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Titre de I'intervention




La recherche de causalité en agronomie

Produire de la connaissance

mettre en évidence des liens de cause a effet
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La recherche de causalité en agronomie

Produire de la connaissance

mettre en évidence des liens de cause a effet

Expérimentation scientifique

o Expérimentation randomisée : on ne peut jamais tout contréler = la
randomisation assure que I'on soit toutes choses égales par ailleurs

o Faire des répétitions afin de quantifier la part de variabilité non controlée

a Prévoir un traitement témoin
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La recherche de causalité en agronomie

Produire de la connaissance

mettre en évidence des liens de cause a effet

Collecte des
données

Expérimentation scientifique

Mais des limites :

Analyse les
données

v Représentativité des résultats
obtenus (faible diversité
pédoclimatique)

v' Difficulté a travailler la
combinaison de leviers

Production de
connaissance

v" Temps long
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La recherche de causalité en agronomie

Produire de la connaissance

mettre en évidence des liens de cause a effet

Collecte des
données

Collecte des
données

Expérimentation scientifique

Mais des limites : Science des

données

Analyse les
données

v Représentativité des résultats
obtenus (faible diversité
pédoclimatique)

Production de
connaissance

v' Difficulté a travailler la
combinaison de leviers

Production de
connaissance

v" Temps long
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

donndes cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

Science des
données

Production de
connaissance
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

données

La méthode :

1 ’ ) z 7 e
i ->
Science des » Construction d’'un modeéle causal -> réseau bayésien

données » Ajout de variables non causales
» Simulation d’un jeu de données

» Ajustement d’une random forest (RF) et calcul de I'importance des variables
Production de

connaissance » Comparaison entre importance des variables calculée par RF et causalité réelle des variables
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

données

La méthode :

. > H ’ p _> 4 4 .
Science des Construction d’un modele causal -> réseau bayésien

données » Ajout de variables non causales
» Simulation d’un jeu de données

» Ajustement d’une random forest (RF) et calcul de I'importance des variables
Production de

connaissance » Comparaison entre importance des variables calculée par RF et causalité réelle des variables

ACADEMIE

iARVAL i S d:,éISARI\IICCLéLTURE Titre de I'intervention 9 -

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN




Le cas d'usage
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Prédire le niveau de concentration dans les
grains de blé récoltés d’une toxine
(Déoxynivalénol-DON) produite par un
pathogéene (F. graminearum)
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Méthode choisie pour répondre a cet objectif

Les réseaux bayeésiens sont des permettant de modéliser
préalablement décrits dans des DAG (Diagram Acyclic Graph).

lls peuvent étre paramétrés a , par des et/ou par
d’autres modeles.

Retard trains
oui-non

Retard Fantasio
oui-non

Retard Gaston
oui-non
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Méthode choisie pour répondre a cet objectif

Les réseaux bayeésiens sont des permettant de modéliser
préalablement décrits dans des DAG (Diagram Acyclic Graph).

lls peuvent étre paramétrés a , par des et/ou par
d’autres modeles.

Retard trains
oui-non

P(Retard trains = oui)

P(Retard trains = non)

» https://ressources.data.sncf.com

Languedoc Roussillon 4897 377 92.3

Retard Gaston Retard Fantasio Midi Pyrénées 7941 503 88.6
oui-non oui-non Pr({vence Alpes Cote d'Azur 13219 1816 86.3
Rhone Alpes 30779 3552 88.5

Alsace 18097 771 95.7

Franche Comté 5174 522 89.9

Haute Normandie 5301 211 96,

» Elicitation d’experts
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Méthode choisie pour répondre a cet objectif

Les réseaux bayeésiens sont des permettant de modéliser
préalablement décrits dans des DAG (Diagram Acyclic Graph).

lls peuvent étre paramétrés a , par des et/ou par
d’autres modeles.

Les Réseaux Bayésiens sont des modeles

intéressants car ils permettent : P(Retard trains = oui)

P(Retard trains = non)

. de décrire des relations causales
entre des variables au travers d’un
DAG : effets directs et indirects

» https://ressources.data.sncf.com

Languedoc Roussillon 4897 377 92.3
Midi Pyrénées 7941 903 88.6
Provence Alpes Cote d'Azur 13219 1816 86.3
Rhone Alpes 30779 3552 88.5
Alsace 18097 771 95.7
Franche Comté 5174 522 89.9
Haute Normandie 5301 211 96

Retard Fantasio
oui-non

Retard Gaston
oui-non

. de simuler des données
correspondant a ce modele causal
et incluant différents types de biais

de causalité » Elicitation d’experts
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Random forests et causalité
DAG "DON"

région

Effets indirects [N

Maturité
des spores

Quantité
de spores

Sensibilité
Variétale

Effets directs

Pluie
Floraison
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

données

La méthode :

1 ’ ) z 7 e
i ->
Science des » Construction d’'un modeéle causal -> réseau bayésien

données » Ajout de variables non causales
» Simulation d’un jeu de données

» Ajustement d’une random forest (RF) et calcul de I'importance des variables
Production de

connaissance » Comparaison entre importance des variables calculée par RF et causalité réelle des variables
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Random forests et causalité
DAG "DON" + variables non causales

région
Date L
Semis PrecoFlte
Septoriose

Précocité
Maturité rouille

des spores
Quantité Pluie
de spores floraison

Sensibilité
Variétale

Incidence
Mspp
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Random forests et causalité
DAG "DON" + variables non causales

région

Maturité
des spores

Quantité
de spores

Pluie
floraison

ACADEMIE

SARVALiS hf oo y -




Random forests et causalité
DAG "DON" + variables non causales

Variables

région
aléatoires . ;

Maturité
des spores

Précocité
rouille

corrélations
fortuites

Incidence
Mspp
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Random forests et causalité
DAG "DON" + variables non causales

Maturité
des spores

biais de
confusion d’effet

D N/

SARVALiS $HF . 1m .
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Random forests et causalité
DAG "DON" + variables non causales

région
Date Précocitd
Semis recoqte
Septoriose

Précocité
Maturité rouille

des spores
Quantité Pluie
de spores floraison

biais de
conditionnement

Sensibilité
Variétale

Incidence
Mspp
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

données

La méthode :
. ’ Y ’ v 4 L3
. ->
Science des » Construction d’'un modeéle causal -> réseau bayésien
données » Ajout de variables non causales
» Simulation d’un jeu de données

» Ajustement d’'une random forest (RF) et calcul de I'importance des variables

Production de
connaissance

» Comparaison entre importance des variables calculée par RF et causalité réelle des variables
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Pourquoi les foréts aléatoires (RandomForest =RF) ?

o Les RF ont pour but premier de SAT—
faire de la prédiction

o Mais I'importance des variables
calculée avec une Random
Forest est souvent utilisée pour
identifier les variables —

Random Forest

explicatives d’'un phénomene Preciction
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Produire de la connaissance avec des méthodes de
machine learning

Peut-on mettre en évidence des liens de

Collecte des

cause a effet avec une méethode de
machine learning ?

données

La méthode :
. ’ Y ’ v 4 L3
. ->
Science des » Construction d’'un modeéle causal -> réseau bayésien
données » Ajout de variables non causales
» Simulation d’un jeu de données

» Ajustement d’une random forest (RF) et calcul de I'importance des variables

Production de
connaissance

» Comparaison entre importance des variables calculée par RF et causalité réelle des variables
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Random forests et causalité
Importance des variables avec RandomForest

N =300

Echantillon 13

Pluie L

QAsco . Variables

SensiVar . causales
M atisco
bb1 -
precociteR.J L
inchicro L
dateSemis L
bb4
bb2 -
precociteS
MicroSemences
bb3 +
bbS
bbE -
TCH " 13

l‘ Les 6 premieres variables sont les 6
variables causales
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Random forests et causalité
Importance des variables avec RandomForest

N = 300 N =300
Echantillon 13 Echantillon 20
Pluie - QAsco -
QAsco . Variables Inoc e
region e e A bb1 -
Sensivar - Causa|eS bbz2
Matteco peoocoajlorsDonnerrenoscossssonso o]l dateS emis
b1 - precociteS L
precociteRJ = Pluie =
inchicro L bb3 -
dateSemis + Micro Semences *
bb4 L] bbS -
precocites - TCH L
MicroSemences - b4 L
bb3 + incMicro "
bbs L] bb& L]
bb& b precociteR.J -
TCH L 13 Sensivar L 2
l Les 6 premieres variables sont les 6 ’l On retrouve des variables de biais parmi les
variables causales 6 premieres variables. Des variables

causales ne sont pas détectées
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Conclusions

o Les réseaux bayésiens semblent étre un outil intéressant pour
étudier le comportement des foréts aléatoires

a Limportance des variables calculées par foréts aléatoires est a
considérer avec beaucoup de prudence

Gennatasa et al. proposent de combiner I'expertise humaine sur les relations causales et
le machine learning pour accroitre la capacité de généralisation des modeles.

« human prior knowledge is fundamental for the future of machine learning »
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Test Sample Input

Average All Predictions

-

Random Forest
Prediction
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