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Les Réseaux Bayésiens, modèles d’IA causale

• Etude des systèmes spatiaux : multiplicité de facteurs, chaînes de causalité complexes, 
présence de facteurs de confusion (science observationnelle), …

• IA  nouvelle approche, richesse de méthodes plus ou moins aptes à relever ces défis

• RB: à la confluence entre statistiques multivariées et IA (Machine Learning, Systèmes Experts)

• Doivent leurs noms au statisticien anglais Thomas Bayes (XVIII siècle)... mais formalisation 
théorique récente (J. Pearl 1999, F. Jensen 2001)

• Se fondent sur une approche bayésienne aux probabilités (a priori et a posteriori, mises à jour 
au fur et à mesure que des nouvelles informations sont acquises)

• RB un modèle graphique de connaissance causale en probabilité. 
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Génération et exploitation d’un réseau
bayésien à partir d’une base de données
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Avantages et inconvénients des Réseaux Bayésiens

• Comme les RN et à la différence des SE, possibilité d’apprendre le modèle à partir des données

• Comme les SE et à la différence des RN, possibilité de tracer raisonnement qui a amené à conclusion

• Il s’agit d’un modèle du fonctionnement du système

• Possibilité d’intégrer l’incertitude dans la modélisation

• La structure ne peut pas contenir des boucles (nécessité d’intégrer la dimension temporelle pour 
prendre en compte les interactions : At1  Bt1 At2)

• IA qui apprennent modèles à partir d’une base d’exemples capitales pour applications « découverte 
de connaissance » mais très gourmandes en données.

• Aucune technique n’aborde directement l’interaction spatiale (sauf les AC et de façon rudimentaire). 
Nées dans d’autres disciplines, introduites en géographie… besoin de développements spécifiques.

+ = Plus de 20 ans de recherche sur 
RB à ESPACE (géographie urbaine 

+ géographie de la santé)



20 ans de recherche à ESPACE sur IA bayésienne en géographie urbaine

• l’analyse des grandes agglomérations internationales (Fusco 2004)

• l’analyse intra-urbaine des métropoles de Gênes et de la Côte d’Azur (Fusco 2004)

• l’analyse des dynamiques territoriales à une échelle régionale (Fusco 2008)

• l’évolution des réseaux urbains régionaux (Fusco 2010)

• géo-prospective et modélisation causale probabiliste : intégrer apprentissage et élicitation 
des connaissances  (Fusco 2012, Scarella 2014, Fusco et al. 2015)

• centralité des réseaux et localisation des commerces (Fusco et al. 2015)
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20 ans de recherche à ESPACE sur IA bayésienne en géographie urbaine
SECTEUR

OCC_pref

PCS_max

NIV_max

NB_ACT_EMPL

NB_CHOM

NB_INACT

status_occup_lgm

CONJ

NB_membres

NB_enfants

NB_autres

NB_0_17_ans

NB_18_29_ans

NB_30_59_ans

NB_60_75_ans
NB_plus_75_ans

[Factor_4]• affordance spatiale et comportements de mobilité (Fusco 2016)

• clustering incertain de la spécialisation sociale sur la Côte d’Azur (Fusco et Cao 2016)

• approche bayésienne pour la plausibilité des modèles (Fusco et Tettamanzi 2017)

• RB et SOM pour régionalisation de l’Inde (Fusco et Perez 2019)

• RB et géostatistique pour analyse des tissus urbains (Araldi et Fusco 2019)

• La valorisation immobilière des espaces urbains (Venerandi et al. 2019)

• Algorithme bayésien INBIAC pour une typologie des bâtiments en France (Araldi et al. 2023)



Espaces 
pathogènes

Etudes longues,
complexes, incertain,
multifactorielles, réponses
équivoques, facteurs de 
confusion, cumul
(exposome), différé spatial 
& temporel, variabilité
interindividuelle, fenêtres
exposition, périodes
sensibles

Interactions polluants, effets
cocktails, doses réponses
lacunaires, ecological fallacy, 
atomistic fallacy

Causalité, imputabilité, 
étiologie, part de 
chaque variable, 
préconisations, 
diagnostic de l’espace
&  dans l’espace

Objectif

Objet 
recherche

Picheral (1983), Sorre (1933)

IA bayésienne dans la recherche sur les espaces géographiques pathogènes (S. Perez)
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Fonction

. Inférence 

. Elicitation

. Fusion données hétérogènes

. Modèle intégratif

. Data Mining

Principes

. Relations dépendances

. Combinaisons 

. Interrelations (Monitoring)
effets seuils
. Quanti-Quali

Variables

.  Graphes causaux

. Inférence causale omnidirectionnelle

Causalité

Réseaux
Bayésiens

01
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03

04
. Heuristique
. Contrefactuel
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Zone d’exclusion
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Monitoring analyse covariations relations 

d’intérêt (patho + polluant), seuils d’action

Step 1

Intégration données modèle bayésien

(Machine learning algorithme non supervisé)

Analyses de sensibilté/IRIS/ 

santé/polluants/socio-éco

Step 3

Step 5

Récupération valeurs probabilités AS chaques

variables/IRIS => effets cocktail  CAH => 5 Groupes

Step 4

Résultats, préconisations
Step 6

Step 2

Cartographie

k
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1
1

Chaîne méthodologique
causalités, potentiel, 

prévention (émergence)

Du chainaige RB + 
RNConv, un nouveau 

concept : eXpace
(exposome + espace)



Conclusions

1) La géocomputation (automates cellulaires, réseaux de neurones, systèmes multi-agents, …)
Approche classique = utilisation de l’ordinateur pour résoudre des problèmes de calculs dans un 
modèle conçu par le modélisateur
Géocomputation = interaction entre ordinateur et modélisateur pour produire des modèles de 
façon interactive – "découverte" de règles macroscopiques de fonctionnement

La démarche IA Bayésienne participe aux deux directions actuelles de développement de la 
modélisation géographique :

2) L’approche du qualitatif et de l’incertain (analyses qualitatives, statistiques textuelles, logique 
floue, modèles conceptuels)
Se rapprocher le plus possible de la complexité de la logique humaine. Mais nécessité de 
structurer et de formaliser le qualitatif (hypothèses causales) pour l’exploiter de façon rigoureuse.
Spécificité IA Bayésienne : garder la structure causale du système étudié.

Hybridations/couplages possibles avec d’autres approches (RN convolutifs, SE)
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