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RESUME : L'économie circulaire et ses différentes boucles de recirculation sont devenues ces dernières années un objet 

d’étude majeur, notamment dans le domaine de l'agriculture qui est un important pourvoyeur de déchets. De nombreuses 

recherches sont menées pour transformer les déchets lignocellulosiques de l'agriculture par des procédés « durables » 

c’est-à-dire économiquement viables, socialement acceptés et respectueux de l'environnement. Par la "pensée cycle de 

vie", il est possible d'évaluer ces impacts environnementaux potentiels. Cependant, ces analyses environnementales 

nécessitent en général un volume important de données spécifiques, dont la collecte peut être longue et fastidieuse, ou 

simplement impossible dans la pratique. D'autre part, les articles scientifiques décrivant les procédés de valorisation des 

coproduits de l'agriculture constituent une source de données intéressante mais peu exploitée. Dans cet article, une 

approche générale couplant la science des données et l’analyse environnementale est proposée. Composée de cinq étapes, 

cette approche est orientée vers une aide à la décision pour le chercheur ou l’ingénieur R&D lors d’une étude 

préliminaire. Elle est mise en œuvre dans le cadre de l’étude des procédés de prétraitements de la tige de maïs et de la 

paille de riz.  

 

MOTS-CLES : Développement durable, Simulation, Analyse du cycle de vie, Science des données, Procédés de 

prétraitement, Déchets agricoles. 

 

1 INTRODUCTION ET CONTEXTE 

SCIENTIFIQUE 

Il est admis aujourd’hui que nos modes de vie et de 

consommation ne peuvent conserver le schéma linéaire 

"extraire, fabriquer, utiliser et jeter" comme modèle prin-

cipal. C'est pourquoi la Commission Européenne a pro-

posé l'utilisation du modèle d'économie circulaire (EC) 

pour stimuler l'utilisation de modèles durables (Ellen Ma-

carthur Foundation, 2015). En 2015, le gouvernement 

français a proposé la SNTEDD (Stratégie Nationale de 

Transition Ecologique pour le Développement Durable) 

qui est composée de neuf piliers dont l'EC. Selon l'Agence 

française de l'environnement et de la maîtrise de l'énergie 

(ADEME), l’EC prend en compte trois domaines d'action: 

(1) la consommation par la demande et le comportement 

du consommateur, (2) l'offre et les acteurs économiques 

dont l’écologie industrielle est une voie admise et promet-

teuse dès la conception initiale d’une zone territoriale (Be-

laud et al., 2019a) et (3) la gestion des déchets. Ces trois 

domaines d'action représentent l'ensemble du cycle de vie 

d'un produit, d'un service ou d'un procédé. Pour obtenir 

des modèles durables, la pensée cycle de vie peut contri-

buer à améliorer les performances environnementales et à 

optimiser les avantages économiques et sociaux. Plusieurs 

méthodes globales sont apparues pour concevoir des pro-

cédés de recyclage des déchets qui s’intègrent dans l’éco-

nomie circulaire (Grimaud et al., 2017). L'agriculture est 

un domaine particulier dans lesquelles l'EC et la pensée 

« cycle de vie » se sont développées au cours des der-

nières décennies. 

 

En France, les industries agroalimentaires produisent 

environ 2,6 millions de tonnes de déchets organiques par 

an, un chiffre en constante augmentation (Barry, 2020). 

Cette tendance s’accompagne de l'augmentation prévue 

de la population mondiale. Par ailleurs, les activités hu-

maines réduisent la quantité de terres disponibles pour 

l'agriculture, ce qui a inévitablement des répercussions sur 

les systèmes agricoles. Bien que la biomasse lignocellulo-

sique soit une ressource renouvelable, les procédés de 

transformation se doivent d’être durables pour participer 

au développement durable. Au cours des trente dernières 

années, de nombreux procédés de prétraitement ont été 

étudiés et publiés (Davis et al., 2017). Cependant, il y a 

un manque de critères pour guider le choix entre tous ces 

procédés. Le recours à l'évaluation environnementale, 

économique et sociale dans un contexte d’EC est un bon 

moyen d'orienter ce choix. Ces évaluations nécessitent de 

nombreuses données, en particulier des données tech-

niques sur les procédés potentiellement disponibles dans 

les articles scientifiques.  

 

Sans les outils adaptés, il est cependant difficile de 

pouvoir traiter un grand nombre de données. C’est pour-

quoi avec l’arrivée du « Big Data » ou « données mas-

sives » de nombreux outils et méthodes ont été créés. Les 

évaluations environnementales telle que l’analyse du 

cycle de vie (ACV) bénéficieraient clairement de ces tech-

nologies pour analyser les données des procédés et les ré-

sultats de ces évaluations. Quelques études utilisent les 

données massives pour compléter l’ACV. J. Cooper et al. 

utilisent les données massives pour compléter les données 

d’arrière-plan (Cooper et al., 2013). La proposition 

DILCA (Data-intensive Life Cycle Assessment) exploite 

l’ingénierie des connaissances (IC) et intègre les dévelop-

pements technologiques qui peuvent modifier les résultats 

de l'ACV pour un produit donné au fil du temps (Bhinge 

et al., 2015) 
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Le but de cet article est de présenter une approche 

d’aide à l’analyse et à la comparaison de différents procé-

dés de prétraitement de la biomasse lignocellulosique et 

de différentes biomasses dans le contexte de l’économie 

circulaire. Cette approche est prévue pour le chercheur ou 

l’ingénieur R&D qui voudrait faire un premier tri dans les 

procédés de prétraitement ou les biomasses grâce aux 

données contenues dans la littérature scientifique. Elle 

peut être déployée lors d’une phase d’étude préliminaire 

et servir d’aide à une première décision pour le dévelop-

pement d’un pilote de laboratoire ou semi-industriel. 

Après une introduction des différentes méthodes utilisées 

dans notre approche, le paragraphe 2 expose cette ap-

proche générale. Le paragraphe 3 traite de l’étude de dif-

férents prétraitements de la paille de riz et la tige de maïs 

puis, fournit les résultats et les interprétations.  

2 APPROCHE METHODOLOGIQUE 

2.1 Méthodes  

L’approche couple deux domaines distincts que sont 

la science des données et l’analyse environnementale. De 

nombreuses données de nature différente et issues de 

sources hétérogènes sont nécessaires pour l’analyse 

environnementale. Par exemple, les données procédés 

sont issues du web public au travers des articles 

scientifiques et constituent une base de données non 

structurée alors que les données d’arrière-plan sont 

disponibles dans des bases de données structurées  

(publiques ou privées) comme EcoInvent (Frischknecht et 

al., 2005). La science des données va fournir des 

méthodes et technologies adaptées pour cette analyse. 

L'objectif principal de cette approche est d'analyser 

différentes voies technologiques des procédés et de 

fournir une aide à la décision par l’analyse des résultats. 

 

Le choix pour l’analyse environnementale s’est porté sur 

la méthode d'analyse du cycle de vie (ACV) (ISO 

14040:2006, 2006). L’ACV comprend quatre étapes : la 

définition de l’objectif et du champ d’étude, l’inventaire 

du cycle de vie, l’évaluation des impacts du cycle de vie 

(EICV) et l’analyse et l’interprétation des résultats. Cette 

dernière étape de l’ACV est « délicate » pour des novices 

voire des experts. Il peut donc être profitable d’enrichir la 

méthode ACV pour aider le chercheur ou l’ingénieur à 

analyser et interpréter.  

 

La littérature enseigne que les méthodes les plus 

appliquées pour l’analyse des résultats sont établies 

principalement sur la connaissance, l’expertise et la prise 

de décision multicritère. Il existe quelques études récentes 

menées à l'aide d'algorithmes d'apprentissage 

automatique. Par exemple, (Kouchaki-Penchah et al., 

2017) et (Zhao et al., 2019) ont combiné l'analyse par 

enveloppement des données (DEA) et l’ACV. Romeiko et 

al ont utilisé des modèles de régression arborescente 

accélérée pour identifier les principaux facteurs influents 

parmi les sols, le climat et les pratiques agricoles, qui 

déterminent l'hétérogénéité spatiale et temporelle des 

impacts environnementaux du cycle de vie  (Romeiko et 

al., 2020).  

Les méthodes d’apprentissage utilisées pour 

l’évaluation générale de la durabilité sont en général 

« supervisées ». Dans ce cas de figure, la prédiction 

(régression ou classification) se fait à partir des données 

« annotées » (Abdella et al., 2020).  Par contre, dans de 

nombreux cas, les données ne sont pas « annotées » et 

l’objectif est d’extraire des classes de 

variables/échantillons présentant des caractéristiques 

communes. Pour mettre en évidence les similarités entre 

les différents procédés, les différentes biomasses ainsi que 

les similarités entre les impacts environnementaux, notre 

axe de travail repose sur l'utilisation de techniques de 

réduction de la dimension (DR). Plusieurs stratégies ont 

été explorées pour atteindre cet objectif en utilisant 

l'apprentissage « non supervisé » qui comprend la 

réduction de la dimension et le regroupement des données. 

 

2.2 Approche générale 

L’approche présentée dans ce papier repose sur une 

architecture générale prenant en compte les piliers de la 

durabilité (Belaud et al., 2019b). Cette approche est divi-

sée en cinq grandes étapes (Figure 1). Chaque étape pos-

sède des sous-étapes et le passage de l’une à l’autre peut 

se faire dans un sens ou dans l’autre par des boucles de 

rétroaction. Il est recommandé d’itérer afin de consolider 

les résultats et donc les choix qui découlent de leurs inter-

prétations.  

 

Dans la première étape, les but et frontière de l’étude 

doivent être clairement définis. La pensée cycle de vie est 

recommandée. Cette pensée encourage une approche du 

« berceau à la tombe » voire « du berceau à la porte » si la 

logistique avale d’une chaine de valeur est difficilement 

accessible. Les limites d’un système et l’unité 

fonctionnelle sont ensuite détaillées. Elles peuvent influer 

grandement les évaluations. Par exemple, il faut préciser 

si la chaîne d'approvisionnement de la biomasse en amont 

est prise en compte. Une fois l'objectif et le champ 

d'application proprement définis, la chaîne 

d'approvisionnement, les technologies et les procédés de 

transformation doivent être décrits.  

Figure 1: Schéma de l'approche générale 
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L’architecture des données est directement inspirée 

de la construction de l’architecture des données massives 

et comportent cinq sous étapes : (i) la collection et l’ex-

traction des données, (ii) l’enrichissement et le stockage 

des données, (iii) le traitement des données, (iv) l’analyse 

des données (brutes) et (v) la visualisation des données 

(brutes). Cette étape permet de collecter, stocker et traiter 

toutes les données dont l’analyse environnementale aura 

besoin. Ces données sont divisées en deux groupes : les 

données procédés (dites de premier plan) qui sont ex-

traites de la littérature scientifique et les données d’ar-

rière-plan issues de bases de données libres ou commer-

ciales comme EcoInvent. Cette étape (qui n’est pas docu-

mentée dans la section 3) utilise des outils de la science 

des données comme l’ingénierie des connaissances pour 

la collection et l’extraction des données.  

Vient alors l’étape de l’analyse environnementale qui 

permet d’obtenir des impacts environnementaux à partir 

des données traitées issues de l’étape précédente. Ici, c’est 

l’ACV qui est sélectionnée. Une fois l’inventaire du cycle 

de vie (ICV) effectué, une ou plusieurs méthodes de calcul 

des impacts doivent être déterminées en accord avec la 

première étape qui intègre la nature de l’étude et du sys-

tème. A la fin de cette étape, le résultat principal est une 

structure [procédés : biomasses : impacts] qui est difficile 

d’analyser. 

L’étape de visualisation et d’analyse des résultats va 

apporter les méthodes issues de l’intelligence artificielle 

et plus précisément du « machine learning » pour aider à 

l’analyse de cette structure. A partir de la littérature statis-

tique, sont combinées les techniques traditionnelles de ré-

duction des dimensions et de classification non supervisé 

pour extraire les informations sur l'analyse des impacts du 

cycle de vie (AICV). Plus précisément, l'approche hybride 

est basée sur l'échelle multidimensionnelle (MDS) en uti-

lisant la distance de Canberra et les 𝑘-moyennes. L'objec-

tif est de rechercher des structures "cachées" dans les don-

nées multidimensionnelles et d'aider à interpréter la zone 

de points terminaux groupés de la matrice d'évaluation 

AICV. L'avantage de cette approche est que les méthodes 

basées sur les données nécessitent très peu de connais-

sances des procédés pour effectuer cette tâche. La Er-

reur ! Source du renvoi introuvable. résume le traite-

ment pour une structure [procédés : impacts] qui est ex-

ploitée dans l’étude présentée dans le paragraphe 3. 

 La structure [procédés : biomasse : impacts] est 

d'abord utilisée comme entrée (matrice de similarité) pour 

tirer des enseignements des données qui sont les résultats 

de l’étape précédente. Deuxièmement, les techniques de 

DR projettent les données brutes du procédé dans un es-

pace dimensionnel inférieur (2 ou 3). Le sens de dimen-

sion ici est celui de l’algèbre linéaire : la dimension de 

l’espace vectoriel sous-jacent des variables. Après une 

projection des données par une technique de DR, l'ap-

proche de regroupement est alors appliquée pour considé-

rer les impacts, les biomasses similaires ainsi que dans les 

procédés au sein de l'espace dimensionnel inférieur. En-

fin, l'utilisateur (expert) analyse les points regroupés en 

clusters pour les relier à des procédés/impacts/biomasses 

significatifs. Cette dernière étape d'affectation des clusters 

et d'extraction des informations est appelée « découverte 

de connaissances ». 

 

La visualisation des clusters des données (résultats de 

l’étape précédente) va pouvoir aider le chercheur ou l’in-

génieur R&D dans l’étape finale de décision. Cette déci-

sion peut être prise par un individu ou un groupe multidis-

ciplinaire selon différentes techniques de prise de décision 

collaborative.  

3 APPLICATION ET RESULTATS 

Dans cette partie, les premiers résultats de notre 

approche sont présentés avec objet d’étude la 

comparaison de différents procédés de prétraitements de 

deux biomasses : la tige de maïs et la paille de riz. Ce 

paragraphe illustre la première étape de la méthode ie les 

but et frontières de l’étude. Cette étude examine quinze 

procédés provenant de quinze articles scientifiques. La 

Figure 3Erreur ! Source du renvoi introuvable. illustre 

un de ces procédés de prétraitement. Le but de l’étude est 

d’aider le chercheur ou l’ingénieur R&D à choisir un 

procédé et/ou une biomasse pour la production de 

glucose. La pensée cycle de vie est du « berceau à la 

porte » c’est-à-dire que les frontières de l’étude sont de la 

biomasse à l’étape de l’hydrolyse enzymatique. La 

biomasse étant ici un déchet (voué à devenir un coproduit) 

de l’agriculture, elle comporte un impact nul – les impacts 

de la phase agricole sont imputés au produit final valorisé 

de l’agriculture (le maïs et le riz). La bioraffinerie est 

considérée relativement à proximité du champ, l’étape de 

transport étant alors négligeable. La fonction principale 

du système est la production du glucose. L’unité 

fonctionnelle est alors la « production de 1 kg de 

glucose » et tous les résultats sont exprimés en unité 

fonctionnelle. 

Nous passons ici à la seconde étape l’architecture des 

données. Cette étape décrite ici succinctement est appro-

fondie dans (Belaud et al., 2019b). La sélection des ar-

ticles décrivant les procédés ayant comme intrant la tige 

de maïs ou la paille de riz est effectuée par des experts du 

domaine. Dix-huit articles sont sélectionnés dans un pre-

mier temps et extraits des bases de données scientifiques 

telles que Web of science et Science Direct. Les données 

des articles sont extraites de manière semi-automatique Figure 2 : Schéma du traitement des données pour l'AICV  
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dans une ontologie. L’ontologie structure les données pro-

cédés et assure un export en fichiers CSV alimentant un 

logiciel interne. Ce logiciel développé sur MS Excel réa-

lise un premier « nettoyage » des données par la simula-

tion des procédés pour calculer et vérifier le bilan matière. 

Ce nettoyage peut consister à des suppressions ou des 

modifications de valeurs. Par exemple, les données de 3 

articles sont retirées de notre étude car ils présentent des 

incohérences ou de nombreuses données manquantes ce 

qui ne permet pas les vérifications par la simulation. 

L’étude analyse donc 15 procédés par 2 biomasses. L’éva-

luation environnementale utilise une méthode ACV (attri-

butionnelle) : ReCiPe 2016, la base de données d’arrière-

plan est EcoInvent v2.2 et les données de premier plan 

sont les données procédés « nettoyées ». L’évaluation en-

vironnementale conduit au calcul de 17 impacts dit « mid-

point ». L’outil Excel a été validé à l’aide du simulateur 

commercial ProSim+ pour la simulation des procédés et 

de SimaPro® pour la partie simulation des impacts envi-

ronnementaux. La matrice des résultats [impacts : procé-

dés] est ensuite analysée par positionnement multidimen-

sionnel en exploitant R (R Core Team, 2020). La Figure 4 

montre l’enchainement des outils, l’interopérabilité à cou-

plage faible étant assurée par fichiers CSV. 

 

 

La dernière étape Analyse et visualisation des résultats, 

constituant le thème principal de ce papier, est maintenant 

décrite. Le positionnement multidimensionnel (MDS) 

classique, appelé aussi Principal Coordinates Analysis 

(PCoA) est une méthode de visualisation des (dé)simila-

rités entre des objets dans un espace de dimension réduite. 

Elle est conçue pour permettre de comprendre les struc-

tures de proximités et d’opposition. Partant des informa-

tions sur les ressemblances mutuelles de 𝑛 objets, souvent 

avec la matrice de similarité ou ∆ =  𝛿 (𝑖, 𝑗)0≤𝑖≤𝑛;0≤𝑗≤𝑛 , 

on cherche une configuration de 𝑛 points (dans ℝ2 en gé-

néral) qui soit telle que si l’objet 𝑖 ressemble à 𝑗 plus que 

l’objet ℓ à 𝑘, on ait 𝛿 (𝑖, 𝑗)  <  𝛿 (ℓ, 𝑘). Pour n’importe 

quelle matrice de distance de taille 𝑛 × 𝑛, la MDS permet 

de trouver un ensemble de 𝑛 points repérés par leur coor-

données dont la matrice de similarité est égale ou très 

proche des données. Dans notre approche, nous utilisons 

la distance de Canberra (Lance and Williams, 1967, 

1966), une version pondérée de la distance de Manhattan.  

Soient 𝒙𝑟  (𝑟 =  1, . . . , 𝑛) les coordonnées de 𝑛 points 

dans un espace euclidien de 𝑝 dimensions données où 

𝒙𝒓  =  (𝑥𝑟1, 𝑥𝑟2, . . . , 𝑥𝑟𝑝)
⊤

 et [𝑩]𝑟𝑠 = 𝒃𝑟𝑠 = 𝒙𝑟
⊤𝒙𝑠. Pour 

une distance euclidienne ∆ =  𝛿𝑟𝑠, à partir d’une matrice 

𝑨 d’éléments [𝑨]𝑟𝑠 = 𝒂𝑟𝑠 = −
1

2
𝛿𝑟𝑠

2  , déduite de la dé-

composition 𝒙𝒓
⊤𝒙𝒔 , la matrice 𝑩 est obtenue en utilisant 

la relation suivante : 

𝑩 =  𝑯𝑨𝑯 (1) 
où 𝑯 est matrice centrage : 𝑯 =  𝑰 − 𝑛−1𝕀 · 𝕀⊤ avec 𝕀 =

 (1,1, . . . , 𝑛)⊤. Les éléments de 𝑨 sont définis comme suite 

: 

𝑎𝑟• = 𝑛−1 ∑ 𝑎𝑟𝑠

𝑠

 

𝑎•𝑠 = 𝑛−1 ∑ 𝑎𝑟𝑠

𝑟

et  

 𝑎•• =  𝑛−1 ∑ ∑ 𝑎𝑟𝑠

𝑠𝑟

 

La procédure algorithmique du positionnement multi-

dimensionnel peut être résumée, comme illustrée dans 

(Cox and Cox, 2001) par les étapes suivantes : 

1. obtenir la matrice de proximité ∆ =  𝛿𝑟𝑠 

2. trouver la matrice 𝑨 = [−
1

2
𝛿𝑟𝑠

2 ] 

3. trouver la matrice 𝑩 =  [𝑎𝑟𝑠 − 𝑎𝑟• − 𝑎•𝑠  +  𝑎••] 

4. trouver les valeurs propres 𝜆1, 𝜆2, . . . , 𝜆𝑛−1 et les vec-

teurs propres 𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛−1 

 si 𝑩 est semi-définie positive (certaines valeurs 

propres sont négatives), soit (𝑖) ignorer les valeurs 

Figure 3 : Exemple d'un procédé de prétraitement étudié adapté de (Liu et al., 2013) 

Figure 4: Schéma des outils logiciel 
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négatives et continuer, ou (𝑖𝑖) ajouter une cons-

tante appropriée 𝑐 aux (dis)similarités 

5. choisir un nombre de dimension approprié ℓ, utilisa-

tion possible de 
∑ 𝜆𝑖

ℓ
1

∑(valeurs propres positives)
. 

6. les coordonnées des n points dans l’espace euclidien 

de dimension ℓ sont données par 𝒙𝒓𝒊  =  𝑣𝑖𝑟  (𝑟 =
 1, . . . , 𝑛;  𝑖 =  1, . . . , ℓ). 
L'interprétation d'un résultat de MDS est le même 

que pour toute autre méthode de réduction de dimen-

sion : les objets qui sont plus proches sur le nuage de 

points sont plus semblables que ceux qui sont plus éloi-

gnés. C'est-à-dire que les points projetés sont disposés 

de telle manière que les points groupés (petite distance 

entre eux) reflètent les relations originales dans les 

données. Cependant, des informations supplémentaires 

sont nécessaires pour rendre la projection plus infor-

mative. Comme l'illustre la Figure 2, un algorithme de 

regroupement (k-moyennes) a été appliqué à la projec-

tion MDS pour mettre en évidence les objets les plus 

similaires (Impacts - Procédés). Les cartes des impacts 

et des procédés agrégés en deux dimensions sont pré-

sentées à la Erreur ! Source du renvoi introu-

vable.Figure 5. Pour le diagramme de dispersion des 

points d'impacts (Figure 5 gauche), nous pouvons dis-

tinguer trois groupes en utilisant des 𝑘-moyennes k : 

- Groupe 1 : acidification terrestre (TA), eutrophisa-

tion de l'eau douce (FrEu), écotoxicité terrestre (Te-

coX) et écotoxicité de l'eau douce (FrEco). On re-

trouve dans ce groupe presque tous les impacts qui 

concernent la pollution chimique des sols et étendues 

d’eau.  

- Groupe 2 : toxicité humaine (HT), tormation de par-

ticules (PM), changement climatique partie santé hu-

maine (CCHH), écotoxicité marine (MaEco), appau-

vrissement des métaux (MeDe), appauvrissement des 

fossiles (FossDe), changement climatique partie éco-

systèmes (CCE) et rayonnement ionisant (IR). Ce 

groupe forme trois sous-groupes avec des points su-

perposés (dans la perspective 2-D). Cela suggère que 

ces points sont très similaires en se basant sur la dis-

tance de Canberra. Ici, on retrouve un groupe assez 

hétérogène où se retrouvent les impacts non présents 

dans les groupes 1 et 3.  

- Groupe 3 : occupation des terres urbaines 

(UrbLOcc), formation d'oxydants photochimiques 

(Pohto_ChOx), occupation des terres agricoles 

(AgLOcc), appauvrissement de la couche d'ozone 

(OD) et transformation naturelle des terres (NLTran). 

Dans ce groupe se retrouve principalement les im-

pacts liés à l’occupation et la transformation des sols.  

 

Des comparaisons similaires peuvent être faites entre 

tous les ensembles d'impacts. Les résultats de k-moyennes 

des éléments des procédés projetés (Figure 5 droite) sont 

similaires à ceux obtenus pour les impacts (Figure 5 

gauche). Les acronymes légendant les points représentent 

chaque type de procédés. Ceux-ci ne seront pas explicités 

ici. Trois groupes distincts de procédés peuvent être iden-

tifier. Cependant, des clusters très serrés et très séparés 

apparaissent dans les données des procédés, ce qui peut 

suggérer que chaque cluster est un domaine ou un sous-

domaine qui doit être analysé individuellement. Dans le 

groupe 3 par exemple on retrouve deux prétraitements pu-

rement mécanique (PM-UFM pour « pre-miling and ultra-

fine milling »). En remontant jusqu’aux impacts on re-

trouve que ces deux prétraitements ont un impact sur l’ap-

pauvrissement des fossiles très important par rapport aux 

autres. Pour le groupe 1, les trois prétraitements ont des 

impacts relativement similaires pour tous les impacts et 

pour l’appauvrissement des fossiles on retrouve un impact 

autour de la dizaine de $ alors que les prétraitements du 

groupe 2 ont un impact autour de 1$. Alors que la visua-

Figure 5 : Diagramme de dispersion de la projection (MDS) (deux dimensions) et regroupement des k-moyennes basé sur la matrice 

de distance des impacts (à gauche) et la matrice de distance des procédés (à droite). 
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lisation est le résultat de l’approche, on retrouve une in-

terprétation que pourrait réaliser un expert ACV et procé-

dés de prétraitement en exploitant la méthode ACV 

usuelle. Ces résultats ne sont cependant que partiels. En 

effet, on n’utilise qu’une représentation de la dimension 1 

par rapport à la dimension 2 ce qui donne un pourcentage 

de représentativité faible et donc une perte d’informa-

tions. Il est envisagé de prolonger cette étude afin de re-

présenter les dimensions 3 et 4 et compléter l’analyse.  

4 CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Une approche couplant la science des données et 

l’analyse environnementale est proposée. Composée de 

cinq étapes cette approche est présentée comme une aide 

pour le chercheur ou l’ingénieur R&D lors d’une étude 

préliminaire. Elle permet un gain de temps, une moindre 

expertise et aucune mise en œuvre expérimentale directe 

(partant du principe que les données scientifiques de pre-

mier plan existent et sont accessibles au sens « big data »). 

Cette approche est testée par l’étude de la valorisation de 

déchets agricoles pour promouvoir une économie circu-

laire en boucle locale. Cette application exécute les quatre 

premières étapes de l’approche. Elle compare différentes 

technologies de procédés de prétraitement de deux bio-

masses lignocellulosiques transformées en glucose, la tige 

de maïs et la paille de riz. Suite aux étapes de but et fron-

tière de l’étude, architecture des données et analyse envi-

ronnementale, une matrice impacts-procédés est analysée 

dans l’étape visualisation et analyse des résultats au tra-

vers de la méthode positionnement multidimensionnelle 

(MDS). L’approche fournit des premiers enseignements 

pour trier par groupes et établir une présélection de tech-

nologies ou de biomasses de manière rigoureuse et pour-

suivre le développement technologique sur des échelles 

de TRL supérieures. 

Cette application révèle différentes limites. Les données 

issues de la littérature scientifique sont par nature des don-

nées issues de série d’expérimentations batch en labora-

toire. L’analyse du cycle de vie est donc exécutée pour un 

niveau bas de maturité technologique (TRL 1/2). L’ap-

proche n’intègre pas le changement d’échelle nécessaire à 

la mise en œuvre d’un pilote semi-industriel, spécialement 

si le procédé devient semi-continu. Une autre limite est 

l’abondance et la qualité des données qui peuvent s’avérer 

insuffisantes pour des nouvelles voies technologues. 

D’autres axes de progrès sont de reconsidérer l’unité fonc-

tionnelle, la stratégie de l’analyse environnementale glo-

bale par l’intégration de la phase amont agricole (ACV 

conséquentielle, politique d’allocation et d’extension de 

système) et la prise en compte de la chaine logistique glo-

bale selon une analyse dynamique c’est-à-dire spatiale 

voire temporelle (Er-Raki et al., 2019). Particulièrement 

la biomasse lignocellullosique issue de l’amont agricole 

peut être d’une qualité et d’un approvisionnement va-

riables.  

Egalement, la politique des impacts relatifs aux effluents 

peut être modifiée. Tous les impacts sont attribués au pro-

duit final (le glucose). Or, selon le devenir de ces effluents 

et leur valorisation au sens économie circulaire, l’interpré-

tation des voies technologiques et des intrants peut diffé-

rer.  
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