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Expérimentation scientifique

❑ Expérimentation randomisée : on ne peut jamais tout contrôler → la 
randomisation assure que l’on soit toutes choses égales par ailleurs

❑ Faire des répétitions afin de quantifier la part de variabilité non contrôlée

❑ Prévoir un traitement témoin
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Expérimentation scientifique
Mais des limites : 

✓ Représentativité des résultats 
obtenus (faible diversité 
pédoclimatique)

✓ Difficulté à travailler la 
combinaison de leviers

✓ Temps long 

Question à 
résoudre

Collecte des 
données

Analyse les 
données

Production de 
connaissance
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Expérimentation scientifique
Mais des limites : 

✓ Représentativité des résultats 
obtenus (faible diversité 
pédoclimatique)

✓ Difficulté à travailler la 
combinaison de leviers

✓ Temps long 

Opportunités : 

✓ De plus en plus de données 
collectées dans les fermes 

✓ Davantage de puissance de calcul

✓ La démocratisation de logiciels de 
traitement de données et des 
méthodes d’IA

Question à 
résoudre

Collecte des 
données

Analyse les 
données

Production de 
connaissance

Science des 
données

Production de 
connaissance

?
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machine learning ?

La méthode :

➢ Construction d’un modèle causal -> réseau bayésien

➢ Ajout de variables non causales

➢ Simulation d’un jeu de données
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Prédire le niveau de concentration dans les 
grains de blé récoltés d’une toxine 

(Déoxynivalénol-DON) produite par un 
pathogène (F. graminearum) 
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Les réseaux bayésiens sont des modèles permettant de modéliser des liens 
causaux préalablement décrits dans des DAG (Diagram Acyclic Graph). 
Ils peuvent être paramétrés à dire d’expert, par des données et/ou par 

d’autres modèles.
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Elicitation d’experts

Les Réseaux Bayésiens sont des modèles 
intéressants car ils permettent :

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

• de simuler des données 
correspondant à ce modèle causal 
et incluant différents types de biais 
de causalité
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Random forests et causalité
DAG "DON"

région

Inoculum
Maturité 

des spores

Pluie
Floraison

Quantité 
de spores

Sensibilité
Variétale

DON

Effets indirects

Effets directs
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Random forests et causalité 
DAG "DON" + variables non causales
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Random forests et causalité 
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corrélations 
fortuites

Les associations fortuites sont 
dues au choix de l’échantillon. 

Elles s’estompent quand la 
taille de l’échantillon 

augmente

Variables 
aléatoires



19

Random forests et causalité 
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biais de 
confusion d’effetLes biais de confusion d’effet 

sont liés à des variables ayant 
une cause commune : DON, date 

semis, précocité rouille et 
septoriose ont une cause 
commune : la région. Cela 

génère une corrélation entre ces 
variables
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Random forests et causalité 
DAG "DON" + variables non causales

région

Date
Semis

inoculum
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des spores
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biais de 
conditionnement

Le biais de conditionnement 
conduit à une corrélation entre 
DON et Mspp semis quand on 

conditionne sur incidence Mspp.
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❑ Les RF ont pour but premier de 
faire de la prédiction

❑ Mais l’importance des variables 
calculée avec une Random
Forest est souvent utilisée pour 
identifier les variables 
explicatives d’un phénomène
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Pourquoi les forêts aléatoires (RandomForest =RF) ? 
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Random forests et causalité 
Importance des variables avec RandomForest

Échantillon 13

N = 300

Les 6 premières variables sont les 6 
variables causales

Variables 
causales

Variables 
non causales
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Random forests et causalité 
Importance des variables avec RandomForest

Échantillon 13 Échantillon 20

N = 300 N = 300

Les 6 premières variables sont les 6 
variables causales

On retrouve des variables de biais parmi les 
6 premières variables. Des variables 

causales ne sont pas détectées

Variables 
causales

Variables 
non causales



27

Conclusions 

❑ Les réseaux bayésiens semblent être un outil intéressant pour 
étudier le comportement des forêts aléatoires

❑ L’importance des variables calculées par forêts aléatoires est à 
considérer avec beaucoup de prudence

Gennatasa et al. proposent de combiner l’expertise humaine sur les relations causales et 
le machine learning pour accroitre la capacité de généralisation des modèles.

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



Merci de votre attention
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