9,11] [6.3,9] [25 60] [17, 22.5]
X1 : Taille des ménages
1, 3] 0.266 0.534 0.406 0.539 0.319 0.318 0.343 0.288
[4, 5] 0.316 0.252 0.31 0.262 0.336 0.345 0.343 0.308
[6, 30] 0.418 0.214 0.285 0.199 0.345 0.338 0.314 0.404
X5 : Age (en années)
[16, 34] 0.241 0.443 0.349 0.374 0.23 0.324 0.114 0.173
[35, 47] 0.354 0.323 0.324 0.301 0.372 0.338 0.314 0.365
[48, 99] 0.405 0.235 0.327 0.325 0.398 0.338 0.571 0.462

TABLE A.5 — Description de quelques commodités génériques

A.2.1 Construction des clusters diagnosticB,,

Le cluster diagnostic d’'une base de données EA/QUIBB estélsrlon trois
niveaux de “force” par la Tabl&.6. Nous pouvons dériver les conclusions sui-
vantes apres une observation rapide :

— C,, C; etCy représentent 'ensemble des ménages les plus “pauvreg’ ent
eux (en termes de déprivation sur certaines variables)gmoort aux mé-
nages d'autres capabilités étendues. M@isest plus proche (en termes de
déprivations) deC, queég,. Elles représentent les clusters de ménages qui
sont déprivés sur la plupart des variables. Toutefois, igtexune ‘légére’
différence sur la fagon dont ils sont déprivés. Par exenﬁleest déprivé
sur plus de variables qL(EQ tel que nous pouvons le voir a partir dgy.N
Xi15.N, X19.N dans ces deux capabilités étendues. Tandis que les ngnage
de 63 sont en majorité non-déprivés sur les variab¥gs.Y, X.Y, X30.Y,

X3.Y ; surlavariableX;s.Y, ils sont déprivés (respectivement, partiellement
deprlves) dan€, (respectivement darGQ) Nous pouvons trivialement no-
ter que aprés l'affectation floue, les ménages dansont aussi inclus dans
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C, mais I'inverse n’est pas vrai.

— Les ménages de; sont non-dépriveés sur la majorité des variables que ceux
de toutes les autres capabilités étendues existantegf@siinous pouvons
remarquer que les ménagesfdgetél sont moins déprivés et plus proches
deC; que tous les ménages ne le sont. Nous pouvons égalemenjunelgues
modalités (tels qu&1,.Y, Xo4.V et X33.V) qui sont présents dam~2$7 comme
‘Admis’ et dan<Cy et C; comme Eligible’.

— Les ménages d€; et Cy sont non-déprivés dans certaines variables et dé-
privés dans d’autres. Néanmoins, les ménage@gjeprésentent une va-
riable majoritairement déprivéeXgs.N) comme Admis’ laquelle apparait
aussi dan€’s comme Admitted’, et une variable déprivé&(,.N) comme
‘Eligible’ laquelle n’apparait pas dait tandis que les menagesfﬂ@ pré-
sentent les variables déprivéeg;(.N and .X;5.N) comme Admis’.

Une teIIe analyse peut étre étendue a d’autres clustersaotres variables de
maniére a appréhender les différents types de pauvreté biedeitre présents
dans la société. Ceci est tres utile pour I'élaboration détigues et pour I'implé-
mentation des politiques. Les clusters diagnostics somt da outil puissant pour
I'analyse des politiques et peuvent étre utiles pour la eption et I'identification
d’alternatives préférables en ce qui concerne les questiepolitiques complexes.

D, D, Dj D. Ds Do D~ Ds
C,. A C,E| CoA C,E| C3A C3E| C,A C,E| C;,A C5E| C43.A CgE| C;.A Cr.E| C3.A Cg.BE
XoM  X12Y| X11.N X10N| X13N X12N| X10.N Xz0P| X7M  XgH | XgM X13Y] X7.M  XgM | X7M  XgM
X7M  X13.Y| X12.N X15N| X14N X15Y| X11.N X400l X15Y Xi0N| X7.M  X33.V| XgH Xy8.Y| XgH  X11.Y
XgH  XoaV| X13.N X19.N| X16Y Xz0.P| X12.N XugN| X16Y X1aY| X15Y Xu5.V| X12.¥Y X50.Y| X13.Y Xi2.Y
X14Y X33.V| X14N Xo6.E| Xig.N X13.N X17.Y Xo0.Y| X16Y XarV| X13Y XauV| X14Y XogV
X15Y Xs3V| X17.N Xa9.K| Xo0.N X1a4.N X19.Y X33.V| Xqi7.Y X14.Y X15Y Xop5.T
X16.Y X45V| XisN X21.N X15.N X00.Y Xsg.V| XisN X15.Y X16.Y Xs33.V
X17.Y Xo0.N Xoo.Y X17.N Xo3.D Xgg. | Xi9.Y X16.Y X17.Y X4o.P
X19.Y Xo1.N X04.8 X1s.N X06.C XugV| Xa2.Y X17.Y X19.Y X5V
Xo0.Y Xo3.D Xo5.C X19.N Xo09.E Xu7V| Xo6.C X19.Y Xo00.Y Xug.H
Xoo.Y X04.S X06.C Xo0.N X31.Y Xo9.E X00.Y Xo1.Y
Xo3.D Xo5.C Xo7.M Xo1.N XaaN Xa1.Y Xo1.Y Xoo.Y
X06.C Xo7.M X30.Y Xoo.N X41.D X34.N Xoo.Y Xo3.D
X05.G X39.N X31.Y Xg3.D X3V Xg7.1 Xg3.D X06.C
Xo9.E X7 X3o.N X04.S X4V X41.D XoaV X05.G
X31.Y Xg9.P X 40.0L Xg5.C X43.V Xo5.T Xo9.E
X34.N X40.0L X42.S Xo6.E Xa4V X06.C X30.Y
Xg7.1 X49.8 X43.V Xo5.FS X08.G X31.Y
Xa9.1 Xa4.V Xog.K Xog.E X30.Y
X41.D X31.N X31.Y X34.N
Xa3.V X39.N X30.Y Xa7.1
Xa4V X33.V Xgg.1
Xag.V Xa4.N X41.D
X4V X3g.V X43.V

Xag.l Xa4.V

X40.V Xa6.V

X41.D Xa7.V

X 0P

Xa5.V

X6V

Xa7.V

X4g.H

TABLE A.6 — Ensemble de clusters diagnostics de 'TEA/QUIBB
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A.2.2 Reésultats et discussion

Nous avons testé notre nouvelle méthode de filtrage mutibat dans cette
these sur un exemple illustratif de 12 ménages donnés pable B.1) et sur la
base de données EA-QUIBB 2007 ( 1255 ménages et 48 variabéesdsultat ob-
tenu par la nouvelle méthode de filtrage multi-attribut estl@0% d’affectation
floue pour tous les clustér;, L, andLs. Tandis que les pourcentages d’affectation
correcte et d’affectation incorrecte pour la base de danB#eQUIBB 2007 sont
résumes dans la TablA.{) avec 76.6% de cas d’affectation correcte. Une analyse
de la sensibilité montre que les cas d’affectation inceéersont due au fait que
nous avons utilisé des clusters obtenus d’une classificatbm supervisées avec
une probabilité ‘élevée’ de contenir des ménages mal{éffedans les différents
clusters. Nous appelons celarreurs de propagatioml’affectations incorrectes
dues a la classification non supervisée. D’autre part, om lagbrésence des indi-
vidus atypiques durant la détermination du meilleur nonderelusters [seBKana
et al, 2013. Ces individus atypiques sont des ménages qui sont nuuemignt
distant du reste des données et ils peuvent se présentetada@da distribution
avec une probabilité faible. Toutefois, ils sont souverst idelicateurs d’erreur de
mesurage (les méthodes de classification ou de calcul dettecende dissimila-
rité) ou des indicateurs que la population présentequeeie de distributiofvoir
Jain et Dubesl988 pour plus de détails].

Clusters C, C, Cs Cy Cs Cs C, Cs

Cas affectation 92.41 54.55 43.06 78.16 83.19 79.73 88.57 9231
correcte (%)

Cas d’affection 7.59 45.45 56.94 21.84 16.81 20.27 11.43 7.69
incorrecte (%)

TABLE A.7 — Pourcentage des cas d’affectation correcte et incigre
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X, Description : range
X1 Size of Household 0, 1, 2,...
Xo Monthly Income for Basic Needs of Householgh: 0
X3 Age (inyears) > 0
X4 HhWEIGHT : Household Weight$ 0)
X5 Occupational Status of Household Head : Public Sector Eyegi@u), Private Sector Employee(Pr), Employee of therin&b Private(l), Farmer(F), Cotton Far:
mer(C), Other Type of Agriculture (O), Familial help-Volieer-Apprentice(FVA), Inactive(N), Jobless(J)
X6 Gender : Male(M), Female(F)
X7 Marital Status : Single(S), Monogamous(M), Polygamoug(®jlower(W), Divorced(D), Common-Law(C)
X36 General Economic Situation of the Community : Worse Now(B&d Now(Ba), Unchanged(U), Better Now(Be), More Better Nidy
Xs37 How many people most contribute to the Household Expengesl;, 2, . ..
Housing
Xg Housing Tenure Status : Homeowner(H), Leaseholder(L),piet rent free(O)
X9 Number of Separate Room§); 1, 2, ...
X10 Has a Untreated Net : Yes(Y), No(N)
X11 Has a Treated Net : Yes(Y), No(N)
X112 Has an Iron : Yes(Y), No(N)
X13 Has an Improved Stove : Yes(Y), No(N)
X14 Has a Fridge/Freezer : Yes(Y), No(N)
X15 Has a Television : Yes(Y), No(N)
X116 Has a Bed/Mattress : Yes(Y), No(N)
X17 Has a Modern Cooker : Yes(Y), No(N)
X1s Has a Computer : Yes(Y), No(N)
X19 Has Electricity : Yes(Y), No(N)
Xo20 Is There a Room Equipped for Cooking ? : Yes(Y), No(N)
Xo1 Has a Landline : Yes(Y), No(N)
Xoo Has a Mobile Phone : Yes(Y), No(N)
Xo3 Area of Residence : Developed Area(D), Undeveloped Area(U)
Xoq Type of Housing : Apartment Building(A), Villa(V), Singlentlividual House(S), Multiple Occupancy Building(M), Tiidnal House(T), Other(O)
Xos Soil Materials of the Main Building : Tile(T), Cement(C), ®#Clay(S), Other(O)
Xog Wall Materials of the House : Mud Brick/Earth(E), Stones@jcks(B), Cement/Concrete(C), Wood/Bamboo(W), Metat&(M), Wall Straw(WS), Other(O)
Xo7 Materials of the Roof of the House : Earth(E), Straw(S), Bs{8), Metal Sheet(M), Cement/Concrete(C), Tiles(T)
Xog Main Energy Sources for Cooking : Firewood with Improvedv@(&1), Firewood with Single Stove(FS), Charbon with Imyd Stove(Cl), Charbon with Singl¢
Stove(CS), Kerosene/Qil(K), Gas(G), Electricity(E), Hest Residue/Sawdust(H), Animal Waste(A), Other(O)
Xog Main Energy Sources for Lighting : Kerosene/Oil(K), Gas(@Jectricity(E), Solar Energy(S), Generator(Ge), Batt@brch(B), Lamp Loadable/Batteries(L)
Candles(C), Other(O)
Mobility
X30 Owner a Bicycle : Yes(Y), No(N)
X317 Owner of a Motorcycle : Yes(Y), No(N)
X320 Owner of a Car or a Lorry : Yes(Y), No(N)
X33 Time Taken to Reach the Nearest Public Transport (in mipute®; 14] =Very Close(V), [15; 29] =Acceptably Close(A);[30;44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Nutrition
X34 Has had Problems to Meet Food Needs : Never(N), Rarely(R)eBmes(S), Often(O), Always(A)
X35 General Economic Situation of the Household : Worse Now(@®#y Now(Ba), Unchanged(U), Better Now(Be), More Better Ny
X3g Time Taken to Reach the Market of Food Nearest (in minutef);:14] =Very Close(V), [15; 29] =Acceptably Close(A);[30;44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Water and Sanitation (WS)
X39 Main Source of Drinking Water : Barrage-River-Lake(B), @ty Wells(O), Closed Wells with Nozzles(C), Single Welgth Nozzles(S), Drilling(D), Public
Fountain(P), Indoor Tap(l), Indoor Tap Shared (T), Othgr(O
X40 Type of Toilets used : Septic Tank(S), Traditional Latrifehabilitated(T), VIP Tank(V), Latrine or Toilet Flush(lQrdinary Latrines(OL), In the Nature(l), Other(O|
X41 Mode of Garbage Disposal : Dustbin(removal by service)fiplic Garbage(P), Individual Garbage(l), Pits(Pi), 76¥), Road/Street(R), Other(O)
X422 Mode of Sewage Disposal : In the Courtyard(C), In the StRafi(S), In the Pit(P), Into Public Drains(D), In the Na{t)xeOther(O)
X43 Time Taken to Reach the Closest Source of Cooking Water (iutes) :[0; 14] =Very Close(V),[15; 29] =Acceptably Close(A) {30; 44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
X44 Time Taken to Reach the Closest Source of Drinking Water (inutes) :[0; 14] =Very Close(V),[15; 29] =Acceptably Close(A) {30; 44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Health
X45 Time Taken to Reach the Closest Health Service (in minutef);14] =Very Close(V), [15;29] =Acceptably Close(A);[30;44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Education
X46 Time Taken to Reach the Closest Primary School (in minutef);:14] =Very Close(V), [15;29] =Acceptably Close(A);[30; 44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Xyq7 Time Taken to Reach the Closest Secondary School (in mhut¢®; 14] =Very Close(V), [15; 29] =Acceptably Close(A);[30;44] = Close(C);
[45; 59] =Far(F),60+ =Far Away(FA)
Xus Level of Education of Household Head : Has Never Been to S¢NpoPrimary Not Completed(PN), Primary Completed(PC@c&ndary Not Completed(SN)
Secondary Completed(SC), Higher School(H), Adult Litg(ag

TABLE A.8 — Description of criteria






ANNEXE B
Les techniques de clustering

B.1 Introduction

La classification non supervisée est abondamment utiliage des disciplines
tres diverses : biologie, psychologie, statistique etemusciences sociales, dans le
but d’identifier des groupes ou classes a partir d’'un grahgawe de données. Elle
intervient notamment dans les applications du Data Minfagille des données),
du Text Mining (classification du type de texte), du InforroatRetrieval (clas-
sification de documents), etc. Les techniques de classifiicabnt utilisées dans
de nombreux domaines tels que le domaine du marketing (segtioen de mar-
ché), le domaine politique (stratégie électorale en famctiu type d’électeurs), le
domaine médical (le diagnostic médical), I'extractiomfrmation cachée ou en-
fouie dans de grand volume de données, etc. Les méthodeasssfichtion font
partie de la statistique exploratoire multidimensionadla classification non su-
pervisée est un processus consistant a organiser les ehjgi®upes d’éléments
ou objets ou items tel que chaque groupe soit une collectabjeds “semblables”
entre eux et “différents” des objets appartenant a d’aggrespes. Son objectif est
d’explorer des données, de les réduire éventuellemengckeudrir des structures
non visibles sur les données d’origine, de les valider emiaint ou en confirmant
une hypothése soutenue avant de passer a I'étape de |la savidéli La classifica-
tion organise les données par structuration abstraitejageste au regroupement
des individus ou a une hiérarchie de groupes. L'analyse dgushgroupe permet
d’établir si les regroupements concordent avec la réalitéi one nouvelle expéri-
mentation est nécessaire pour conclure.

La partition fournie par une méthode de classification p&et @nstituée soit
de classes réelles (données hétérogenes), soit de classésstrumentalegdon-
nées homogenes), qui sont le résultat du découpage d’umbleseontinu. Ce der-
nier cas fait référence aux méthodes généralisant la cmtisin d’histogrammes
en statistique unidimensionnelle. Les méthodes de cleasdn d’'un ensemble
d’individus peuvent se répartir en deux grands groupdassification par par-
tition (ou partitionnementet classification hiérarchique Les méthodes de parti-
tionnement, qui exigent que le nombre de classes soit déffavance, consistent
généralement a diviser les données d’'un ensembleatasses disjointes. Les mé-
thodes hiérarchiques produisent une séquence de pastéimboitées sous forme
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d’arbre communément appaléndrogramme (arbre hiérarchiqué, visualisant ce
systeme de classes organisées par inclusion.

Les deux grands types de méthodes peuvent étre aussi dieisé®is groupes :

() les méthodes fondées sur la notiondigtance
(ii) les méthodes fondées sur nrodele
(i) les méthodes fondées sur la notiondknsité

Les méthodes (i) requiéerent l'utilisation d’'une distaneedun indice de dissi-
milarité pour effectuer le regroupement des individus hgemes dans la méme
classe. Les méthodes (ii) supposent que les données suihedistribution statis-
tique spécifique et que I'ensemble des données forme un geétlndistributions.
L'approche neuronale, qui permet d’ajuster un modéle foetet non linéaire aux
données, est un exemple d’approche de modéle. Les méthbdesnsidérent un
cluster comme une région plus dense comparée a d’autremsagioins denses.
La classification basée sur la densité est basée soit syrdelpe“grille” , soit
sur I'approche‘voisinage”. L'approche voisinage commence par fixer un rayon
et définit ensuite le voisinage d’un objet comme étant le memfiinimal d’objet
pour constituer un cluster autour de cette objet. Dans fage grille, I'espace des
données est divisé en un ensemble fini de cellules multidsioanelles; la densité
de chaque cellule est évaluée et les cellules denses ate®idine de I'autre sont
ensuite regroupées dans un méme cludlekpche et Confaj2004.

Dans ce chapitre, nous commencerons par une présentatigigédeéralités sur
les approches de changement de base, les distances esiddisemilarité com-
muns aux différentes méthodes de classification. Nous nemnomns ce chapitre par
une revue de la littérature sur les méthodes de classificatistantes.

B.2 Choix d'une mesure de ressemblance

B.2.1 Geénéralités

Les données soumises a une technique de classification senf@ét le plus
souvent sous la forme d'une matrice de réponses ou les lidgsgnent les in-
dividus (objets, instances, patterns, etc.) et les coloes variables (attributs,
caractéres, etc.). Par exemple, si les habitants d’'ungeil@oivent étre classés,
chaque ligne du tableau représenterait un individu et alhaqlonne les réponses
aux guestions posées dans le formulaire d’enquéte. Limdtion catégorielle ou
extrinseque tels que I'age, le sexe, la religion ou la cautlucheveux, est nor-
malement utilisée pour interpréter les résultats d'unssilization ; elle ne fait gé-
néralement pas partie du tableau des réponses L@sables sont habituellement
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représentées comme un ensemble d’axes orthogonauxsnigisidus® sont alors
des vecteurs g composantes appartenant a un espace appplce des patterns
Un cluster peut étre visualisé comme une collection d'’irtllis qui sont plus prés
les uns des autres. Un algorithme de classification consiaters a identifier de
tels regroupements “naturels” dans un espace des individus

Les méthodes de classification nécessitent quiwalice de proximit§ou de
ressemblance ou d’affinité) soit établi entre les pairesdividus. Cet indice peut
étre calculé a partir d'un tableau de réponses ou a partiddesées brutes. Par
exemple, plusieurs clients peuvent étre appelés a ranger peéférences pour les
marques de savon. La proximité entre deux marques de saubétpe calculée en
faisant la moyenne sur les individus. On peut aussi demandeaque individu de
fournir directement les indices de proximité — par jugenteEnka similarité — entre
les marques de savon sur une échelle de 1 a 10.

Soitx;, le vecteur représentant I'évaluation de I'individsurm attributs. Une
matrice de proximitéd(x;, x;)| contient les indices de proximitéx;, x;) ; ou la
paire(x;, x;) représente lé&éme individu de laéme ligne et I&éme individu de la
kéme colonne de la matrice de proximité axgcx;. € €2, ou( est I'ensemble des
individus. Les éléments de la diagonale principale d’'uné&riceade proximité ne
sont pas pris en compte pendant I'analyse car le degré demitéxentre deux pat-
terns identiques est le méme. Nous supposons que touteatiesas de proximité
sont symetriqueddubert et Levin[1976; Gower et Zielmarf199§ ont travaillé
sur des matrices de proximité non-symeétriques.

Définition B.2.1 Une distanced définie sur un ensemble d’individds est une
applicationd : 2 x  — R, satisfaisant aux trois axiomes suivants :

(i) Symétrie: d(x;,xx) = d(xx, X;), VX;, X5 € €2
>0, Six; # X
=0, Six; =x;
(iii) Inégalité triangulaire d(x;, x;) < d(x;,x;) + d(x;,Xg), VX;, Xp, X; € Q

(i) Positivité stricte d(x;, xy) VX, X, €0

Définition B.2.2 Une similarités définie sur un ensemble d’individ@sest une
applications : Q x 2 — R, satisfait, en plus des deux axion{@set (ii) de la
définitionB.2.1, 'axiome suivant :

(iv) s(x;,x;) > max s(Xi, Xg), VX5, Xp € CD.

Définition B.2.3 Une dissimilaritéj est définie a partir de l'indice de similarité
tel que :
(V) 5(Xi7Xi) =0,Vx; € Q

1. Bien que certains utilisent le terme “objet” ou “pattemndus avons trouvé plus “approprié€”
d'utiliser le mot “individu” plutdt que le mot “objet” car iést plus “moral” de prendre un objet pour
un individu qu’un individu pour un objet.



138 Annexe B. Les techniques de clustering

(Vi) 0(xi,xx) =1 — s(xi,Xk), VX5, x5 € Q

Une dissimilarité qui vérifie seulement I'axionfe) et (vi) est appeléndice de
dissimilarité; s’il satisfait I'axiome(iii) , on dit que c’est urcart
Définition B.2.4 Une ultramétrique (indice ultramétriqué), est un indice de dis-
similarité vérifiant I'inégalité suivante :

(Vi) dy(xi,xx) < max(dy,(x;,%;), du(X1, X)), VXi, Xp, X; € €2
Une ultramétrique satisfaisafiti) est appelééistance ultramétrique_a proposi-
tion B.2.1[voir Diday et al., 1982 pour une démonstration] montre qu’il est tou-

jours possible de transformer un indice de dissimilaritéea distance respectant
le méme ordre sur les couples.

Définition B.2.5 Une boule ultramétriqué3(x;, p) de I'ensemble? muni d’'une
distance ultramétriqué,,, de centrex; et de rayory est telle que :

B(x;, p) = {xx € Q tel qued, < p} (B.1)
On noteB((2), 'ensemble des boules ultramétriquesttie
B(Q) = {B(x;, p) tel quep > 0} (B.2)

La boule(2) est dite“ouverte” sid,(x;, xx) < p et“fermée” sid, (x;,xx) < p.
Proposition B.2.1 A tout indice de dissimilarité ne vérifiant pas I'inégalité tri-
angulaire, on peut associer une distanttelle que :

0(xi,x5) < 0(x;,xx) & d(xi,x5) < d(x;,xz)

d(xi,x5) =0(x;,xx) & d(xi,xj) =d(x;,x5) VX, Xj,X;, X5 € €

B.2.2 Mesures de ressemblance entre individus

On appellemesure de ressemblant¢eute application a valeurs numériques qui
permet d’exprimer numériquement un lien existant entrénéisidus ou entre les
variables ; Les deux grands types de méthodes de classifieadiiisent différentes
distances et indices de similarit&jn et Dubesl989.

B.2.2.1 Cas des tableaux ou toutes les variables sont contes
t

i L1
x? )
On associe aiéme individu d&? un vecteurx; = | etX; = | .
¥ x)
Les distances euclidiennes (ou quadratiques) peuventterseus la forme :
d?(x;, %) = (x; — x3) Q(x; — X3 (B.3)

ou Q est une matrice symétrique définie positive. Citons-engyes unes.
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- La distance de Mahalanobis

La distance de Mahalanobis est donnée par I'équdidrsuivante :
d* (%, xp) = (% — %) 571 (x5 — %) (B.4)

oUu Y. est la matrice de variance-covariadaes individus.

- La distance du Khi-deux

Cette distance est particulierement bien adaptée auxatabtie fréquence. Elle
estalabase de I'analyse factorielle des corresponda®adsrmulation est donnée
par I'équation B.5) suivante :

v , , " »
1 /) , A
d*(x4,%1,) = E X+ <£ — i—i) ouxX; = g T etx] = g x;  (B.5)
k i=1 j=1

]—

- La distance de Minkowsky

Elle est donnée par I'équatioB 6) suivante :
d(x;, Xx) [Z |x xk| } ola > 1 (B.6)

La distance de Minkowsky est ditemi-euclidiennear pour certaines valeurs de
«, ON ne peut pas mettre cette distance sous forme quadraguexemple, les
trois distances ci-dessous sont non quadratiques :

— la distance de Manhattan (&eity block” distance):

d(x;, %) Z)\ 2] — ]| (B.7)

ou \; est le poids de lageme varlable.
— la distance de Cambera :

— la distance de Chebychev :

d(x;,x;) = max |z] — ]| (B.9)
J

Remarque B.2.1Si les données sont numériques et issues de variables rassuré
dans une échelle non linéaire (par exemplg on peut procéder a la transforma-
tion logarithmique et calculer les distances a partir de desinées numériques
transformeées.

2. % = [cov(X;, X)) re(is2..pp = Val(X) = E[(X — E(X))(X — E(X))] ouE est
I'espérance mathématique®t= (X1, Xa,...,X,).
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- Angle entre deux individusx; et x;,

Cette distance est donnée par I'équation suivante :

t

d(x;,x}) = arccos Xk (B.10)
[%il] - ]l

ou ||x;|| désigne la norme du vectexr et 'x; le vecteur transposé. Cette mesure

de proximité est utilisée dans des applications ou les idds/sont de norme 1

(Manhattan norni en anglais), de telle sorte que la mesure de proximité est un

angle entre les deux individus et x;..

Remarque B.2.2 Trés souvent, la similarité entre deux individyset x;, est don-

née par la formule s(x;, x;) = 15 dx ) oud(x;,x;) est la distance choisie
Xi, Xk

entre deux pointg; etx,. D’autres indices de similarité sont donnés par les équa-

tions B.11), (B.12 et B.13:

tx,x
Scos(Xi,Xk> = 7k (B.ll)
1] - [[xx||
(i) = 2+ % (B.12)
Spice(Xi, Xp) =2+ ——————— .
plee T EIEAEAE
Sexp(Xi, X)) = €xp ( —||x; — xk||a> (B.13)

ou « est une valeur quelconque.

B.2.2.2 Cas des tableaux binaires

Pour définir une mesure de ressemblance lorsguet x;, sont deux vecteurs
binaires, il est nécessaire d’introduire les quatres qiésguivantes :
p11 le nombre de fois oﬁrj =1, = 1
p12 le nombre de fois ou] = 0 etz =1
p21 le nombre de fois oa] = 1 etz], =0
P22 le nombre de fois ou] =z, = 0
Les mesures de ressemblance suivantes ont souvent &éaili

Remarque B.2.3

3. |Ixilly = |2} + |22| + ---|2¥]|, et induit la distance de déplacement & angle droit sur un
damier.
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81 (X1, Xp) = L (Russell et Rao
P11+ glz + Po1 + Poo
0o (Xi, Xp) = H (Jaccard, Needham
P11+ ]2?12 + pa1
P11 .
03(xi, X) = (Dice)
( ) 2p11 + 2]791121 + P2y
04(X;, X)) = (Sokal et Sneath
ol ) P+ 2(p52r+ P21)
05(x;, Xp,) = Pu T P (Sokal et Michener
p11p+ P12 + Pa1 + Poo
11 .
Xiy Xp) = ————— (Kulzinsky)
% (i, %) P12 + Py —~
67(xi, X5) = PiL T P2 (Rogers et Tanimoto
P11+ 2(p12 + po1) + paz
58(X“ Xk) P11P22 — P12P21 (Yule)
P11P22 + P1aPoy
O (Xi, Xg) = IP11p22 — pizpai] (Corrélation)

(P11 + P12) (P + P22) (P11 + Po1) (P12 + Pa2) ]2

TABLE B.1 — Quelques mesures de ressemblance pour les tableaipebin

1. Les mesures de ressemblaiige d;, 04

= g + 1 etd) = &y + 1 sont des

indices de similarité ; les autres mesures de ressemblénee satisfont pas
généralement a la conditiof} (x;, xx) = d;(xx, x;) V (xx, X;) € Q2.
2. Les ccefficients;;, pi2, po1, p2o peuvent se formuler de la fagcon suivante :

tXi'Xk = Pu (B-14)
P
Xi — Xk = T; — Tl = P12 T P2 .
| I? >l = | + (B.15)
j=1
d = n—"% x5 — % — % (B.16)

B.2.2.3 Cas de tableaux ou toutes les variables sont qualitees nominales

Pour calculer la ressemblance entre les individus, on pausformer des don-
nées qualitatives en données binaires par codage digjootplet [cf.Didayet al,,
1983. Ensuite, appliquer les mesures de ressemblance indiqueée les variables
continues ou binaires au nouveau tableau obtenu. On pé&meig remarquer, du
point de vue informatique, que le probleme de la taille diglo binaire obtenu se
pose. Par exemple, pour un tableau de 500 individus corntdfarariables nhomi-
nales a 10 modalités, on passe d’un tableau initial(d&0 cases (soif00 x 40)

a un tableau de00 000 cases.

Pour éviter ce probléem®iday et al.[1987 proposent d'utiliser des distances sur
le tableau binaire sans toutefois le charger en mémoire. €&a, on utilise uni-
guement les données contenues dans le tableau initial @sdes modalités sont
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représentées. Les propriétés peuvent alors étre utilm@escalculer les distances
entre les paires d’'individus.

Proposition B.2.2 La distance euclidienne classique utilisée sur le tablaaaibe
peut s’exprimer comme suit :

il J .
1, siz] 7%3%’

; B.17
0, z] =ua. ( )

p
Plxox) =23 6 oud, = {
j=1

Proposition B.2.3 La distance de Khi-deuX’? utilisée sur le tableau binaire peut
aussi s’exprimer comme sulite :

1 ¢ 1 1 ; ; 1, sia? #* zl
d*(xi, x1) = — — + — )&}, oud) :{ P ke
P’ ; <#<x3> #(x@) ’ L0 =
, , (B.18)
et#(x]) estle nombre de fois que la modalitéest atteinte par lgéme variable.

B.2.2.4 Cas de tableaux ou toutes les variables sont qualitees ordinales

Dans ce cas, on remplace les valetjrpar leurs rangs;; (r;; = {1;2;...;K;}),
our; estle nombre de valeurs distinctes de la variabjePuis, on utilise la trans-

. — 1 . .. \
formationZ;; = i . qui fournit une variation deZ;; entre O et 1. Des lors, on
KR

calcule les distances entre individus a partir dgsen utilisant les mesures de res-
semblance qui ont été indiquées dans le cas ou toutes labhsrsont continues.

B.2.2.5 Cas de tableaux ou toutes les variables sont mixtes

Pour calculer la distance, deux méthodes sont généralaniksges.
La premiere méthode recommande de transformer le tabledordeées initiales
en un tableau disjonctif complet et utiliser ensuite laahst de Khi-deux pour
mesurer la ressemblance entre les individus.
La deuxieme utilise dans le calcul des distances entre idwivet une formule
(équation) pondérée pour combiner les effets des diffégsevdriables :

P 5 g0)

=1 "ik ik
d(xi, i) = =2 — (B.19)
j=1 5ik
ou :
(a) o) — 0, sisoitz! ouz; estune donnée manquante;
&k 1 1, sinon.

(b) d%) est le type de distance qui dépend de la nature des variables.
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N . o . ; 0, siz! =a7;
— silajeme variable est binaire ou nominale alodgf. = o k
1, sinon.
|75 — 23
max(X7) — min(X7)
— si la variable est ordinaled’’’ est la distance normalisée calculée & partir

des scores?’.

— silajéme variable est continuelg*,? =

B.2.3 Mesures de ressemblance entre variables

Dans le cas des données continues ou binaires, les mesuresséenblance
entre individus et les mesures de ressemblance entre karstnt du méme type.
Ainsi, nous distinguons ici deux cas :

B.2.3.1 Cas des variables nominales

A partir de deux variables nominales et v, (avec(p,q) € J?), on défi-
nit le tableau de contingence (voir Tal®e?2) entre ces deux variables. Dans ce
tableau,n;; est le nombre d’individus ayant simultanément répondu é&iae
modalité de la variable,, et la jéme modalité de la variable,. D'autre part,

l T l r
Mee = Y Miji nej = Y _nij; mie = »_ny5. Ce tableau (voir TablB.2) nous
=1

i=1 j=1 j=1

v .
a 1 2 |- 9 cee r | Total
Up
1 Nip | Mag | = | Nag | =+ | N1r | Nie
2 Nop | Mag |~ | Ngg | =+ | N2r | TN2e
{ Nt | My | - | Mg | = | Mir | Nie
[ nn | g | - Ny | o | Tur Tle
Total Nel | M2 | =+ | Tej | ~** | Ner | Tee

TABLE B.2 — Tableau de contingence

permet de calculer de nombreuses mesures de ressemblanti plus classique
est lex? de contingence :

l T

10ty 1) = X2 = 11as = 373" (my = M)’ (B.20)

=1 j—1 Neo NieTlej
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Les deux variables, et v, sont d’autant plus proches (c’est-a-dire, leur ressem-
blance est d’autant plus grande) qug(v,, v,) est grand. Pour calculer une me-
sure de ressemblance liée a4 et variant entre 0 et 1, il suffit d’utiliser I& de
Tschuprow :

2

02

O (v, vg) =T = [[(z “ (-1

)]1/2] " oupr = (B.21)

n..

Les trois mesures de ressemblance suivantes sont eégaleaséeis sur le tableau
de contingence (TabBB.2) :

y2 1/2 1/2
d12(vp, vg) = C' = [n“ -min[(l — 1), (r — 1)]] - [min[(l —1),(r—1) ]
B.22)
nij n.j
513(vp, vg) an.z e (B.23)
1
514(%,%) = max 1;; (B.24)
Nee J

=1
La mesure de ressemblance donnée par I'équaBdt?) est appel&cefficient
C de Cramer La distance basée sur la théorie de l'information peutiakiss
calculée en utilisant le tableau de contingence. Elle gabtpar la formule de
I'équation B.25) suivante :

0r(vp, vg) = 1(vy) + 1(vy) — (v, Nvy) (B.25)

ou

Le ceefficient proposé p&acelar-Nicolaj1985 1990 permet de calculer I'af-
finité entre deux variables. Ce ccefficient est donné par ditton B.26) suivante :

Bupy = 3 210 (B.26)

im1 tep Tleq

oln,, = Y ., n;y estla marge de laéme colonne. La distance de Hellinger,
définie par I'équationB.27), est liée au ccefficient d’affinité par la relation donnée
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par 'équation B.28).

By vy o) = Y [ [22 ,/"” (B.27)
=1 *p

dy = 2[1 = Bu,w,] (B.28)

B.2.3.2 Cas des variables qualitatives ordinales

Pour comparer les variables qualitatives ordinales, dis@itune mesure de
ressemblance entre ordres tels que : les ccefficients ddatmmédes rangs de
Kendall, de Spearman ou de Guttman [2fday et al., 1983.

- Corrélation des rangs de Kendall

Considérons deux variables etv,, I'ensemble des couples d'individys k)
aveci < Fk telles que &} R,, z} etz] R, z}. R,, etR,, sont deux relations
pouvant étre remplacées par les signes de I'ensefrble, =}.

SiR,, = R,,, onditquily aconcordance

SiR,, # R,,, onditqu’ily adiscordance
Soitw le nombre de concordancesi@te nombre de discordancdse coefficient
de corrélation des rangs de Kend&tiu ~ de Kendall (1938)) s’écrit dans le cas
ou les applications,, et v, induisent des ordres totaux (c’est-a-ditget v, sont
injectives).

2

m(w — w) avecn = |Q| (829)

015(Vp, Vg) = Topo, =
Lorsqued,s(v,, vg) = 1, on parle deoncordance complet lorsqueis(v,, vy) =
—1, on parle dediscordance compléte
Ce coefficient peut aussi s’exprimer en terme de corrélatela facon suivante :
soit I'applicationy? : 2 x Q — {—1;0; 1} telle que pour toutz;, z) € 2 x Q et
¥ E'j:
V(i k) = — Ou:c <xk
(i, k) —0 ou x;] —xk
Wi, k) =1 ouxl > ]
On obtient alors :
015 (vp, vg) = COM(YP, ¢) (B.30)
coV(vy, v,)

o(vp)o(vp)
1/2
eto(v,) = y/var(v,) [Z Ai( ] et cov,, v,) est lacovariancedu

En guise de rappel, 3i? et X ? sont deux vecteurs d&", con X?, X) =
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couple des vecteurs colonngset v, donnéee par I'equatioB.31 suivante :

coV(vy, v,) = Z)\ ¥ —v,)(x! —7,) Z)\:c — U, 0, (B.31)

avect, = Z At

- Corrélation des rangs de Spearman

Un rang est attribué a chaque valeur de la variaplet on fait de méme pour
la variablev,. On a ainsi un codage qui permet de définir deux nouvellealvias
7, etm,. On peut associer a chaque valefi(respectivement!) son rang noté;,
(respectivement,;,). On peut utiliser le rang moyen lorsqu’il y a d’ex-aequo.
Soit7,; = % >, mj, le coefficient de corrélation des rangs de Spearman (1904)
s’écrit alors :

n p q
HS — Zi:l(ﬂ- Wp)(ﬂ- Wq) 1/2 (832)
Sy (= ) Sy (7 = )
Dans le cas ou il n’y a pas d’ex-aequo, on en déduit la mesuressemblance
donnée par I'équatioB.33 suivante :

P

516(Up7 ’Uq) HS =1-6 Z E

7qu
2 _

(B.33)

n\n

- Le ccefficient de corrélation des rangs de Guttman (1974)

Pour calculer ce coefficient, on commence par défipiret 3;;. par :

-1, sia? <af; —1, sia! <ai;
ap =14 0, sizl =a}; Bir =4 0, siz]=uzx];
1, siz? >ay; 1, siz} > a;
Considérons ensuite :
91(;1) = |virBirl,
91%) = |arl,
91(2) = |Bik}|7

4
0% = || + | Bin| — loinBiel

Soit w;™ un nombre non négatif non nul & est non nul. Le coefficient de
monotonicité s’écrit alors :

(m) _ Zz 1Zk 1wzk &Zkﬁlk (834)

M
Zz 1Zk1 zk zk)
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On démontre aisément quel < ;™ < 1. Un coefficient de monotonicité™
est dit“faible” (respectivemeriforte” ) lorsquem = 1 (respectivementn = 4).
Suivant le choix den etw.;"”, on pourra définir différentes familles de coefficients
et retrouver comme cas particulier celui de Kendall et deaBpan et en déduire
de nouvelles mesures de ressemblance entre variabletatued.

B.3 Les approches de clustering

La pratique de la classification des individus selon leuoxipnités est la base
de beaucoup de sciences. L'organisation des données darslh®mogenes est
I'une des stratégies fondamentales d’apprentissage airdpréhension des don-
nées. La classification non supervisée (ou clustering, gfamsh est I'étude for-
melle des algorithmes et des méthodes de classificatiomdasdus. Elle a pour
but de regrouper des individus en clusters homogénes etidore I'analyse des
caractéristiques qui décrivent les individus. Un indiveskt décrit soit par un en-
semble de mesures (ensemble des évaluations sur chagaklegrsoit par des
relations entre l'individu et les autres individus (indscée proximité). L'objec-
tif de la classification non supervisée est simplement deveoune organisation
“convenable”et“valide” des individus sans chercher a établir des regles de sépa-
ration des individus en catégories.

Les clusters (ou classes ou groupes) homogéenes sont despgegrents des
individus qui se ressemblent et séparés de ceux qui sorgndidables Everitt
[198Q propose trois principales définitions du mot “cluster” :

1. Un cluster est un ensemble d’entités semblables et @iffédes entités des
autres clusters.

2. Un cluster est une agrégation de points daesplace tegelle que la distance
entre deux points quelconque du cluster soit inférieuredéstance entre tout
point du cluster et tout point n’appartenant pas au cluster.

3. Les clusters peuvent étre décrits comme des régions dphate multidimen-
sionnel contenant undensité de points relativement éley&éparées des
autres régions par une zone contenant deesité de points relativement
faible.

Les deux dernieres définitions supposent que les individuard étre classés (de
maniére non supervisée) sont représentés dans un espacalh@sAinsi, nous re-
connaissons un cluster lorsque nous I'observons dans ané&anmoins, il n'est
pas toujours aisé de dire comment les clusters ont été foiEemésffet, bien qu'il
soit facile de donner une définition fonctionnelle d’'un tdusil est trés difficile
de donner une définition opérationnelle d’'un cluster. Cstidele au fait que les
individus peuvent étre regroupés en clusters avec destibjdicférents a I'esprit.
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Ainsi, une fois qu'on a défini la matrice de proximité, chdesiméthode de clas-
sification et fixé le nombre de clusters, il nous faut justifiexistence de chaque
cluster.

Dans cette thése, nous nous intéressons particulieremaget»agrandes fa-
milles de méthodes de classification non supervisée, arsaes approches hié-
rarchiques et les approches par partitionneméain[et Dubes1988 Jainet al,
1999 Nakache et Confaj2004 Saporta 2006 Tufféry, 2010. Les approches
hiérarchiques, qui produisent une séquence de clustersigial’hétérogénéité
croissante de la plus fine a la plus grossiere permettantsdgligser ce systeme
de clusters organisés par inclusion. Les approches patigranement cherchent la
meilleure partition eriC clusters disjoints d’individus, le nombre de classes (clus
ters ou groupesk étant fixé a priori. Le partitionnement se fait grace a un @sec
sus itératif, fonction du nombrk, qui affecte chaque individu au cluster le plus
proche au sens d’'une distance ou d’un indice de proximitépéimsant une cer-
taine fonction objectif. Ces deux approches seront décpiies en détails dans les
sectionsB.3.1 et B.3.2 de ce chapitre qui se terminera par une présentation des
méthodes de validation et de caractérisation des cluststaets.

B.3.1 Les approches hiérarchiques

Les approches hiérarchiques sont une famille de techniguiegénérent des
suites de clusters emboités les uns dans les autres poureastiddées en deux
grands groupes : Classification Ascendante Hiérarchigd&lj@u par agrégation
et Classification Descendante Hiérarchique (CDH) ou pasidin. La CAH consi-
dere une matrice de proximité entre les individus et utilisalgorithme agglomé-
ratif qui suppose initialement que tous les individus sont dest@ta ne contenant
gu’un seul individu (singleton) ; Puis, a chaque étape degssus, elle forme ini-
tialement de petits clusters ne comprenant que des inditiés semblables, en-
suite, a partir de ceux—ci, elle fusionne les clusters las pfoches au sens d’'une
mesure d’agrégation, jusqu’a obtenir 'unique clustertenant tous les individus.
La CDH, quant a elle, inverse le processus de la CAH. La CDHgesur un
algorithme divisifmuni d’'un critére de division d’'un sous-ensemble de vaeapl
et qui procéde par des divisions successives de I'ensereblendividus tout en-
tier jusqu’a ce que soit atteint la partition triviale ou gha observation est un
cluster. La division d’un cluster s’opére de fagon a ce quadasure d’agrégation
entre les deux clusters descendants soit la plus grandiblgosie maniere a créer
deux clusters bien séparés. Un autre mode de constructioolaleses a été pro-
posé pamDiday [1986, comme une généralisation des modeles hiérarchiques, est
appelé laclassification pyramidaleLes représentations pyramidales sont consti-
tuées, comme dans les dendrogrammes, des ensembles de pppelées aussi
clustersou paliersde I'ensemble des individus a classer. Cependant, la &prés
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tation pyramidale repose sur une structure graphique giomplexe des données
du fait que deux clusters de la pyramide peuvent avoir uregsatction non vide
et ainsi certains individus a classer, peuvent appartetd@ux classes qui ne sont
pas emboitées I'une dans l'autre (classes empiétantedendrogramme obtenue
dans ce cas est diiérarchie de recouvremeilidu pyramidg.

B.3.1.1 La Classification Ascendante Hiérarchique

Un algorithme de classification ascendante hiérarchigosiste a rechercher a
chaque étape les clusters les plus proches pour les fusj@tiiétape la plus im-
portante est celle liee au choix du critere d’agrégationeesitux clusters. En effet,
il existe plusieurs méthodes d’agrégation possibles atgux clusters et le choix
d’'une méthode dépend du critere d’agrégation que 'on se.fdass algorithmes
les plus classiques définissent la distance entre dewecdustpartir de la mesure
de proximité entre les individus constituant chaque cluste

SoientL; et L, deux sous-ensembles disjoints{dleles criteres usuels d’agreé-
gation pour chaque couple de clusters peuvent ainsi étmaisléfi

* Le critére du saut minimal (single linkage)

Ce critere, d0 dardine et Sibso[iL971], considere que la distance entre deux
clustersL; et L, est donnée par la distance minimum entre toutes les pairefi-d’
vidus entre les deux clusters (paire composée d’'un éléngectajue cluster).

dmin(Lla LQ) = I’nll’l{d(X“Xk)7 (XZ,Xk) c L1 X L2} (835)

Le “single linkage” a un intérét en reconnaissance des formes puisqu’il perenet d
détecter des clustelsngset sinueux Son point faible est qu'il est sensiblé¢ éffet
de chainé et donc moins adapté pour la détection des clusters spleériqu

* Le critére du diametre (complete linkage)

Ce critere, di &grensefl1957, considere que la distance entre deux clusters
L, et L, est donnée par la distance maximum entre toutes les pairebvitius
entre les deux clusters. Nous parlons aussialé maximum

dmax( L1, Lo) = max{d(x;,xy); (X;,Xx) € L1 X Lo} (B.36)

Le “complete linkage” est trés sensible aux points aberrants. Contrairement au
single linkage, ce critere ne posseéde pas de bonnes pégpeen’est pas souvent
utilisé en pratique [voiNakache et Confaj2004 Tufféry, 2010.

4. Nous parlons d'effet de chaine lorsque deux points tidgréds I'un de I'autre mais reliés
par une suite de points trés proches les unes des autresissainblés dans le méme clusters.
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* Le critére de la moyenne (average linkage)

Ce critére, d0 &okal et Michenef1959, considere que la distance entre deux
clustersL; et L, est donnée par la valeur moyenne des distances entre testes |
paires d’individus entre les deux clusters. On parle awssadt moyen

1
dmoy(Ln, Ly) = ———— o o
m0y( 1 2) |L1| . ‘LQ‘ (Xz’yxk)ng x Lo ( k) ( )

Le “average linkage”est considéré comme un compromis entrsitgle linkage
et lecomplete linkage

* Le critére de Ward (centroid linkage)

Ce critere, d0 &Vard[1963, considére que la distance entre deux clustgrs
et L, est donnée par la distance entre leur centre gravité. Or padsi desaut
barycentriqueou perte d’inertie minimaleCe critere est lié a des calculs d’iner-
tie a chaque étape de la procédure d’agrégation. Si on seppes’ensembl€ a
classer est un ensemble d’individus muni de masses d’'ucesp&lidien, on choi-
sira alors de regrouper les deux clusters qui génerent hedjaiertie intra-cluster
minimum. Selon le théoréme de Huygens, l'inertie tat&l2) d’'un ensemble d'in-
dividus(2 est égale a la somme des inerties intra-cladséwithin Inertiaen an-
glais) et inter-class® (Between Inertizen anglais) de cet ensemble d’individus
regroupés dans une partitidgh(voir I'équationB.38).

T () = W(P) + B(P) (B.38)
ou .
T(Q) = Z Xid* (x4, 9)
&
W(P) = Zwk avecW; = Z Nid® (%, g)
k=1 x; €Ly

K
B(P) = md*(gk. 9)

aveckC regr(élsente le nombre de clustérsde masse;; ; \; est la masse de I'indi-
vidui; g=> " \x;etg, = #—116 ineLk \iX; .

L'inertie intra-classed’une partition mesure 'homogénéité de I'ensemble de
clusters. Un cluster sera d’autant plus homogéne que sotieingra-classe sera
faible (minimisation déW). L'inertie inter-classed’'une partition mesure la sépa-
ration entre les classes qui la composent. Plus l'inerter{duster d’'une partition
est grande, plus les clusters sont distinctement sépagégr(nsation ddB) comme
le montre la Figurd3.1. On peut alors distinguer deux situations :
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(a) (b)

FIGURE B.1 — (@) Inertie Total = (b) Inertie Intercluster + Inertrera-
cluster

— Si chaque cluster de la partition contient un seul indivddest-a-dire/C =
Q2] = n, alorsW(P) =0 etB(P) = T(Q2).
— Sila partition n’est composée que d’'un seul cluster, €egireC = 1, alors
B(P)=0etW(P) =T(Q).
On peut donc remarquer que l'inertie intra-cluster d’'ungifi@n décroit lorsque
le nombre de clusters augmente dans la partition tandis’ipeegtie inter-cluster
décroit lorsque le nombre de clusters diminue dans la joartit
Ces critéres classiques ont 'avantage d’étre fondés sliemmeétrique qui les
rend applicables a tout type de données des lors que I'orapabte de construire
une matrice de proximité entre les individus a classerrisgntent tous des incon-
vénients non négligeables dont le plus important est lié@oitaplexité algorith-
mique. En effet, la complexité de ces classifications n’astlipéaire car pour pas-

N K—-1) . _
ser defC aK —1 clusters, nous devons calcu{gr(27> distances, réunir les deux

classes les plus proches, puis recalculer les distancas, @ recommencer. Si
est le nombre d’individus a classer, la complexité des talbes criteres présentés
est au moins ei®(n?) a I'exception de la méthode EML (Expected Maximum-
Likelihood) qui est erO(n?) [Nakache et Confaj2004. D’'autre part, ces critéres
conduisent généralement a des partitions formées de idulddorme convexe, de
taille et densité sensiblement égales, sans tenir comptguellement des points
aberrants.

De nouvelles méthodes de classification hiérarchique érdételoppées, afin
d’éviter les inconvénients mentionnés ci-dessus, et notamy, afin de fournir des
partitions en classes de forme et taille arbitraires. Paeties-ci citons CURE
(Clustering Using REpresntative§;fihaet al., 200]]), ROCK (Robust Clustering

5. Guhaet al.[2001].



152 Annexe B. Les techniques de clustering

for Categorical Data,Guhaet al., 200Q), BIRCH (Balanced Iterative Reducing
and Clustering using HierarchieZHanget al,, 1997) et CHAMELEON (Hierar-
chical Clustering Algorithm Using Dynamic Modelingsgrypiset al, 1999), que
nous ne présentons pas dans cette these.

B.3.1.2 La classification descendante hiérarchique

Les méthodes de classification descendante hiérarchioéém@tives et pro-
cedent a chaque itération au choix du segment de I'arbrarsiégue a diviser, et
au partitionnement de ce segment. Une méthode de clagsificdivise’ conduit
a un arbre hiérarchique descendant dont les segments &nmaonstituent une
partition de I'ensemble des individus a classer. La difiéeeentre les méthodes
“divisives” réside dans les criteres qu’elles utilisent pour choisgdgment a di-
viser ainsi dans la maniere dont elles divisent le segmenthoix de tels criteres
dépend généralement de la nature des variables carantéeisandividus a classer.
On peut distinguer deux types d’approches divisives : lesaghes monothétiques
et les approches conceptuelles :

* Les approches monothétiques

Les approches monothétiqu&difavent 1998 Chaventet al,, 2007 consistent
a diviser 'ensemble des individds en deux sous-segments (sous-clusfgret
L5) suivant la réponse a la question de la forme “valeur de laigble < v ?” :
le sous-segmennt; contient les individus pour lesquels la valeur de la vagadst
inférieure ou égale a et le sous-segmeit, les individus pour lesquels la valeur
de la variable est strictement supérieure &'algorithme divisif utilisé dépend du
type de variables que I'on traite. Par exemple, dans le casatgables continues,
on calcule pour chaque division de la varialdg la variance intra-segmergt on
sélectionne la division suivant la variablg qui assure le minimum des différentes
variances intra-segments,;, (X;) pour toutj, c'est-a-diremin{ V., (X;); 7 =
1,...,p}. Pour les variables mixtes, on effectue un codage des dsisoée forme
disjonctive compléte afin d’'utiliser une Analyse des Cqraemiances Multiples
[Benzécrj 1992 Lebartet al,, 2006. On arréte de diviser lorsque la taille de tous
les sous-segments est inférieure ou égale a un nombre fixé.

L'inconvénient de cette approche divisive réside dansitejtaelle est tres peu
utile pour découvrir la structure en classes de I'échamtidinalysé lorsque la struc-
ture de la classification dépend de combinaisons de vasi@bleon des variables
elles-mémes. L'unique avantage des clusters monothétegtegu’ils procurent la
liste des caracteres possédés (ou non possédeés) en commounspas sujets ap-
partenant a une méme classe. Cela facilite énormémentkeupiétation.
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* Les approches conceptuelles

L'approche conceptuelle a été introduite pasher[ 1987 comme une méthode
divisive de classification automatique sur des donnéestgtiags. Elle est basée
sur les deux fonction®U (Partition Utility) etCU (Category Utility). La fonction
PU (Partition Utility) mesure la qualité d'une partition Erclusterg Ly, Lo, . . ., L)
den individus sur lesquels sont relevees les mesurgsvaeiablesX; (avecj € J
etJ =1,...,p) qualitatives présentarit!; modalités. La fonctiod'U (Category
Utility) est définit comme I'accroissement du nombre attedd modalités des va-
riables correctement prédites par rapport au nombre delitésdarédites correctes
sans connaissance d’'une telle partition.

B.3.2 Les approches par partitionnement

Les approches par partitionnement fournissent une martithique des élé-
ments a classer et exigent que le nombre de clusters de lagoaét construire
soit fixé a priori. Ces approches consistent a constitueayr p'un ensemble de
n individusx; € Q de masses respectivestelles que) ., 1; = 1, des clusters
d’individus (homogénes et distinctes) en nomkréxé. Elles sont basées sur une
distance ou un indice de similarité entre clusters a clakssrindividus regroupés
dans un méme cluster sont trés proches les uns des autremes tie distance ou
d’indice de similarité. Une partition optimale peut étrdeue si I'on parvient a
enumerer de fagon exhaustive toutes les partitions pessiGle qui est générale-
ment impossible en pratique a cause d’'un temps de calcuhexypiel. Toutefois,
les approches par partitionnement basées sur l'optiraisdirative d’'un certain
critere permettent d’obtenir des clustessedistincts en un temps de calcul poly-
nomial. Il s’agit de différents algorithmes de réaffeaatgui consistent a redistri-
buer itérativement les individus dak&clusters. Ces algorithmes de réaffectation
permettent d’améliorer progressivement la qualité destets et conduisent pour
des données appropriés a des clusters de bonne qualité.

Les algorithmes de partitionnement par optimisation tiéeasont divisés en
méthodes dek—means et méthodes diEs-medoids selon la définition des repré-
sentations des clusters. Il tendent & construire des cdudéeforme convexe sans
tenir compte desutliers(valeurs aberrantes).

Les méthode¥C—means Hartigan et Wong1979, trés populaires dans les
applications scientifiques et industrielles, permettensdndern individus mul-
tidimensionnels el partitions (avedC < n) ou clusters ne se chevauchant pas.
L'objectif de ces méthodes est d@nimiserlinertie intra-classéW (encore ap-
peléefonction erreur carréedonnée par I'équatiorB(38) ou il existe/C clusters
Ly et g, est le point moyen (ou “centroide” ou “prototype”) de tous f@ints
x; € L. Le nombre de clusters est le paramétre d’entrée des méthiGemgsans.
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La méthode des centres mobil€®fgy, 1965 et la méthode des nuées dynamiques
[Diday, 1971, présente dans plusieurs logiciels, sont apparentées métodes
K—means. La complexité des algorithniés means est de I'ordre d@(iter.KCn).
En plus du fait que les méthod&s-means exigent que le nombre de clusters soit
connu al'avance, elles ne permettent pas de détecter daéemhruitées ou la pré-
sence d'outliers et fournissent des clusters convexesadudtat de ces méthodes
dépend fortement du tirage initial des points représemegntentroides et conduit
ainsi a I'obtention d’une solution locale. Il est donc caliéel’effectuer plusieurs
tirages et de comparer les différentes partitions cormedgates obtenues, ce qui
est préjudiciable au niveau de la complexité de ces méthodes

Dans les méthodeK—medoids, chaque cluster est représenté par un indi-
vidu ou représentant ce cluster. Ce sont aussi des méthaoasdsation ité-
rative combinant la réaffectation des points aux clustees d'interversion des
représentants et des autres points. Cette stratégie e@stuseudu point de vue
temps de calcul, donc a éviter pour des données de grantie tas méthodes
PAM (Partition Around Medoidsfaufman et Rousseey®005, CLARA (Clus-
tering LARge Application)kaufman et Rousseey00q, CLARANS (Cluste-
ring LArge Applications based upon RANdomized Seardg)let Han 1994 et
FINDIT (Fast and Intelligent Subspace Clustering using &usion Voting){Noo
et al, 2004 sont apparentées a ces métholdesnedoids. La complexité des algo-
rithmesk —medoids est de I'ordre d8(K(n—K)?) pour PAM,O(Ks?+K(n—K))
pour CLARA (ou s représente la taille de I'échantillon de données extradts d
I'échantillon total) etO(Kn? pour CLARANS. La méthode FINDIT est tres ef-
ficace pour des données hautement multidimensionnelleaitigu/elle satisfait
certaines propriétés importantes des qualités d’'une boréteode de classifica-
tion telles que la précision des résultats, la robustesdwiatiet a la densite, la
complexité des calculs.

B.3.3 Les approches fondées sur la densité

Ces approches sont basées sur la densité des régions @edaetputilisent un
critére de classification local. Un cluster est défini comme égion de I'espace
expérimental ou la densité dans le voisinage des individusés importante. Les
clusters sont des régions de I'espace des données de fodikéleéparéees par des
régions de faible densité ou sans densité. Les algorithoretees sur la densité
regroupent les individus suivant des fonctions objectidegensité. La densité est
le plus souvent définie comme le nombre d’individus dans amirevoisinage. Un
cluster regroupe des individus tant que le nombre d’objats de voisinage ne dé-
passe pas une valeur fixée du paramétre. Le principe de cexchpp est différent
de celui des approches par partitionnement ou le norkhie clusters a découvrir
est fixé a I'avance et qui utilise la réaffectation des irdling aux différents clusters.
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Ces approches requierent les conceptdeatssité, noyau, point limite, accessi-
bilité etconnectivit&gui sont liés a la notion de plus proches voisins d'un point. U
cluster croit dans la direction ou se trouve la densité. lgsristhmes correspon-
dants sont donc aptes a découvrir des clusters de formeasads et fournissent
une protection naturelle contre les outliers. Ces appog@aeivent étre utilisées
avec beaucoup de succes sur des données de grande taille.

L'objectif de ces approches est de reconnaitre des clustisrgu’a I'intérieur
de chaque cluster on ait une densité de points beaucoup Elndegqu’a I'exté-
rieur et la densité des points dans les zones de bruit sa@tgdtite que la densité
des points dans n'importe quel cluster. L'idée clé est que pbaque point d'un
cluster, le voisinage autour de ce point dans un rayon demoétienne au moins
un nombre minimum de points. (c’est-a-dire la densité dans un voisinage doit
dépasser un certain seuil). La forme du voisinage est détéenpar le choix d’'une
distance entre deux individus; et x; de I'ensemble2. La méthode DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications withid&) [Esteret al., 19949
et ses dérivéees GDBSCANs@nderet al,, 1998 et OPTICS (Ordering Points To
identify the clustering Structureppkerstet al,, 1999 sont apparentées aux mé-
thodes fondées sur la densité. Ces méthodes tiennent cdegptaitliers et ont une
complexité de I'ordre d€&(n log(n)) pour OPTICS.

B.3.4 Les approches fondées sur un modele

Ces approches fournissent de bonnes approximations das@aes de mo-
deles qui ajustent au mieux les données. Ces parametresiddamnpeuvent étre de
type partitionnement ou hiérarchique, dépendant de latstreiou du modeéle sous-
jacent et de la facon gu’ils ont de peaufiner le modéle pourtifier des clusters.
Ce type d’approches est basé sur I'hypothese forte que fesgs de chaque clus-
ter suivent une distribution de probabilité spécifique et jensemble des données
forme un mélange de distributions. Cette hypothése gatamtieéation des clusters
particuliers tel que le modele préconcgu puisse étre angelidéanmoins, les algo-
rithmes de ce type sont initialisés avec un nombre fixé dearisist n’utilisent pas
le méme concept de densité bien qu’ils soient plus prochealderithmes fondés
sur la densité.

Les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing MapsvijRohonen 1988
Kohoneret al., 2007 dues a Kohonen, sont apparentées aux approches fondées sur
un modéle. Elles sont construites par un algorithme tréshgrdes algorithmes de
centres mobiles. On représente les données par un nombiiedédeprésentants
(appelés neurones). L'approche d’apprentissage est diivpéle “gagnant” est
le représentant le plus proche d’un individu donné. La thifée entre les SOM
et la méthode des centres mobiles se situe au niveau de &yatsn de la carte.
Dans cette carte, les individus les plus semblables seesmplus proches sur la
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carte : il y aura donc une bonne visualisation des clustes®mé que ce type d’'ap-
proche peut étre implémenté dans une architecture paalelpar la définition des
réseaux de neurones. Par contre, elles ne peuvent s’apipljge sur des problemes
ou les individus sont décrits par des attributs tous quaiftit

B.3.5 Les approches fondées sur le quadrillage de I'espace

Ces approches ont pour objectif de découper I'espace degds®en segments
(cubes, cellules, région) et ont été mises au point, praderpent, pour la classifi-
cation des données spatiales. La densité de chaque seghegitalée et les zones
denses contigués sont regroupées dans une méme clustserdble des clusters
résultants est ensuite soumis a un algorithme de clasgfic&ontrairement aux
approches par partitionnement, telles que les méthidemeans, ces approches
ne procedent pas par réaffectation des individus. Ellesgan proches des algo-
rithmes hiérarchiques. Toutefois, I'agrégation des segsniee dépend pas d’'une
mesure de distance mais d’un parametre fixé a I'avance.

La principale difficulté de ces méthodes est de choisir coavlement les para-
meétres liés a la taille des cellules. En effet, des celluesap grande taille repren-
dront beaucoup d’individus qui ne sont pas forcément bigfotmément répartis.
On pourra donc avoir des clusters peu homogénes, nécesbidtne subdivisés
par la suite. Il y a donc sous-partitionnement. Par contes, ckllules de petite
taille seront généralement tres denses a partir du momegitesicontiennent des
individus. On aura alors tendance a détecter des frontigres’auraient pas lieu
d’étre et a avoir un sur-partitionnement.

Les algorithmes CLIQUE (CLustering In QUEstjjrawalet al, 1998 et STING
(STatistical INformation Grid-based methodjinget al] sont apparentés a cette
famille d’approches basées sur le quadrillage de I'espasaldnnées et peuvent
aussi étre utilisés pour classer des données numériquiestent multidimension-
nelles.

B.4 Evaluation d’'une classification

B.4.1 Détermination du meilleur nombre de clusters

La recherche du meilleur nombre de clusters (ou classes)utanpartition est
une phase trés importante dans la classification, mais #llsogivent difficile et
délicate. Dans les méthodes de classification par partigamombre de clusters a
découvrir est un parametre d’entrée a fixer par I'utilisat@e qui n’est toujours
pas évident. En effet, sile choix du nombre de clusters daepartition ne corres-
pond pas au meilleur nombre de clusters existantes dansseméte d’individus,
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alors la partition choisie soit regroupe a tort des clasgpsirges (pas assez de
clusters), soit découpe en plusieurs clusters des clustensgenes (trop de clus-
ters). Les méthodes de classification par partition prapaders de fixer plusieurs
valeurs de ce nombres de classes et les partitions coresp@s sont comparées.

La recherche du meilleur nombre de clusters se fait aloregsais et erreurs.
Une méme technique est utilisée a plusieurs reprises aveombre croissant de
clusters, et pour chaque nouvelle partition obtenue, autala valeur d’un critere
de qualité. Le nombre de classes retenu est celui qui caaithuiheilleure valeur de
ce critére. Dans cette section, nous passons en revuefiaedit criteres permet-
tant de trouver une valeur sinon optimale, du moins fiableedeeilleur nombre de
clusters. Nous décrivons alors dans les sous-sectionsseéatianB.4.1les indices
les plus répandus pour la détermination du meilleur nombreldsters. D’autre
part, on peut également envisager d’utiliser des visuaisagraphiques pour dé-
terminer le meilleur nombre de clusters. En effet, lorsgueleur du critére évolue
de fagcon monotone avec le nombre de clusters et tend versymgtote horizon-
tale lorsque le nombre de clusters augmente, la visuaisgtiaphique permet de
trouver dans la courbe représentant I'évolution de cetéatjié un“‘coude” apres
lequel son évolution devient négligeable. Caudereprésente alors le meilleur
nombre de clusters.

B.4.1.1 Indices fondés sur la somme de carrés

Soit K le nombre de clusters formés a I'étape d’agrégation en chiétpe
suivante fournira don& — 1 clusters.

a) R-SQuare (RSQ)

Ce critere (voir équatioB.39) représente la proportion de variance expliquée
par la partition en/C clusters. Ce qui correspond a l'inertie inter-cluster ges
clusters selon le critére de Ward (cf. équati88).

w
RSQ=R*=1—- — (B.39)
T
RSQ = 1 lorsque toutes les observations forment des clustersichais et dimi-
nuent progressivement jusqu’a la valeur 0 lorsque touseimtividus sont dans un
seul cluster. Laneilleurnombre de clusters a retenir correspond a I'endroit sur la
courbe ouRS(Q fait un saut important lorsque deux clusters sont agrégés.

b) Semi-Partial R-SQuare (SPRSQ)

Ce critére (voir équatioB.40) représente la perte d’homogénéité quand deux
clusters sont agrégeés. Elle est mesurée par la réductidRSdp avant et aprés
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'agrégation des clusters, et L;, ce qui correspond a la perte d’inertie selon le
critéere de Ward.

B .
SPRSQ = ;‘Ul ouBry; = Wi — Wi, — W, (B40)

Dans ce critere, le nombre de clusters a retenir est doni@pdroit ou on note
une forte réduction d& PRS(Q. Donc, la stratégie consiste a choisir le meilleur
nombre de clusters avec tort RS(Q et unsaut importandu SPRS(Q a I'agréga-
tion suivante.

¢) Root-Mean-Square Standard Deviation RM SST D)

Le RMSST D estlaracine carrée de la variance du nouveau cligtgformé
par agrégation des clustefg et L;, calculé comme la somme des variances de
toutes les variables.

RMSSTD = (B.41)

Plus deux clusters agrégés se ressemblent, plus homogeleecassterL, , =
Ly U L; et donc, plus petit serARM SSTD.

B.4.1.2 Indices fondés sur des pseudo-statistiques
a) La pseudo-statistique deCalinski et Harabasz[1974

La pseudo-statistique dealinski et Harabaspl 974, encore appelépseudo-
F, permet de comparer I’'homogénéité d’'une partitionkeclusters a celle de la
partition en(k — 1) clusters. Elle est donnée par I'équati®m2 suivante.

(T-W)/(k-1)

pseudo-Fk) = Wi — )

(B.42)

La valeur dek qui maximise la pseudofE) est choisie comme le meilleur
nombre de clusters. Cette valeur se visualise graphiquigmaennpic qui apparait
sur la courbe lorsque I'on représente sur un graphique lesirgadu pseudo-F en
fonction du nombre de classes.

b) La pseudo-statistique T-carrée

La pseudo-statistique T-carrée est une statistique dedgp#otelling [193]]
qui permet de comparer les vecteurs des moyennes de detersli& les moyennes
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dans les deux clusters sont tres différentes, alors lesectuse doivent pas étre
agrégeées. Elle est donnée par I'équatiofi3 suivante.

Brui

pseudo-T(k) = W W) (T 2)

ouBy = Wiy — Wi — W,
(B.43)
Le meilleur nombre de clusters sera choisi de la maniérastev faible pseudo-

T? et fort pseudo-T a I'agrégation suivante.

c¢) Cubic Clustering Criterion (CCC)

Ce critére, proposé p&tublishing[199§, a été développé pour tester statisti-
guement I'hnypothese que les clusters sont des hyper-cuitesus a partir d'une
distribution uniforme sur une hyper-boite. Les grosseswalde CCC (CCE 3)
indiquent une bonne partition. Le Cubic Clustering Craarteste les deux hypo-
theses suivantes :

H, : les données ont été échantillonnées d’une distributiciotme sur une hyper-
boite.

H, : les données ont été échantillonnées d’'une mixture deldisivphs normales
sphériques multivariées, avec des variances et des phoéatdiechantillon-
nage égales.

Les valeurs positives de CCC signifient queid&obtenu est plus élevé que celui
attendu si I'échantillonnage était issue d’'une distribatuniforme (delaH, est
rejeté). CCC est donc basé sur I'hypothese qu’une distoibutniforme sur un
hyper-cube de I'espace peut étre divisée en clusters defgrassiere comme des
hyper-cubes identiques. CCC est donné par I'équdidd suivante :

B 1 — E(R?) nk/2
CCC=log < 12 ) (0.001 N E(RQ))Q (B.44)

ou ~ représente la valeur de la dimension inférieure ou égale(ombre de
variables),F(-) représente I'espérance mathématiqiié,est donné par I'équa-
tion B.39. Le critere CCC doit étre utilisé dans le cadre des méthods&ds sur
la minimisation des variances comme la méthode de Ward teidet k-means. Il
est utilisé dans de bonnes conditions lorsque les clustegsas de 10 individus.
Un pic du CCC plus grand que 2 ou 3 indigue une bonne classiiictndis
gu’un pic du CCC entre 0 et 2 indique que la classification @t interprétée
avec précaution. D’autre part, un pic précédé d’'une fortatéedu CCC, et suivi
d’'une descente plus douce, révéle une classification etectusien distinctes (soit
5 clusters). Les valeurs négatives et décroissantes psutaksifications de plus de
deux clusters indiquent que, soit la distribution est urdaie, soit il y a une longue
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gueue de distribution. De fortes valeurs négatives (-3Cegample) peuvent étre
dues a des points atypiques qu’il faudra alors enlever.qua<CCC continue a
croitre avec le nombre de clusters, il peut indiquer la faromede pochesde sous-
clusters dans un clustgranuleux(des points isolés par exemple).

B.4.1.3 Lindice deGoodman et Kruskal [1954

Pour calculer cet indice, il faut examiner tous les quadrigad’individus et les
distances: induites par la partition. Si deux individusg et x; appartiennent au
méme cluster de la partition, alog$x;, x;) = 0 sinonu(x;,x;) = 1.

Un quadruplet est dit cohérentusix;, x;) < u(xg,x;) etd(x;, x;) < d(xg,x;). I
estditincohérent giu(x;, x;) < u(xy, x;) etd(x;, x;) > d(xx, x;)] ou [u(x;, x;) >
u(xg,x;) etd(x;,x;) < d(xx,x;)]. Autrement dit, un quadruplet est dit cohérent
(respectivement, incohérent) si la distance entre deuxits d’'un méme clus-
ter est strictement plus petite (respectivement, grande)l& distance entre deux
individus appartenant a des clusters différents. L'indle&Goodman et Kruskal
[1954, est donné par I'équatioB.45 suivante :

8T8
St + S

ouS™ représente le nombre de quadruplets cohérer8s é¢ nombre de quadru-
plets incohérents.

GK (k) € [—1;1] et le meilleur nombre de clusters est donné par la valedr de
qui maximiseG K (k). Toutefois, on peut remarquer qu’un certain nombre de qua-
druplets sont inclassables a cause des relations d’égatité paires de distances.

GK (k) (B.45)

B.4.1.4 LaC-index ou indice deHubert et Levin [1976
La C'—index est définie par I'équatidd.46 suivante.

Dintra(k) — "Drin
TDmaX - TDmin

HL(k) = (B.46)

ouU Dinya(k) représente la somme des dissimilarités intra-clusteidapartition a
un total der dissimilarités,D,;, (respectivemerb,,.,) est définie comme étant la
somme des plus petite (respectivement plus large) dissimilariféd.(k) € [0; 1]

et le meilleur nombre de clusters est donné par la valeur quimse H L(k).

B.4.1.5 Lindice Silhouette deRousseeuw 1987

Pour chaque; € () tel quex; € Ly (avecn, = |Ly|), on pose :

—a(x;) = ﬁ Z d(x4,%;).

xj€L—{x;}
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—vie{l,....K} —{k}, D(x;,L) :ni > o(xix;).

x;€L;

= b(xi) = D(x;, L) = min D(x, L) |
La largeur de la silhouettg x;) est donnée par I'équatidh 47 suivante.

b(x;) — a(x;)
max {a(x;), b(x;) }
avecs(x;) € [—1;+1] tels que :

— sis(x;) = 1, alorsx; est bien classé daiis..

— sis(x;) = 0, alorsx; est entre les clusters; et L,,.

— sis(x;) = —1, alorsx; est mal classé (c’est-a-dire; plus proche dd.,, que

deLk)

La qualité d’'une partitiorP, dek clusters est la moyenne globale des largeurs des
silhouettes dans les différents clustérsqui composentP,. Lindice silhouette
S(k) est donc donné par I'équatioB.@8) suivante :

s(x;) = avecx; € (). (B.47)

K n

1 1 ‘

S(k) = o ;nrsr = ;s(xi) oux; € €. (B.48)
_ 1 |

Ous, = — > s(xi)Vr e {1,...,K}. S(k) € [-1;+1] et le meilleur nombre

T XieLr
de clusters est donné par la valeurkdgui maximiseS (k).

B.4.1.6 Lindice deDavies et Bouldin[1979

L'indice deDavies et Bouldif1979 (voir équation B.49)) est définie en fonc-
tion du rapport entre la somme des moyennes des distancasinster et la dis-
tance entre les centres des clusters.

k
1 Drnoy(L+) + Drnoy( L)
DB(k) = — B.49
(k) = 3 2 max (g, 1) (B.49)

rl=1

. 1 . .
OU Dpey(L,) = — Z d(x;,x;) et représente la moyenne des distances entre

" Ti,2; €Ly
les individus du clustet.,.
Le meilleur nombre de clusters est donné par la valeur geei minimise I'in-

dice deDavies et Bouldirf1979.

B.4.1.7 Lindice deKrzanowski et Lai’'s [1989

Cet indice est défini par I'équatioB (50) suivante :

(k) o 1)2/pwk—1 o (k)2/pwkz

KL(k) = (k)2/PWF — (k + 1)2/pWh+1

(B.50)
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ou p représente le nombre de variables. Le meilleur nombre degerkiest donné
par la valeur dé qui maximiseXk L(k).

B.4.1.8 La connectivité

Soitn,;) le jéme voisin le plus proche de l'individs, etx;,,, =0 Si x; et
x; sont dans le méme cluster Btj sinon. Alors, pour une partition particuliere
P ={Ly, Lo, ..., Lc} desn individus enk clusters disjoints. La connectivité est
définie par :
n p
Conn(k) => ) Xin,, - (B.51)
i=1 j=1
Conn(k) € [0;o0] et le meilleur nombre de clusters est donné par la valeur de
qui minimiseConn(k).

B.4.1.9 Lindice de Dunn

L'indice de Dunn est le ratio de la plus petite distance el@sandividus, pas
du méme cluster, a la plus large distance intra-clusterir@ete est calculé selon
I'équation B.52).

. MiNg, 1,eP L £L (minxieLk,X]’GLl d(x, Xj)) 8.5
<7D) - maxy, ecp dlan‘(Lm) ( . )

ou diam(L,,) est la distance maximum entre les individus du clugtgr D(P) €
[0; o], et le meilleur nombre de clusters est donné par la partgigrmaximise
D(P).

B.4.1.10 La statistiqueTibshirani et al. [200]]

Pourc dans l'intervalle[1, K]
— Calculer la matrice de dispersion intra-cluséé et son déterminant déiv ..
— Construire la courbe désg[det' W.)] en fonction du nombre de clusters
(avece ={1,...,K})
— Comparer cette courbe a celle obtenue a partir des donndesmément
reparties.
L'estimation du nombre de clusters a retenir est la vatetorrespondant au plus
grand écart entre les deux courbes, ce qui représenteikdigtag Gap.

B.4.1.11 Lindice deHartigan [1975

Lindice de HartiganH (k) est une F-statistique partielle permettant de tester
s'il est intéressant d’ajouter un cluster auxiéja existants. Pour la détermination
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du meilleur nombre de clusters, on choisit le premiier 1 tel queH (k) < 10.

Wk
1)

H(k) = (n— k = 1) (g7 -

(B.53)

B.4.2 Validation des partitions

La validation d’'une structure générée par une classifioatan supervisée est
indispensable. Il existe plusieurs critéres utilisés petudier la validation d’'une
classification, et les approches de validation qui se tnouglans la littérature se
regroupent en deux grands typdss approches de validation dans un cadre pro-
babilisteet les approches de validation dans un cadre non probabili¥taus pré-
sentons dans cette thése un résumé des approches de enldigiclusters. Tou-
tefois, le lecteur intéressé pourra consulter le livre de dad Dubes (1988), qui
contient de nombreuses autres références.

B.4.2.1 Les critéres de validation

Un critére de validation exprime la stratégie selon lagualhe structure de
classification est validée. On distingue trois types deg de validation, selon
gue I'on dispose ou pas d’'information a priori sur les domsnée critére interne,
le critere externe et le critére relatif.

Le critére de validation externe

Le critére externe mesure le degré avec lequel les donnaéseent des infor-
mations connuea priori sur les données. |l permet aussi de comparer les résultats
d’une classification non supervisée a une information satrlacture des données
connuea priori.

Le critére de validation interne

Le critére interne mesure I'écart entre la structure engsnpgar un algorithme
de classification et les données, en tenant compte du bisssluit par I'utilisation
d’un algorithme pour obtenir la structure de classification

Le critére de validation relatif

Le critére relatif permet de comparer deux structures détipar || décide
quelle structure est meilleure dans le sens plus stable euxnaippropriée pour les
données (voir équatioris 46 etB.49).
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B.4.2.2 Lavalidation dans un cadre non probabiliste

Les approches de validation dans un cadre non probabiksiesnt se repartir
en trois grandes approches.

a) La premiere approche : mesure de I'adéquation

Elle permet de mesurer I'adéquation des résultats avess$anaiiarité initiale.
L'idée consiste alors a construire un indice mesurant e dietre la structure et
les données initiales, puis valider la valeur de cet indRmur valider cet indice,
on teste I'hypothese null|H, d’absence de structure en clusteBsiley et Dubes
1987 grace a un test appelést de Monte Carl¢Jain et Dubesl989. Ensuite, on
simule des données sel®ly et puis on calcule la valeur de l'indice qui évalue la
structure de classification générée par la méthode de fatasisin utilisée sur les
données initiales. Enfin, on teste si l'indice obtenu sud@snées initiales est en
adéequation avec les valeurs obtenues sur les données sgnulé

b) La deuxieme approche : mesure de la stabilité

Elle permet de mesurer la stabilité des résultats obteriit®el consiste a
construire (et valider) un indice mesurant la stabilité desultats de la classifi-
cation obtenue par rapport aux différentes perturbatioeslgs données peuvent
subir. Cet indice est défini par I'’écart entre la structuigale et la structure ob-
tenue sur les données bruitées ou par la variation d’urrenitgesuré sur ces deux
structures lRand Gordon 1999 Milligan, 1994. Mesurer la stabilité d'une clas-
sification revient donc a étudier le comportement de la gsirednitiale face aux
différentes perturbations tels que le fait de retrait d’'lémeent de I'ensemble des
données ou la perturbation de la matrice de proximité.

c) La troisieme approche : la validation croisée

Elle mesure I'écart entre les classifications obtenues suéchantillon d’ap-
prentissage et sur un échantillon test. L'idée de cettsiénmie approche consiste a
construire (et a valider) un indice mesurant I'écart erdsclassifications obtenues
sur un échantillon d’apprentissage et sur un échantillsin ke principe est proche
de la validation croisée : on divise I'échantillon de baseleuax parties); et ;
on appligue ensuite une méthode de classification a chacutedix échantillons;;
puis, on mesure I'écart entre la partitiéh de (2, générée par la méthode de clas-
sification, a celle obtenue en affectant les élément3,ciela partitionP; def2;, en
utilisant une regle d’affectation. Plus cet écart est &iplus la partition générée
sur 'ensemble tout entier est valide [vditcintyre et Blashfield 1980 Smith et
Jain 1984 Breckenridge1989.
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B.4.2.3 La validation dans un cadre probabiliste

La validation dans un cadre probabiliste pose généraletmastgrands pro-
blemes : la classifiabilité des données, le nombre de classksstabilité des ré-
sultats, ou il s’agit de déterminer si les résultats sont @emmnature sur d’autres
échantillons issus de la méme famille de loi de probabilite plupart des tests
statistiques sur le bien-fondé d’'une partition s’appugntla loi limite (lorsque le
nombre de I'échantillon tend vers I'infini) de statistiqeesis certaines hypotheses
de classifiabilité et de non classifiabilité. On distinguexdapproches différentes,
essentielles pour ces problémes de validation : 'une paodéls descriptifs, gra-
phigues et empiriques ; I'autre par des tests d’hypothése léa statistiques induc-
tives. Bock [cf.Arabieet al,, 1996 a proposé des propriétés de ces tests significa-
tifs pour établir la différence entre I'hypothése d’homoéié d’'une population et
I'hypothése alternative de classification ou d’hétérogéné

B.4.3 Comparaison des partitions

L'objectif de la comparaison des partitions est plus péoient d’évaluer une
structure générée par une classification non supervisgelesters (partitiorP;),
obtenue a partir d’'un ensemble(en utilisant un algorithme de classification autre
gue hiérarchique), en la comparant a une partition indégreted®,; en( clusters
obtenues sur un méme ensemble d’indiviud.a comparaison des partitions est
basée sur la comparaison des clusters qui forment lesipastit_a comparaison
des clusters, quand a elle, est effectuée sur la base dextunsionc’est-a-dire,
sur 'ensemble d’individus affectés aux clusters. Cettatégie s'oppose aux tech-
niques de comparaison de partition baséed’suension c’est-a-dire, sur I'en-
semble de représentants (réels ou fictifs) des clugBamps Da Silva2009 Na-
kache et Confai2004.

SoientP, et P, les partitions résultantes de deux classifications sur umené
ensemble d’individu$). La matrice de contingence sur ces deux partitions est don-
née par la Tabld.3. La valeurn,; dans chaque cellule de ce tableau indique le
nombre d’individus présents simultanément dans le clustee la partitionP, et
dans le cluster; de la partitionP;. La partition?,, est considérée la partition de
référence.

B.4.3.1 La F-mesure

Le tableau de contingence (TalBe3) nous permet de définir les concepts de
Rappel et Précision selon la formule donnée par I'équaBdid. Le rappel est
défini par le ratio entre le nombre d’individus en commun eieux clusters de
différentes partitions et le total d’individus dans le ¢arsde la partitiorP,. La
précision est définie par le ratio entre le nombre d’'indigidn commun entre deux
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Clusters dep;
Ly | Ly | - L |- L Total
Clusters dep,,
Ly Ny | Mg | = | N1 | - | Nu Nie
Ly Nop | Nag | ~++ | NMaj | =+ | Ny N2e
L; Mg | M2 | = Nij R A 77/ Nie
Ly, N1 | M2 | o0 | Mg | -0 | P Nke
Total Nel | Me2 | *** | Nej |+ | Nel | Nee =N

TABLE B.3 — Tableau de contingence entre les deux partitiynst P,

clusters de différentes partitions et le total d’individiass le cluster de la partition
P

TLij

RappelL;, L;) = Z’j et PrécisioL;, L;) = (B.54)

i (%]
La F-mesure Rijsbergen 1979 combine les concepts de Rappel et Précision en
un seule formule donnée par I'équatiBrb5. La formulation générale (cf. équa-
tion B.56) est donnée par l&s-mesure. Poug = 1, la F-measure correspond a la

moyenne harmonique entre Rappel et Précision.
2 - RappelL;, L,) - PrécisiotiL;, L;)
RappelL;, L;) + PrecisiotiL;, L)

(1+ $?) - RappelL;, L;) - PrécisioniL;, L)

RappelL;, L;) + 52 - PrécisionL;, L;)
La F'-measure vise a trouver le meilleur représentant d’'un etust (aveci €
{1,...,k}) dans la partitiorP; par un cluster; (avecj € {1,...,[}) dansla par-
tition ;. Si pour(i, j) quelconque on a Rappél;, L;) = PrécisioniL;, L;) = 1,
alorsL; = L;. Les deux clusterg, et L; sont d’autant plus semblables lorsque
leurs valeurs du Rappel et de la Précision sont tres éle$éds.valeur du Rap-
pel est petite (respectivement, grande), alors cela stggife le cluster.; de la
partition P, a perdu beaucoup (respectivement, peu) d’individus wisdale son
cluster correspondant dans la partitiBn Si la valeur de la Précision est petite
(respectivement, grande), alors cela signifie que le alustea gagné beaucoup
(respectivement, peu) d’individus au regard de son clusieespondant dans la
partitionP,.

Au niveau de la partition, l&-measurd” est calculée a partir des moyennes des

valeurs maximales sur les colonnes du tableau de contisdeh@quatiorB.57).

F-mesuréL;, L;) = (B.55)

Fs-mesureL;, L;) = (B.56)

k
1
F(Pe,P) = - Z nie Max, F-mesur¢L;, L;) (B.57)
=1

=1,..,
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La F-measureF’ assume des valeurs dans le rdtgl| et a pour but fournir une
évaluation numérique de la similarité entre deux partgimsues d’'un méme en-
semble d’individug). Les deux partition$;, et P, sont d’autant plus similaires
lorsque la valeur de leur-mesure est tres élevée.

B.4.3.2 Lindice de Rand

Le tableau de contingen@&:3 nous permet de déduire les formules suivantes :

iy (s — 1 _ o
<n2”> = % représente le nombre de paires d'individusde) L,.

-1 . o
n) = % représente le nombre de paires d’'individugde

io\/lje — 1 4 i i ivi
= w représente le nombre de paires d’individus/gde

= ——————= représente le nombre de paires d’individus.de

k l
a = Z Z (HQ”) représente le nombre de paires d’individustdegui se re-

=1 j=1
trouvent dans Ie méme cluster et dans chacune des deuxqoaiy, et P,.

k
b=y (n“) ZZ ( j) représente le nombre de paires d’individus de

=1 =1 j=1
Q2 qui se retrouvent dans un méme clustede la partitionP;, et dans deux

clusters différents de la partitigh,.

l
— Z (”'J) Z Z ( ) représente le nombre de paires d’individus de
=1

=1 j5=1
2 qui se retrouvent dans un méme clustere la partition?; et dans deux

clusters différents de la partiticd.
k l k k
n Ny Nie Tej P
= — — représente le nombre de
()22 () -2 (5) -2 (5)
paires d’'individus d€) qui se retrouvent dans deux clusters différents et dans

les deux partition®,, et P,.
Les nombres, b, c etd sont utilisés dans la définition de I'indice 8andcomme
le montre I'équationB.58) suivante.

a+d
at+b+c+d

O+ T () - [ 2 () + 2 ()]
) )

R(Py,P) =
(B.58)
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L'indice Rand, proposé pdtlubert et Arabie mesure le pourcentage de concor-
dance entre les partitior8, et P,. Il est symétrique, c'est-a-dire?(Py, P;) =
R(Py, Py) et prend des valeurs dans l'intervalle 1]. Si les deux partitions com-
parées sont identiques (c’est-a-dire que les deux paditbm le méme nombre de
clusters et pour tout = 1,...,k, il existes = 1,...,l tel queL, = L,) alors
R(Py,P) = 1.

B.4.3.3 Lindice de Rand Ajusté

L'indice de Rand Ajusté, proposé pHubert et Arabieest donné par I'équa-
tion (B.59) suivante.

Z?:I Zé‘:l (n27) B (3) 1 Zizl (nz) 22‘:1 (nz'j)

[ () + 2 ()] - ()T S () S ()
(B.59)

Lindice RA assume des valeurs contenues dans l'inter{ralle+1]. Ainsicomme

la F-measure, les valeurs proches de 1 correspondent a deopartrés sem-

blables. Les valeurs proches de 0 sont vérifiées lorsquetesds entre les deux

partitions sont dues au hasard, et les valeurs négativegueres partitions sont

peu liées.

RA(Py, P)) =

B.4.4 Caractérisation des clusters

Nous présentons dans cette sous-section quelques cqtépuvent étre adop-
tés pour l'interprétation des clusters découverts par tdaue de classification.

B.4.4.1 Caractérisation unidimensionnelle

Pour déterminer les variables les plus caractéristiqueshdque cluster, on
compare la moyenne (ou la fréquence) d’'une variable dariadéec a la moyenne
(ou la fréquence) de cette variable dans I'échantillonl tefa faisant I’hypothese
nulle H, que les individus qui constituent le cluster sont tirés asahd et sans
remise de I'échantillon global.

a) Variable nominale

On s’intéresse a la variable aléatoivereprésentant le nombre d’individus du
clusterL;, présentant la modalit€ de la variable nominal&(;. Sous I'hypothese
H,, cette variable suit une distribution hypergéométriquendyenneFEy(N) =

n ; - € € N
ny—2 et de variance?(N) = ny, - 1 . "—J(l - "77) oun = [Q|, ny = | Ly et
n

1 n
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ne, €stle nombre d’individus d@ présentant la modalit§ de la variable nominale
X;.

En pratique, cette distribution peut étre approximée par distribution nor-
male si les effectifs des clusters sont assez élevés. Darasce

~ N-E(N)

Elle représente I'écart entre la proportion dans le clustest la proportion globale
en nombre d’écart-type d’une loi normale. Ainsi, le degréidaificativitép du test
de I'hypothese nullgd, :“les nombres d’individus présentant la modaltitede la
variable nominaleX; dans le clusters,; et dans I'échantillon global sont eégaux
(au fluctuation aléatoire prés)” est donné par :

pr(ej) = PIX] > ti(Ni,)] (B.61)

ou X est une variable normale centrée réduitéVgt. est le nombre observé d'in-
dividus présentant la modalite¢ dans le cluster,. Plus cette probabilitg;(e;)
est faible, plus I'nypothése d’un tirage au hasard estéejet plus la modalité;
est caractéristique du clustgg.

b) Variable continue

Sous la méme hypothése nultg :“les individus du cluster, sont tirés au
hasard et sans remise de I'échantillon gldbalAinsi, sousH,, les moyennes de la
variable continueX; dans le cluster, (Yf) et dans I'’échantillon globalX(;) sont
égales aux fluctuations aléatoires pres. La valeur tesbeste par I'équatioB.62
suivante :

o )~
(X)) = 2L gvece2(xy) = e (K
k(X)) n—1 n

(B.62)

ol 0%(X;) est la variance de la variable conting calculée dans I'échantillon
global. Plus la valeur test (X;) est grande, plus la moyenne dedans le cluster
L, difféere de la moyenne globale, et plus la variable est carstique du cluster
Ly.

B.4.4.2 Caractérisation multidimensionnelle

La notion de décomposition d’inertie, proposée @ateuxet al.[1989, peut
étre utilisée pour I'interprétation des clusters. Le banéde repérer les variables
les plus discriminantes dans la construction de chaquéeclus
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a) Décomposition de l'inertie sur les clusters et les varidbs

Les inerties peuvent étre décomposées en fonction desidwgti constituent
la partition ou encore en fonction des variables qui déatiles individus.
L'inertie totaleT sur 'ensemble d’individu$? peut s’écrire comme suit :

K p

T=>) ) T, avecTy= > Nd(z],¢’) (B.63)

k=1 j=1 x;€Ly

T} représente I'écart moyen, sur la variable, des individus du clustef,, au
centre de gravité du nuage de points.

Linertie intra-clusterW associée a la partitio® = {Li, Lo, ..., Lx} peut
s’écrire comme dans I'équatioB 64) suivante :

K p
W=> YW, avecWi= > \d(z],g)) (B.64)

k=1 j=1 xX;€Ly

W correspond & l'inertie intra-cluster du clusfgr au niveau de la variabl&;.
Linertie inter-clusterB associée a la partitio® = {L;, Lo, ..., L} peut
s’écrire comme dans I'équatioB (65) suivante :

K p
B=Y Y Bj avecB; = ud (g ¢’) (B.65)

k=1 j=1

BJ, représente I'écart, sur la variabk;, du centre de gravité du clustés, au
centre de gravité du nuage de points.

De ce fait, nous pouvons décomposer les inerties sur legechust sur les va-
riables séparément, comme le montre les équations susvante

— Décomposition des inerties sur les clusters

Tp= Y Nd(a],g) (B.66)
X»LELk

Wi = > Nd*(zl,gt) (B.67)
XZ'GLk

By = uxd?(gl, 9) (B.68)
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— Décomposition des inerties sur les variables

T =Y Nd(al, ') (B.69)
=1
’C .
W =" %" Nd¥(al,g) (B.70)
k=1 x;€Ly
B/ = ud(gl, ¢’) (B.71)
k=1

Ces décompositions de I'inertie peuvent étre liées de facllitive par la relation
fondamentald’ = W + B comme le montre les équations suivantes.

K p A K »p ‘ K »p A
3T =Y Wi+> 3B (B.72)
k=1 j=1 k=1 j=1 k=1 j=1
K K K
d T=> Wi+) By (B.73)
k=1 k=1 k=1
p p p

ST =Y Wit B (874

b) Contribution des variables

La contribution de I'inertie expliquée en groupant les wuidiis def2 en une
partition = (L4, Lo, . .., Lx) est donné par I'équatioB(75).
B

R= (B.75)

Plus la valeur d® est élevée, plus la partition constitue une bonne repratent
des individus. Lorsqu® = 1, le nuage d’individus correspond alxprototypes
des clusters.

Pour chaque variabl¥;, un indice analogueR est définit par I'équatioB.76.

j
TJ
Cet indice représente la contribution d’inertie de la MalgaX; pris en compte par
la partition’P. [l mesure ainsi le pouvoir discriminant de la varialle par rapport
a la partitionP. Une relation existe entre cet indicelet(cf. équation B.75)) :

— SiC(X;) > R, la variableX; est plus discriminante que la moyenne Bar
représente le pouvoir discriminant moyen vis-a-vis de kit P.

C(X.;) = Vi=1,....p (B.76)
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— SiC(Xj;) < R, lavariableX; est moins discriminante que la moyenne
La contribution relativede la variableX; a I'inertie inter-cluster de la partitio®
est donnée par I'équatioB(77).

B/

CR(Xj) = § aveCi CR(XJ) =1 (B77)

B.4.4.3 Interprétation statistique des clusters par varidle

Les indices d’interprétation des clusters par un ensenbladables Celeux
et al, 1989 Gomes Da Silva2009 sont fondés sur la décomposition de I'inertie
associée a un ensemble d’individus et a la partition dangligceux-ci sont clas-
sés. La technique d’interprétation des clusters par déshlas consiste a calculer,
pour chacune des variables, un critere mesurant sa pearéikams I'interprétation
du cluster. Pour chaque variahle; et chaque clustef,, on définit les criteres
suivants :

a) Pouvoir discriminant de la variable X; par rapport au cluster Lj,

Elle est donnée par la formule de I'équati@{8) suivante :

B! ~
C(Xj, L) = T—f avecC(X;) = > C(X;, Ly) (B.78)
k=1

Cetindice représente le pourcentage du pouvoir discrimite la variableX; pris
en compte par le clustdr,. Plus cet indice est fort, plus la variahl, aura un
comportement homogene sur les individus du clusterl’examen de cet indice
est d’'un atout majeur pour les variables a fort pouvoir disicrant, il indique la
répartition entre les clusters de ce pouvoir discriminant.

b) Contribution relative de la variable X; a I'inertie intercluster du cluster Lj

Elle est donnée par la formule de I'équatid@{9) suivante :

Bj
Cr(Xj, Ly) = == (B.79)
B,
Cet indice est complémentaire au précédent et permet derdeéés les variables
qui caractérisent le plus chaque cluster.
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Construction d’indices : mesurage multidimensionnel de la
pauvreté

Résumé :

L'émergence rapide et incontrdlée d’'une volonté d’éraibcade la pauvreté
dans les pays sous-développés, les pays en développenespays développés,
sont a I'origine de nouvelles exigences en termes de méltbg@ale lutte contre la
pauvreté. Or la prise en compte du concept de développermmtild requiert une
analyse holistique de certaines politiques de réductida gauvreté. Cela néces-
site une échelle d’étude multidimensionnelle plus large cplle du critere unique.
Ce travail concerne la mise en place d’'une méthode d’anatyda-indicateurs
basée sur l'utilisation des techniques de clustering déewde I'analyse des don-
nées et l'aide a la décision. Lhypothése principale est gi€xiste pas de mesure
“objective" de la pauvreté (un phénomene social particefieent complexe), mais
seulement une mesure opérationnelle destinée a une egutaitique de réduction
de la pauvreté dans une région donnée.

La question de la signifiance est ainsi analysée a la fois paint de vue théo-
rique (théorie du mesurage) et d’un point de vue opératio@eboration et im-

plémentation des politiques appropriées). Cette mesuliédimensionnelle de la
pauvreté, signifiante pour une certaine politique de réduncte la pauvreté et pour
un certain cadre décisionnel observe, est validée par omdation appliquée aux
bases de données sur la pauvreté au Burkina Faso.

Mots clés :Clustering, aide & la décision, pauvreté, cluster diagnosesure si-
gnifiante, approche par les capabilités, élaboration digsques, affectation floue.




Construction of Indexes : Multidimensional Poverty
Measurement

Abstract :

The rapid and uncontrolled emergence of a commitment torpoeeadication
in under-developed countries, developing countries aneldped countries, are
causing new requirements in terms of methodology for fightigainst poverty.
Taking into account the concept of sustainable developmeepires a holistic ana-
lysis of certain poverty reduction policies. This requieelsroader multidimensio-
nal study which is better than a single criterion approach.

This work concerns the development of a method for analysingi-indicators
based on the use of clustering techniques derived from dallggsas and decision
aid methods. The main hypothesis is there is no “objectiv/gpty measurement
(a social phenomenon particularly complex), but only arrajpenal measurement
for a certain poverty reduction policy in a given region.

The issue of meaningfulness is thus analyzed both from aetieal point of view
(measurement theory) and from an operational one (polifscefeness). This
multidimensional poverty measurement is meaningful fansgoverty reduction
policy and for a certain decisional framework. We have \atkd our methodology
by a simulation applied to databases on poverty from Burkeso.

Keywords : Clustering, decision aiding, poverty, cluster diagnosisaningful
measurement, capabilities approach, policy making, faszsygnment.




