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Ariel BenYishay et Katherine Nolan 
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Résumé 
Nos nouvelles méthodes ont pour objectif d’aider les évaluateurs, les partenaires techniques et 
financiers et les maîtres d'œuvre des projets, à comprendre qu’ils ont la possibilité de combiner 
plusieurs séries d’enquêtes avec des données spatiales dans le cadre de l'évaluation des projets, 
notamment dans le secteur de la santé. En effet, ces nouvelles méthodes permettent d’utiliser 
les données géospatiales interpolées (« prédites ») à la place d’une ou de plusieurs séries de 
données d’enquêtes primaires. Nous stimulons la puissance statistique dans les cas les plus 
courants ce qui entraîne d’autres options de configuration de ces méthodes. Dans leur 
application, nous nous concentrons sur le cas des indicateurs du VIH/SIDA en Côte d’Ivoire, 
dérivés des données géolocalisées EDS et MCIS, ainsi que sur les couches interpolées de 
l’Institut pour l'Evaluation et les Mesures de Santé (IHME). Nous trouvons que la combinaison 
des données de base sur les surfaces prédites avec les données d’enquête de suivi donne la 
précision la plus statistique qui permet aux évaluateurs de détecter les effets les plus minimes 
des traitements. Ces configurations découlent d’évaluations rétroactives et sont ainsi utilisables 
dans divers contextes. Par ailleurs, elles peuvent aider les évaluateurs à éliminer les obstacles à 
la réalisation d’évaluations d’impact tels que les contraintes de coûts qui entravent souvent la 
collecte des données spécifiques aux projets. 
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Introduction 
Pour comprendre les conditions de vie des populations et évaluer les impacts des programmes 

visant à les améliorer, les gouvernements et les partenaires au développement se sont souvent 

appuyés sur les enquêtes quantitatives et qualitatives d’échantillon de la population. Cet 

échantillon porte parfois sur des types d’individus spécifiques, ou est censé représenter 

l’ensemble de la population. Ces enquêtes sont considérées comme étant le meilleur moyen 

d’évaluer le bien-être global des populations et les effets éventuels d’un projet donné. 

Les ressources d’aide au développement sont limitées et, même si ces enquêtes sont 

importantes, elles peuvent être très coûteuses. Par exemple, le coût de la réalisation d’une série 

type d’Enquêtes démographiques et de santé (EDS), même dans un pays de taille moyenne 

tourne autour d’un million de dollars. Dans les pays très peuplés, comme que la Côte d’Ivoire, 

ce coût dépasse généralement 1,2 million de dollars (Jerven 2017). Le coût élevé de ces 

enquêtes justifie le fait qu’elles soient menées ponctuellement (généralement tous les 3 à 5 ans 

seulement) sur des échantillons représentatifs au niveau national. De plus, ces coûts peuvent 

être prohibitifs pour les évaluations d’impact potentiel des programmes de développement, où 

seule une infime part de ces programmes est couverte par les collectes de données d’enquêtes. 

Ainsi, il apparait crucial de trouver d’autres moyens de recueillir des données de qualité auprès 

des population, à moindre coût. 

Une première suggestion de réduction des coûts des enquêtes est s’appuye sur les données 

géolocalisées (secondaires) existantes qui sont de plus en plus disponibles, notamment les 

enquêtes auprès des ménages au niveau national ou dans le cadre d’un projet, les données 

administratives et les données de télédétection (par satellite et d’autres détecteurs). Ces 

données peuvent servir à améliorer la précision des estimations effectuées à partir des nouvelles 

données primaires, réduisant ainsi les tailles des échantillons requises dans le cadre des 

initiatives de collecte de données et, par conséquent, le coût et l’effort qui y sont liés. De plus, 

dans les cadres d’évaluation, ces sources de données supplémentaires peuvent, parfois, être 
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utilisées à la place des activités de collecte de données primaires si celles-ci n’existent pas, 

particulièrement en tant que données de base qui aident à constituer des groupes de 

comparaison qui sont similaires aux groupes traités. 

Cependant, l’utilisation des données secondaires existantes à ces fins pose un certain nombre 

de difficultés. D’abord, les enquêtes de qualité, telles que les EDS et les Enquêtes par grappes 

avec indicateurs multiples (MICS), sont disponibles uniquement pour des échantillons de la 

population. Ces échantillons sont souvent éparpillés dans un pays ou une zone donnée et sont 

seulement représentatifs à l’échelle nationale. Par conséquent, plusieurs localités d’un pays ne 

sont pas directement couvertes par une série EDS. Ensuite, les données administratives (telles 

que les données sur les établissements de santé) et les données de télédétection (telles que 

l’imagerie satellite) pourraient ne pas saisir les résultats d’intérêt exacts dans une étude donnée, 

particulièrement dans les secteurs de la santé, de l’éducation et des secteurs sociaux connexes. 

Cependant, les récents progrès réalisés pour relever ces deux défis permettent d’accéder à des 

solutions : par exemple, les nouvelles couches interpolées produites par l’Institut pour 

l'évaluation et les métriques de santé (IHME) fournissent une estimation des principales mesures 

de santé à l’échelle infranationale, ce qui nous permet de compenser les populations 

manquantes non couvertes dans les enquêtes par sondage. 

Notre objectif est d’aider les évaluateurs, les partenaires techniques et financiers, et les maîtres 

d'œuvre des projets, à comprendre qu’ils ont la possibilité de combiner plusieurs séries 

d’enquêtes avec des données spatiales dans le cadre de l’évaluation des projets. Nous 

présentons les nouvelles méthodes géospatiales qui permettent l’interpolation géospatiale de 

ces sous-ensembles et leur attachement aux données des enquêtes de collecte des données 

primaires. Nous stimulons l’efficacité statistique dans les cas les plus courants qui entraînent 

d’autres options de configuration de ces méthodes. Nous nous concentrons sur les cas où la 

collecte de données nouvelles et primaires pour les séries de base et de suivi n’est pas réalisable 

ou n’entre pas dans le budget. Nous procédons, ensuite, à une évaluation globale et une 

comparaison de la puissance statistique qu’offrent les autres configurations. Dans le cadre de 
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l’application de ces méthodes, nous nous concentrons sur le cas des indicateurs du VIH/SIDA en 

Côte d’Ivoire, dérivés des données géolocalisées EDS et MCIS, ainsi que sur les couches 

interpolées de l’Institut pour l'évaluation et les métriques de santé (IHME). Ce cadre est 

particulièrement important pour notre application car il offre un ensemble de configurations de 

données et une gamme d’initiatives de développement visant à réduire le VIH/SIDA au sein 

d’une large population. 

Les résultats de nos simulations laissent penser que la combinaison des mesures des résultats 

de base à partir des surfaces prédites avec des surfaces de suivi tirées des données primaires 

nouvellement collectées donne une plus grande précision statistique. De toute évidence, ces 

projets sont plus faciles à réaliser que les autres qui s’appuient sur la collecte des données 

d’enquêtes de base, ouvrant la porte à beaucoup plus de projets d’évaluation réalisés 

rétrospectivement. Ces résultats montrent également comment les surfaces prédites 

nouvellement créées peuvent être utilisées pour aider à récupérer les scénarios « de base 

manquants » (dans le cas où aucune donnée d’enquête de base n’a été réalisée dans les sites 

traités et de comparaison) - un aspect important des évaluations d’impact géospatiales. 

Paysage des données relatives au VIH/SIDA 
Au cours de ces deux dernières décennies, des données variées et détaillées sur le secteur de la 

santé ont été collectées et compilées dans un certain nombre de plateformes riches en données, 

en Côte d’Ivoire. Ces sources de données locales sont entre autres, SISD2, SIGDEP 2.0, eLIMS, 

OpenELIS et la base de données OEV. Elles portent sur un large éventail de thèmes, notamment 

le VIH/SIDA, la santé maternelle, les informations cliniques, les stocks de médicaments, les 

informations sur les orphelins et les enfants vulnérables, etc. Il existe également des 

organisations privées ou des projets qui collectent des données auprès des ménages. Malgré la 

grande quantité de données qui sont collectées, la qualité des données reste une préoccupation 

(il est très difficile d’avoir des données exhaustives et fiables) et une bonne partie des données 

reste difficilement accessible pour les besoins des programmes et des évaluations. 
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Le Système d'information de gestion des dossiers électroniques des patients (SIGDEP 2.0), le 

Système d'information de gestion logistique (eLMIS), le Système ouvert de gestion de 

l'information des laboratoires (OpenELIS) et la base de données Orphelins et enfants vulnérables 

(OEV) font face à des problèmes de plusieurs ordres : (a) la faible capacité et le temps insuffisant 

pour la collecte des données dans les établissements ; (b) un processus de collecte ad hoc des 

données non-cliniques ; (c) des procédures de validation inefficaces et coûteuses, 

particulièrement lors des ateliers de validation des données ; et (d) l’absence de TI dans les zones 

reculées (Desai, 2018b). Face à ces défis, il peut être difficile pour les évaluateurs d’accéder à 

cette masse de données notamment en raison des préoccupations liées à la publication de 

données inexactes et/ou incomplètes (Desai, 2018b). Parmi les autres obstacles à l’accès des 

données, il y a la question liée à la protection de la vie privée pour les patients, les médecins et 

les cliniques. 

Les principaux acteurs du système de données sur la santé sont, entre autres, les ministères, les 

établissements privés, et les universités telles que l’École nationale supérieure de statistique et 

d'économie appliquée (ENSEA) qui aident au renforcement des capacités des professionnels de 

la santé et des ministères en matière d’alphabétisation pour les données de base. Tous les 

grands partenaires au développement investissent également des ressources dans le 

renforcement des systèmes de santé et le développement de nouveaux outils (par ex, CDC et 

openEllis, ONUSIDA et la Situation Room ou la Banque mondiale et la carte sanitaire) (Desai, 

2018b). Selon les récentes notes conceptuelles adressées au Fonds Mondial et après le 

lancement de la Facilité de Financement Mondiale (FFM), le financement des activités de 

production de données devrait s’améliorer. 

Malgré le nombre d’acteurs, l'accroissement des financements et des investissements dans le 

système de santé de la Côte d’Ivoire, la volonté politique du gouvernement d’ouvrir les données, 

d’importants défis doivent être relevés par les organisations qui cherchent à rendre publics les 

ensembles de données sur la santé et pour les évaluateurs qui veulent y accéder (Desai, 2018b). 
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Actuellement, l’usage des données est également limité en raison des insuffisances liées à leur 

qualité, l’opportunité et l’utilisabilité des informations géospatiales (Barlow et al. 2017). Dans 

l’ensemble, la Côte d’Ivoire possède une masse de données sur la santé qui pourraient être utiles 

pour les évaluateurs des projets de santé. Cependant, malgré ces activités de collecte de ces 

données abondantes, il y a relativement peu de possibilités offertes aux évaluateurs qui 

cherchent à réaliser des évaluations d’impact sur les programmes de lutte contre le VIH/SIDA. 

Littérature connexe 
Au cours des cinq dernières années, les surfaces (interpolées) prédictives sont devenues de plus 

en plus répandues, aussi bien en termes de pays couverts que de diversité des résultats qu’elles 

produisent sur la santé et la population. Ces surfaces incluent maintenant les estimations de la 

population (Wardrop et al., 2018; Lloyd et al., 2019), la mortalité infantile (Gething et al., 201; 

Akachi et al. 2011; Golding et al., 2017; Utazi et al., 2018; Bird et al., 2016), le temps du trajet 

pour aller aux services de santé et leur utilisation (Broer et al., 2018; Ruktanonchai et al. 2018; 

Ruktanonchai et al., 2016), les naissances et les grossesses (James et al., 2018), les inégalités en 

matière de santé chez les enfants (Youkavitch et al., 2018), les indicateurs de l’enquête EDS 

(Gething et al., 2015), les troubles de croissance chez les enfants (Osgood-Zimmerman et al., 

2018), le niveau scolaire (Graetz et al., 2018), les maladies (Giorgi et al., 2018), les vaccins (Utazi 

et al. 2019) et d’autres indicateurs généraux en matière de santé publique (Diggle et Giorgi, 

2019; Diggle et Giorgi, 2016). Il y a eu également un riche débat à travers plusieurs disciplines 

sur l'histoire (Mahy, et al. 2017), les méthodes (Aids, 2016), l’exactitude (Dube et al. 2019) et les 

forces et faiblesses (Carter, 2018; Leyk et al. 2019) de ces surfaces. 

Par ailleurs, un certain nombre d’ouvrages se concentrent plus sur le VIH/SIDA et portent sur la 

variation de la prévalence du VIH au niveau infranational, dans des pays particuliers ou dans des 

ensembles de pays (Anderson et al., 2014; Kleinschmidt et al., 2007; Kandala et al., 2012; 

Larmarange et Bendaud, 2014; Okana et Blowe, 2016; Carrel et al., 2016; Coburn et al., 2017; 

Cuadros et al., 2017; Meyer-Rath et al., 2018; TB et al., 2016). En plus de ces travaux spécifiques 
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aux pays, les chercheurs de l’IHME ont développé des couches de prédiction pour un ensemble 

complet d’indicateurs pour toute l’Afrique subsaharienne (Dwyer-Lindgren et al. 2019). 

Au-delà de la création des surfaces et de leur utilisation pour le suivi des indicateurs spécifiques 

en matière de santé, les surfaces prédictives n’ont pas été beaucoup utilisées dans les 

évaluations, particulièrement dans le domaine de la lutte contre le VIH/SIDA. Une utilisation 

éventuelle des surfaces prédictives dans les activités d’évaluation permet de tirer 

rétrospectivement les groupes de comparaison. Par exemple, dans le sud du Malawi, BenYishay 

et al. (2019) a utilisé une surface prédictive qui a été créée sur la base des estimations de 

l’enquête EDS dans le but de sélectionner les villages qui n’ont pas bénéficié du programme 

Wellness and Agriculture for Life Advancement (WALA) financé par Food For Peace (FFP), mais 

qui avaient des similitudes au départ dans la mesure où ces villages n'avaient pas bénéficié du 

programme. Par la suite, tous ces villages de comparaison et traités ont fait l’objet d’une enquête 

cinq ans après la fin du programme, ce qui a permis de comprendre l’impact durable du 

programme. Au-delà de ces utilisations, des évaluations limitées se sont servies des surfaces 

prédictives pour étudier les résultats des programmes. Étant donné la durée des évaluations et 

l’augmentation récente des surfaces prédictives disponibles et des méthodes d’évaluation 

géospatiales connexes, des changements pourraient être notés dans le futur. Il y a un domaine 

connexe et de plus en plus large consacré aux méthodes géospatiales d’évaluation d’impact qui 

utilisent la mesure des résultats géospatiaux liée aux données d’intervention pour récupérer les 

estimations quasi-expérimentales des répercussions causales (c.f. BenYishay et al 2017). Comme 

le montre ce document, les évaluateurs ont plusieurs possibilités d’utiliser les surfaces, soit seules 

soit combinées avec des données de l’enquête pour étudier les résultats du projet. 

Vue d’ensemble des données 
Pour répondre à ces questions, nous avons utilisé une combinaison des données 2015 de MICS, 

des données 2012 de l’EDS et des données de l’IHME pour la Côte d’Ivoire. Nous avons utilisé 
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ces sources de données car elles sont axées sur la santé, géolocalisées et accessibles au public. 

Nous nous sommes concentrés sur un ensemble de mesures communes disponibles à travers 

plusieurs sources, y compris le taux de prévalence du VIH fourni par les données EDS, ainsi que 

les premiers taux de vaccination contre la diphtérie, la coqueluche et le tétanos (DPT 1) et les 

questions liées au VIH dans les données MICS. Aussi bien les estimations du taux de vaccination 

DPT1 que les estimations sur le VIH ont été tirées des ensembles de données entre 2012 et 

2015. 

Les données de l’EDS ont été recueillies en 2011/2012 par le Programme d’enquête 

démographique et de santé. Cette enquête a couvert un large éventail de thèmes sur la santé, 

tels que les vaccins, la violence domestique, les connaissances et le test sur le VIH, et la mortalité 

infantile. Cette enquête a été géoréférencée au niveau du groupe. Afin d’éviter le ré-

identification des répondants de l’enquête, les administrateurs de l’enquête ont déplacé de 

manière aléatoire les positions latitude/longitude GPS pour toutes les enquêtes. Afin d’utiliser 

les données sur le VIH, l’équipe a créé un certain nombre d’individus séropositifs au niveau du 

groupe. De même, nous avons calculé un taux de vaccination DPT1 au niveau du groupe.1 

Les données MICS étaient collectées en 2015/2016 à la place de l’enquête EDS et géocodées 

au niveau du groupe. Cette enquête comportait également un large éventail de questions 

relatives à la santé, allant de la nutrition et la vaccination infantile aux pratiques liées à la santé 

de la mère et des ménages. Même si l’équipe de recherche n’a pas réalisé de test du VIH dans 

le cadre de l’enquête, elle a posé un certain de nombre de questions sur le VIH/SIDA. Pour 

estimer la prévalence du VIH, nous avons utilisé un index des questions relatives au VIH. Il 

s’agissait de savoir si le/la répondant(e) était marié(e) ou vivait avec un(e) partenaire en tant que 

mari et femme, s’ils ont utilisé un préservatif lors de leur dernière relation sexuelle, s’ils avaient 

1 Le calcul a été effectué en divisant le nombre d’enfants dans le ménage qui ont reçu le vaccin DPT1 par le nombre total d’enfants 
interrogés par les recenseurs au cours de la séance de vaccination. Ce calcul est différent de ceux concernant le vaccin DPT1 de 
l’IHME car l’institut a utilisé uniquement les enfants âgés de 12 à 23 mois. En calculant le taux de vaccination DPT1 à l’aide des 
enfants âgés de 12 à 23 mois uniquement, les taux de vaccination DPT1 de l’IHME et de l’EDS été mal corrélés (.266). La corrélation 
a considérablement augmenté lorsque nous avons utilisé tous les enfants qui ont participé à la séance de vaccination (.733). 
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des rapports et s’il le/la répondant(e) a eu plusieurs partenaires l’année écoulée, pour les 

hommes et pour les femmes. Les données de l’IHME utilisaient les mêmes variables dans leurs 

estimations de la prévalence du VIH, comme il est expliqué ci-dessous. 

La troisième source de données utilisée dans cette analyse est constituée par les estimations de 

la prévalence du VIH de l’IHME et la couverture du vaccin DPT1. Les estimations de la prévalence 

du VIH de l’IHME sont des estimations du nombre d’adultes âgés de 15 à 49 ans qui vivent avec 

le VIH dans une cellule de grille de 5x5 km à travers 47 pays en Afrique (IHME, 2019a). Ces 

estimations ont été créées à l’aide d’un certain nombre de sources différentes, y compris les 

covariantes tirées des microdonnées de l’Enquête par grappes avec indicateurs multiples de 

2000 (UNICEF, 2000), des microdonnées de l’enquête EDS (ICF International, 2005), des 

microdonnées de l’enquête EDS 2011-12 (ICF International, 2011-12), et des microdonnées de 

l’enquête MICS de 2016 (UNICEF, 2018). Les covariantes tirées des deux enquêtes EDS incluent 

la prévalence de : 

- la circoncision masculine (sous toutes ses formes) 

- les symptômes des MST auto-déclarés 

- le mariage ou la vie avec un partenaire en tant mari et femme 

- le partenaire actuel qui vit ailleurs 

- l’utilisation de préservatif lors de la dernière relation sexuelle 

- déclaré avoir déjà eu des rapports entre jeunes adultes 

- partenaires multiples l’année écoulée pour les hommes 

- partenaires multiples l’année écoulée pour les femmes et les femmes. 

Les covariantes utilisées dans les enquêtes EDS incluent la prévalence de : 

- ont eu des rapports 

- le mariage ou la vie avec un partenaire en tant mari et femme 

- l’utilisation de préservatif lors de la dernière relation sexuelle 

- déclaré avoir déjà eu des rapports entre jeunes adultes 

- partenaires multiples l’année passée pour les hommes et les femmes 

11 



L’IHME a également utilisé ICAP 2017, le rapport d’enquête de Columbia University Mailman 

School of Public Health (ICAP, 2018), les estimations sur le VIH figurant dans le fichier des 

estimations de l’ONUSIDA 2017 et 2018 (UNAIDS, 2018) qui comportent des informations datant 

des années 2004-2005, 2008, 2013 et 2017. 

Carte 1 : Changements des estimations sur le VIH de l’IHME, 2012-2016 (avec le 

recouvrement des sites de l’EDS) 

Les estimations de la prévalence réalisées par l’IHME sur la couverture du vaccin DPT1 étaient 

basées sur le nombre d’enfants âgés de 12 à 23 mois qui ont reçu le vaccin DPT1 à travers 52 

pays africains dans une cellule de grille de 5x5 km (IHME, 2019b). Pour effectuer ces estimations, 

l’IHME s’est basée sur l’enquête EDS 2011-2012 (ICF International ,2012), l’enquête MICS 2000 

(UNICEF, 2000), et l’enquête MICS 2006 (UNICEF, 2006) pour créer un taux de prévalence dans 
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une cellule de grille de 5x5 km. À partir de ces enquêtes, les estimations de la prévalence ont 

été construites à l’aide des covariantes suivantes : âge, sexe et couverture du vaccin DPT1. Les 

chercheurs se sont servis de méthodes spatio-temporelles bayésiennes existantes pour analyser 

une base de données géolocalisées sur la prévalence du VIH à travers l’Afrique. Ils ont créé une 

grille d’estimation de la prévalence du VIH pour l’Afrique. Les chercheurs ont effectué des 

estimations de la prévalence du VIH au niveau de la cellule de grille et des estimations au niveau 

de la cellule de grille de la population âgée de 15 à 49 ans pour estimer, en fin de compte, le 

nombre de personnes vivant avec le VIH. Après avoir effectué ces estimations, ils « ont calculé 

les moyennes pondérées par la population des estimations au niveau de la cellule de grille pour 

générer des estimations pour les subdivisions administratives de premier niveau (par ex, les 

provinces ou les régions) et les subdivisions administratives de deuxième niveau (par ex, districts 

ou départements) dans chaque pays » (Dwyer-Lindgren, 2019). 

Les données sur les estimations relatives au vaccin DPT1 et à la prévalence du VIH créées par 

l’IHME ont été extraites pour tous les sites des enquêtes EDS et MICS à l’aide de l’outil 

d’extraction de point dans QGIS. Ensuite, un identifiant unique a permis de faire correspondre 

ces données à celles des enquêtes EDS et MICS. QGIS a été également utilisé pour faire 

correspondre les sites des enquêtes EDS et MICS à l’aide de Hub Distance Analysis qui a permis 

d’associer deux par deux les villages les plus proches entre eux. Puisqu’il y avait plus de sites 

MICS que de sites EDS, tous les sites MICS qui n’ont pas eu de correspondance ont été 

abandonnés dans l’échantillon de l’enquête. 

Analyse des données 
Ce document étudie trois cas simulés différents qui reflètent les situations courantes auxquelles 

les chercheurs sont confrontés. 

● Cas 1 : Situation de base de l'enquête, suivi prédit 
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Les données de l’enquête sont disponibles au départ, mais pas les données de l’enquête 

de suivi. Alors les chercheurs s’appuient une surface prédictive pour refléter les 

conditions de suivi. 

● Cas 2 : Situation de base prédite, suivi de l’enquête

Aucune donnée de l’enquête n’est disponible au départ. Par conséquent, les chercheurs

s’appuient sur la surface prédictive en plus des données de l’enquête disponibles dans

la phase de suivi.

● Cas 3 : Situation de base et suivi prédits

Aucune donnée de l’enquête n’est disponible pour aucune des séries. Par conséquent,

les chercheurs doivent s’appuyer sur les surfaces prédictives aussi bien pour la situation

de départ que pour la fin.

Dans le Cas 1, les données de l’enquête EDS en 2012 et la surface prédictive de l’IHME en 2016 

ont été utilisées pour étudier les vaccins DPT1. Nous avons procédé à une simulation qui permet 

d’étudier un changement hypothétique du nombre d’enfants vaccinés avec le DPT1 entre 2012 

(à l’aide des données EDS) et 2016 (à l’aide des estimations IHME basées sur les sites de 

l’enquête EDS) pour les villages qui ont été affectés de manière aléatoire à un groupe de 

traitement ou de contrôle. Nous avons procédé à l’estimation des résultats en réalisant 20.000 

simulations qui ont permis d’affecter de manière aléatoire des groupes de traitement ou de 

contrôle à tous les sites. La simulation a alors permis de créer un effet du traitement estimé en 

multipliant l’écart type de l'estimation du vaccin DPT1 2016 de l’IHME pour ce site par un effet 

du traitement standardisé affecté qui a augmenté les résultats d’un écart type de 0.01-0.20 à 

travers les simulations. Dans chaque itération, nous avons simulé les nouvelles données de 

résultats en incluant l’effet du traitement pour le groupe de traitement affecté de manière 

aléatoire. Nous avons, ensuite, régressé cette variable de résultat sur un indicateur de traitement 

et le nombre, au départ, des enfants vaccinés avec DPT1 en 2012 tirés des données EDS. Enfin, 

nous avons comparé les coefficients de résultats à travers chacune des 1.000 itérations pour 
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Tableau  1  :  Statistiques  sommaires  des  variables  du  cas  1   

VARIABLES N Moyenn SD Min Max 
e 

Taux de vaccination DPT1 au niveau 
du groupe EDS 

10.060 0,693 0,192 0,0256 1 

Estimations du vaccin DPT1 2016 de 
l’IHME* 

9.488 0,945 0,0278 0,859 0,991 

 
      

  

                  

                  

                    

                  

                

              

                  

                

               

                 

    

  

 

 

 

 

 

chacune des 20 valeurs de l'effet du traitement. Les statistiques sommaires des principales 

variables que nous avons utilisées sont inclues dans le tableau ci-dessous : 

*Extrait des sites du groupe EDS

Le Cas 2 a utilisé la surface prédictive de 2012 de l’IHME comme base et l’enquête MICS pour 

le suivi. Au lieu d’utiliser les données sur le vaccin DPT1 comme dans le Cas 1, cette simulation 

a utilisé un indice VIH créé à partir des données sur les hommes et les femmes par MICS en 2016 

(décrites plus haut), ainsi que les estimations de la prévalence du VIH de l’IHME à partir de 2012 

qui ont été extraites des sites de l’enquête MICS. Au cours de cette simulation, les mêmes 

méthodes d’analyse ont été adoptées, notamment en affectant un effet de traitement de plus 

en plus grand qui est mesuré en termes d’écart type de la variable substitutive du VIH tiré des 

données MICS de 2016 en vue de créer un effet du traitement simulé. Nous avons, ensuite, 

régressé ce résultat sur l’état du traitement généré de manière aléatoire et les estimations du 

VIH de l’IHME en 2012, en le répétant 1.000 fois pour chacune des 20 valeurs potentielles de 

l’effet du traitement (0.01-0.20). 
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VARIABLES   N Moyenn SD   Min  Max 
 e 

     Estimations du VIH de IHME en   17.823 3,473  0,762  1,196  5,093  
 2012*  

     Estimations du VIH de l’IHME  17.823 3,199  0,796  0,896  4,733  
 2016* 

   Indice VIH de MICS    13.972 0,494  0,131  0,250   1 

 
             

 

                  

                

               

                 

                  

                

                 

              

                

                  

                

   

 

 

 

 

 

 

 

Tableau  2  :  Statistiques  sommaires  des  variables  du  Cas  2  

*Ces estimations ont été extraites des sites MICS

Dans le Cas 3, les surfaces prédites de l’IHME sont utilisées aussi bien pour la situation de départ 

que pour la fin pour examiner les changements des résultats des estimations du VIH dans une 

situation hypothétique où certains groupes ont été traités grâce à un programme de lutte contre 

le VIH/SIDA alors que certains ne l’étaient pas. Le proxy VIH pour les données MICS a été 

remplacé par l’estimation du VIH de l’IHME en 2016 et des contrôles de base ont été ajoutés à 

la régression. Ces contrôles de base ont inclus deux variables tirées de l’enquête EDS sur le 

matériau du plancher et le matériau du toit des maisons des individus. Nous avons suivi la même 

procédure comme les deux premières simulations et créé une nouvelle variable de résultat avec 

l’effet du traitement estimée qui a été ajouté. La régression incluait la variable du traitement, les 

estimations du VIH de l’IHME en 2012, les estimations du VIH de IHME en 2016, ainsi que les 

variables de contrôle EDS et MICS. Les estimations de l’IHME ont été extraites des sites de 

l’enquête EDS 
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VARIABLES   N  Moyenne SD  Min   Max 

     Estimations du VIH de IHME 994  3,171   0,754  0,896 4,733  
  en 2016 *  

     Estimations du VIH de IHME 994  3,443   0,733  1,196 5,551  
  en 2012* 

   Qualité du sol 1.022  30,36   5,823 11  47  

  Qualité du toit  1.022  30,09   6,645 13  88  

 
              

     
               

              

               

                

               

                

                   

                  

               

                  

                   

                 

         

 

              

              

Tableau  3  :  Statistiques  sommaires  pour  les  variables  du  Cas  3   

*Ces estimations ont été extraites des sites MICS et DHS

Leçons sur l'intégration des données 
La conduite de ces trois analyses s’est heurtée à plusieurs défis, liés principalement à l’intégration 

des données. Puisque chaque ensemble de données a été créé par des organisations différentes, 

des difficultés ont été rencontrées dans la création des indicateurs qui ont correspondu à travers 

les données EDS, MICS et IHME. Par exemple, le taux de vaccination du DPT1 dans chaque 

groupe devait être calculé à l’aide des données de l’enquête. Ce calcul devait correspondre à 

celui effectué par l’IHME pour calculer les statistiques du vaccin DPT1. Pour l’IHME, le taux de 

vaccination DPT1 a été calculé à l’aide du nombre d'enfants âgés de 12 à 23 mois qui ont reçu 

le vaccin. Après avoir effectué ce même calcul pour les données EDS, il y a eu une faible 

corrélation entre les taux de vaccination DPT1 de l’enquête EDS et de l’IHME (.266). Compte 

tenu de cette situation, le calcul de l’enquête EDS a été effectué en utilisant tous les enfants à 

qui il a été posé des questions sur le vaccin DPT1 (la section indique que c’est pour les cinq 

derniers enfants qui sont nés du répondant). Ce calcul qui en a résulté a permis de corréler 

beaucoup mieux avec le calcul de l’IHME (.733). 

Si chaque ensemble de données avait ses propres indicateurs et structure uniques, de manière 

générale, l’utilisation d’une combinaison de QGIS et d’un ensemble logiciel (Stata dans ce cas) 
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a été un moyen efficace de mener une analyse sur trois ensembles de données différents. La clé 

est capable de les relier à travers les points géolocalisés collectés par chaque organisation. Les 

maîtres d'œuvre et les évaluateurs du projet auront plus de souplesse et de possibilités pour 

évaluer les programmes s’ils arrivent à collecter les coordonnées de leurs propres sites de 

collecte de données et de mise en œuvre du projet. Ces coordonnées peuvent être utilisées 

pour correspondre avec d’autres données géolocalisées de l’enquête et les surfaces prédictives 

qui peuvent aider les maîtres d'œuvre et les évaluateurs à comprendre la manière dont les 

projets cherchent à améliorer les moyens d’existence des individus. 

Résultats 
Nous présentons les résultats des trois cas simulés dans la Figure 1 ci-dessous. Cette figure 

montre les statistiques liées à chaque simulation sur la taille de l’effet d’un traitement donné. 

Pour toutes les valeurs de l’effet du traitement, nous trouvons que le Cas 2 (Suivi de l’enquête + 

Base prédite) offre une signification statistique plus que n’importe lequel des deux autres cas. 

En effet, dans le Cas 2, il est possible de détecter statistiquement même les effets minimes du 

traitement, avec son effet minimal détectable à des unités d’écart type d’environ 0.05 

(détectables à une statistique t de ~2, avec un p=0.05). Ce résultat est largement tiré par la 

variation substantielle des résultats qui se reflète dans les données de l’enquête de suivi, qui 

incluent une variation à travers et au sein des groupes. 

En particulier, la situation est la moins reluisante dans le Cas 1 (suivi prévu + base de l’enquête), 

aucun effet du traitement ne se distinguant statistiquement de zéro, même pour les effets ayant 

la plus grande ampleur. Cela est dû, en partie, à la variation plus étroite offerte par la surface 

prédite qui ne reflète aucune variation au sein du groupe des résultats obtenus dans l’enquête 

de suivi. De plus, le fait de dépendre des données de l’enquête au départ limite naturellement 

l’échantillon aux seuls sites du groupe de base. À cause de ces deux contraintes, la variance 

globale de l’échantillon dans les résultats limite la capacité à détecter les effets du traitement 

dans ce scénario. 
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Le Cas 3 (suivi prévu + base) offre une performance intermédiaire avec des effets de traitement 

de moyenne à grande ampleur (qui dépassent des écarts types de 0.15) 

statistiquement détectables. Alors que le Cas 3 fait face à une variation limitée dans les 

mesures des résultats des surfaces prédites, la capacité à tirer ces sites de l’échantillon en 

dehors des séries de base et de fin des données de l’enquête permet d’avoir un 

échantillon global assez grand pour détecter certains effets du traitement. En d’autres termes, 

l’utilisation des mesures des résultats de base dérivés de la surface prédite plutôt que les 

données de l’enquête permet de surmonter la principale limite dans ces contextes. 

Figure 1 : Résultats des Cas simulés  

Discussion 
Le présent document a pour objet d’aider les évaluateurs, les donateurs et les maîtres d'œuvre 

à comprendre comment les surfaces prédites tirées des données géospatiales sur la santé 
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peuvent être utilisées pour lever les contraintes de l’enquête telles que les problèmes de budget 

et de temps. Dans ce contexte, nous trouvons que le fait de joindre les surfaces prédites reflétant 

les conditions de base avec les données de l’enquête de suivi offre la plus grande puissance 

statistique. Dans cette configuration, même les effets minimes du traitement peuvent être 

détectés (inférieurs aux unités d’écart type de 0.05). Plus important encore, cette configuration 

peut être facilement utilisée dans l’évaluation de l’impact géospatial -- une démarche de plus en 

plus utilisée pour fournir des estimations d’impact rigoureuses sans design randomisé ou collecte 

de données de base. Grâce à cette méthode, les évaluateurs pourraient éventuellement utiliser 

une surface interpolée pour leurs estimations de base et utiliser leur propre situation finale, ce 

qui pourrait permettre de réduire de moitié le coût de l’enquête. En effet, s’il y avait des 

circonstances où les évaluateurs font face à certaines restrictions, la capacité à utiliser ce type de 

méthodologie d'évaluation d'impact avec une seule édition de collecte de données primaires 

crée des opportunités d’apprentissage et d’évaluation là où il n’en existerait pas. 

Nous avons particulièrement utilisé les données MCS et EDS dans cette analyse car ces enquêtes 

sur la santé sont géolocalisées et accessibles au public. Cependant, d’autres ensembles de 

données qui ne sont pas actuellement accessibles au public (tels que EDS2) peuvent donner des 

idées supplémentaires sur le fonctionnement des établissements de santé, les types de maladies 

qu’ils traitent, les médicaments qu’ils utilisent et dont ils ont besoin, etc. Les initiatives comme 

PEPFAR ou d’autres bailleurs de fonds ou maîtres d'œuvre de projets pourraient avoir accès à 

ces données géolocalisées supplémentaires des projets et à d’autres données et pourraient 

utiliser ces ensembles de données au lieu des enquêtes accessibles au public utilisées dans le 

présent document ou être combinés à ces données. La méthodologie que nous décrivons ne se 

limite pas seulement aux données MICS, EDS et IHME. De plus, si l’on creuse un peu les chemins 

ou mécanismes menant aux impacts de projets spécifiques, cet accès supplémentaire aux 

ensembles de données pourrait toujours être nécessaire au-delà de ceux qui sont utilisés 

directement dans nos simulations. 
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Nous n’évaluons pas la capacité de ces ensembles de données à tirer les groupes de 

comparaison similaires - c’est-à-dire à dépasser les préjugés dus aux différences préexistantes à 

travers les sites traités et non traités (cela se fait généralement en limitant le groupe de 

comparaison suffisamment tôt avant les interventions). Puisque l’affectation du traitement dans 

notre simulation se fait au niveau du site (plutôt qu’au niveau individuel ou des ménages), nous 

nous attendons à ce que les surfaces prédites et les données de l'enquête compensent 

suffisamment les différences spécifiques au site. D’autres interventions qui ciblent plus 

précisément les individus à l’intérieur des sites pourraient voir une plus grande importance 

accordée aux données de l’enquête, dans la mesure où les surfaces prédites pourraient ne pas 

être suffisantes pour surmonter ces différences. 

Les surfaces prédites sont relativement nouvelles dans le monde du développement, mais les 

estimations provenant de ces sources pourraient ouvrir une nouvelle suite d’analyses et 

d’apprentissages à l’intention des praticiens et des évaluateurs. Ces sources de données sont 

particulièrement utiles dans les cas où les équipes ou les évaluateurs des projets étaient en 

mesure de collecter une série de données, mais une deuxième collecte n’était pas réalisable. 

Certains cas entraînent des projets avec des situations de base mais pas de vagues d’enquêtes 

de suivi, alors que d’autres incluent uniquement les séries de suivi (ou même aucune série 

d’enquête du tout). Nous trouvons que les résultats présentant une signification statistique sont 

certainement réalisables, même dans le dernier cas où seules les surfaces prédites pourraient 

être disponibles. La plus grande puissance statistique est atteinte dans le cas où les données de 

la surface prédite de base sont couplées avec les données de suivi de l’enquête. 

Les principaux compromis concernent le fait de dépendre du centre de données de l’enquête 

et de la surface prédite sur les échantillons plus petits des enquêtes et la variation plus limitée 

inhérente aux surfaces prédites. C’est parce qu’elles sont disponibles pour les pays tout entiers 

(ou même les régions) que les surfaces prédites peuvent offrir des échantillons de sites plus 

grands. Cependant, en raison du fait que les prédictions derrière ces surfaces sont uniquement 

significatives par rapport aux groupes de sites (par ex, des cellules de grille de 5 km), elles 
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fournissent moins de variation au niveau des individus ou des ménages. Dans notre application 

en Côte d’Ivoire, ces compromis entraînent un mélange spécifique de ces ensembles de 

données pour servir de configuration optimale. Il est possible qu’avec des surfaces prédites plus 

précises qui seront disponibles à l’avenir, cette configuration optimale pourrait finalement 

changer pour être entièrement dépendante des surfaces prédites. La technique de recherche, 

nouvelle et innovante, présentée dans ce document offre aux évaluateurs des possibilités de 

réduire le coût d’une évaluation d’impact sans pour autant la rendre moins rigoureuse. 
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