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Résumé
La modélisation prédictive apparaît aujourd’hui être un outil indispensable à la gestion du
risque archéologique sur le long terme. Cette étude présente l’application de la robuste
méthode statistique « Weights of Evidence » à la plaine du Roussillon. Elle permet la
pondération inter et intra-couche de paramètres environnementaux, considérés comme
des indicateurs de la localisation de sites. Les résultats obtenus sont encourageants et pour-
raient être validés au cours du tracé de la future ligne LGV.

Abstract
Currently, predictive modelling appears to be an essential tool for the long-range manage-
ment of the archaeological hazard. This paper presents the application of the Weights of
Evidence method to GIS data from the Roussillon basin. It enables the inter- and intra-lay
weighing of environmental parameters, considered as indicators of archaeological site
locations. The results are encouraging and the LGV layout may validate the models.

***

Le risque archéologique peut être défini, par analogie avec le risque naturel,
comme la rencontre d’un aléa – la présence d’un site – et d’une vulnérabilité – le
type d’aménagements réalisés. Dans cette optique, la simple présence ou absence
d’un site ne suffit pas à définir le risque archéologique. En effet, pour un aléa de
même nature, le risque sera différent selon la nature des aménagements : profon-
deurs des fondations, emprise réellement destructive… De la même manière, la
nature stratifiée ou non du site détermine également le risque archéologique. La
vulnérabilité est relativement facile à définir. Elle est en effet en partie codifiée



dans le Plan local d’urbanisme (PLU) qui détermine le type d’aménagements
réalisables dans différentes unités spatiales. Le PLU permet également de plani-
fier les enjeux d’aménagement d’un secteur déterminé. Il n’en va pas de même
de l’aléa archéologique. Celui-ci ne peut être considéré comme une variable
aléatoire. Différentes études depuis les années 1950 ont montré qu’il existait soit
des stratégies d’implantations plus ou moins faciles à décrypter et à formaliser,
soit des déterminants de la localisation.

Afin de mettre en place une politique de gestion du risque archéologique sur
le long terme, suivant le modèle des Pays-Bas (Verhagen, 1995), il est donc néces-
saire de se doter d’outils permettant de localiser a priori les secteurs offrant les
plus forts potentiels archéologiques. Ces secteurs, loin de devenir des sanctuaires
intouchables, doivent pouvoir faire l’objet de négociations en amont entre
aménageurs et archéologues, afin par exemple de permettre leur étude sur un
temps plus long. Mais encore faut-il pouvoir identifier ces secteurs. C’est le rôle
des modèles prédictifs.

La modélisation prédictive : état de l’art

Il est admis que la répartition des sites archéologiques ne relève pas d’un
processus aléatoire, mais qu’elle résulte 1) de choix d’implantations liés à des
stratégies socio-économiques ou symboliques et 2) de la transmission ou non
dans le temps de cette information par préservation-destruction de ces mêmes
sites. La première approche a été développée dès les années 1950 afin de déter-
miner des « localisations préférentielles » de sites. La prise en compte du biais
taphonomique est plus récente et n’est clairement exprimée que depuis la fin des
années 1980.

La modélisation prédictive s’est imposée comme une composante de l’archéo-
logie spatiale dans les années 1980. Son but est l’évaluation a priori du potentiel
archéologique par étude de sa relation présence-absence de site/données envi-
ronnementales. Les paramètres environnementaux sont supposés constituer :
1) soit des facteurs explicatifs de la localisation (modèles inductifs) ; 2) soit de
simples indicateurs de la localisation (modèles déductifs).

Les paramètres utilisés sont variés : accès à la ressource en eau (rivière, aqui-
fère, source…), type de formation végétale dans l’environnement immédiat, type
de sols, contexte topographique (altitude, pente, exposition au vent, au soleil…),
géologie…

Cependant, et c’est là une limite de taille, la relation entre l’information envi-
ronnementale actuelle et lors de l’occupation n’est pas directe (Kohler, Parker,
1986). Pourtant, il est possible d’établir une liaison statistique entre présence de
l’information et présence de sites, sans que ce lien soit causal (Kvamme, Kenneth,
1985). C’est pourquoi nous préférons la notion d’indicateur de présence et d’ab-
sence, les hypothèses de comportement n’étant alors pas nécessaires pour asseoir
la théorie du modèle.

De très nombreuses méthodes de modélisation prédictive sont utilisées, mais
peu d’études en ont comparé les résultats. Cela rend difficile le choix d’une
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méthode sur une base objective. De plus, très peu de projets sont conduits jusqu’à
l’étape de validation des sorties de modèles. C’est là l’aspect le plus décevant, car
il est de ce fait impossible d’apprécier la pertinence des différents résultats.

Les méthodes les plus simples – ce qui ne signifie pas nécessairement les plus
fausses – se basent sur des méthodes empiriques (de type expert, par ex.
Kvamme, Kenneth, 1985 ; Kohler, Parker, 1986 ; Warren, 1990 ; Krier, 2004) ou
statistiques simples (χ2, par ex. Davtian, 2003). Elles peuvent être utilisées seules
ou combinées par exemple avec des méthodes booléennes – addition ou multi-
plication de couches d’information entre elles –, classiques en analyse SIG
(Wheatley, Gilling, 2002). Ces méthodes dites graphiques (Della Bona, 1994) ont
été appliquées dans de nombreux projets : Stancic et Kvamme (1999), Della Bona
(1994)… Elles présentent toutefois un certain nombre de faiblesses, qui en limi-
tent l’utilisation : nombre de sites par unité spatiale pour effectuer un test de χ2
significatif, binarisation de l’information, et donc perte pour une grande partie
de l’intérêt de la base de données environnementale, difficulté de pondération
du poids des différentes couches d’information lors de leur addition booléenne,
forte redondance de l’information qui fausse le résultat final… Enfin, le résultat
de ces modèles est le plus souvent qualitatif (de « faible » à « forte » probabilité),
ce qui rend la validation des sorties de modèles difficile par un retour terrain.

D’autres méthodes plus complexes, comme la régression logistique (Warren,
Asch, 2000) ou la logique floue, supposent de posséder une information sur les
points où il n’y a pas de site, ce qui est rarement le cas, sauf dans le cadre de
prospections systématiques sur de petits territoires.

C’est pourquoi nous avons recherché un modèle permettant : 1) une utilisa-
tion de seules variables de présence de site, 2) de travailler sur un très grand
nombre de variables simultanément, 3) de pondérer l’information inter- et intra-
couche, 4) de modifier le processus de modélisation le plus simplement possible
en pouvant à tout moment retirer ou introduire des données dans le modèle.

Ces critères nous ont conduits à choisir la méthode dite « Weights of
Evidence » ou « pondération de l’information probante ».

La méthode « Weights of Evidence »

La méthode « Weights of Evidence » a été développée initialement dans le
domaine médical. Elle a ensuite été appliquée au domaine de la prospection
minière par Agterberg et al. (1989) puis Bonham-Carter (1994). Il s’agit d’une
méthode d’optimisation de la probabilité a priori basée sur le théorème de Bayes.
Cette méthode a été appliquée à la modélisation prédictive, notamment dans les
deltas de Californie (Hansen, 2000 ; Kaberline, Schwemm, 2002 ; Hansen, 2004).

La méthode se décompose en 5 étapes ci-après :

1. Estimation de la probabilité a priori
Sachant le nombre d’occurrences connues dans une zone délimitée appelée

aire d’étude, il est possible de calculer la probabilité d’occurrence par aire
unitaire – la « maille » de calcul. Si l’aire d’étude de t km2 est divisée en cellules
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unitaires ayant une aire fixée à u km2, alors le nombre total de cellules unitaires
de l’aire d’étude est T = t / u.

S’il y a D cellules unitaires contenant une occurrence, alors la probabilité a priori
qu’une cellule unitaire tirée au hasard contienne une occurrence est P(D) = D/T.

2. Calcul des poids
Soit Bj l’aire en aires unitaires où le paramètre probant j est présent, alors

l’aire où le paramètre probant est absent se définit parBj =T–Bj. Dans le cas où le
thème comprend des zones non renseignées ou « données manquantes », il
convient de les déduire également.

La probabilité conditionnelle qu’une cellule tirée au hasard contienne une
occurrence et le paramètre j s’écrit P(D|Bj ) = (Bj ∩D)/Bj.

De même, trois autres probabilités conditionnelles peuvent être définies :
P(D|Bj) = (Bj∩D)/Bj c’est-à-dire la probabilité de ne pas trouver d’occur-

rences si le thème probant est présent ;
P(D|Bj) = (Bj∩D)/Bj c’est-à-dire la probabilité de trouver des occurrences si

le thème est absent ;
P(D|Bj) = (Bj ∩D)/Bj c’est-à-dire la probabilité de ne pas trouver d’occur-

rences si le thème est absent.
Les calculs des poids positif et négatif sont alors les suivantes :
Wj

+ = ln [(P(Bj|D)/P(Bj|D)] et Wj
- = ln[(P(Bj|D)/P(Bj|D)].

Le contraste C=W+ – W- dans le cas d’un thème binaire, ou C = Wmax– Wmin
dans le cas d’un thème à plusieurs classes, donne une mesure utile de la corréla-
tion entre le thème et les occurrences.

3. Test d’indépendance conditionnelle pour chaque carte probante
La méthode repose sur une hypothèse d’indépendance conditionnelle des

couches d’information. Comme le soulève Bonham-Carter (1994), cette indépen-
dance conditionnelle est souvent violée en pratique. Il s’agit de la tester afin
d’évaluer la magnitude de la redondance et d’identifier les thèmes qui posent
problème ; ceux-ci peuvent alors être rejetés du modèle, reclassifiés ou amal-
gamés.

4. Calcul de la probabilité a posteriori et estimation de l’incertitude
Le calcul de la probabilité a posteriori s’effectue pour chaque combinaison

unique de thèmes probants.
D’après le théorème de Bayes, on obtient que P(D|Bj) = [P(Bj|D) P(D)/P(Bj)] et

que P(D|Bj)= [P(Bj|D) P(D)/P(Bj)].
D’après les formules des poids, la probabilité a posteriori peut alors s’écrire

sous sa forme logarithmique : ln(D|Bj) = Wj
+ + ln (D) et ln (D|Bj) = Wj

- + ln(D).
L’avantage de cette écriture réside dans la possibilité d’additionner les poids.

Ainsi, si tous les thèmes probants sont conditionnellement indépendants, le loga-
rithme de la probabilité a posteriori globale, en additionnant tous les poids est :

ln (D| Bk
1 ∩ Bk

2 ∩ Bk
3 …Bk

n ) = Σ n
j=1 Wk

j + ln (D).
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5. L’incertitude de la probabilité a posteriori
Elle est évaluée à travers deux composantes : l’incertitude due à la valeur des

poids et celle due au fait qu’un ou plusieurs thèmes probants soient incomplets,
c’est-à-dire présentant des données manquantes. La formule donnée pour une
unique condition de recouvrement est : _2 (totale) =  _2 (poids) + ∑n

j=1 _2
j

(manquant).
L’incertitude totale ainsi estimée par des tests de Student peut être repré-

sentée sous la forme d’une carte de confiance.
Après le calcul final de la probabilité a posteriori, un dernier test permet de

vérifier l’indépendance conditionnelle générale.

Résultats et discussion

La base de données utilisée pour la modélisation est une modification de
Patriarche (2003). Elle comprend plus de 1000 sites, toutes périodes confondues.
Seuls les sites post-mésolithiques ont été pris en compte.

La base environnementale se compose d’un Modèle numérique de terrain à
résolution spatiale de 92 m (SRTM), des Scan 25 de l’IGN, utilisés comme
support pour la digitalisation des cartes géologique et pédologique au 1:25 000e,
de la carte géologique du Roussillon, dérivée des cartes géologiques au 1:50 000e

et 1:100 000e du BRGM modifiées, de la carte des sols, issue de la digitalisation de
la carte au 1:50 000e de Servat et Callot (1966) et de l’occupation du sol issue de
la classification Corine Land Cover (base Géozoum).

Ces données constituent la base primaire. Elles permettent de générer des
couches secondaires par généralisation ou par calcul. Plusieurs essais de modéli-
sation ont été effectués.

Modèle 1 : échantillon aléatoire de sites et ensemble de la base (fig. 1)
Ce modèle a été réalisé en utilisant un échantillon de 253 sites tirés aléatoire-

ment de l’ensemble de la base de données environnementales. Pour ce modèle,
la probabilité a priori est de 0,003.

Les thèmes les plus probants avant généralisation sont la pédologie, la
géologie et l’exposition. Ce sont de bons indicateurs de la présence de sites. La
pente, notamment les valeurs comprises entre 6 et 7°, se révèle un assez bon indi-
cateur de l’absence. Quant à l’occupation du sol actuelle, c’est un déterminant
médiocre.

L’intégration de l’ensemble de ces paramètres permet d’obtenir la carte
suivante (fig. 1). La probabilité a posteriori est nettement améliorée et s’élève
jusqu’à 0,27, soit une chance sur 3 d’obtenir une tranchée positive. Les secteurs à
fort potentiel sont les secteurs urbains (sic !) et les collines sableuses du
Roussillon central. Les secteurs de basse plaine, les bourrelets alluviaux des cours
d’eau et la plaine d’inondation historique, montrent de très faible probabilité, ce
qui est cohérent.
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Fig. 1. Cartographie prédictive – Modèle 1. En haut, carte de probabilité a posteriori. En bas, carte
de confiance.



La carte de confiance est plutôt satisfaisante. Seuls les secteurs où l’infor-
mation occupation du sol est manquante dans le calcul voient leur confiance
s’abaisser sous 0,90.

Cependant, le calcul de l’indépendance conditionnelle indique une forte
redondance, susceptible de nuire à la fiabilité des résultats. Les couches les plus
redondantes ont été éliminées du second modèle.

Modèle 2 : échantillon aléatoire et pédologie, exposition et occupation du sol
(fig. 2).

Dans ce second modèle, les résultats obtenus montrent une probabilité a poste-
riori qui s’élève jusqu’à 0,38. La carte de confiance est de meilleure qualité, seules
les zones où l’information est manquante étant inférieures à 0,90. Les secteurs à
fort potentiel sont stables par rapport au modèle précédent et sont représentés
par les zones urbaines, les collines pliocènes ainsi que les cônes alluviaux pléis-
tocènes du piémont des Aspres.

L’indépendance conditionnelle entre les thèmes est de 0,93, ce qui est excellent.

Modèle 3 : échantillon aléatoire de sites gallo-romains et ensemble de la base
environnementale (fig. 3)

L’échantillon est représenté par 101 sites gallo-romains, donnant une probabi-
lité a priori de 0,0012. Le faible nombre de sites induit une forte indétermination
pour beaucoup de classes qui ont été éliminées lors de l’étape de généralisation.
La pédologie reste la variable la plus déterminante de la présence des sites. En
particulier, les vieux sols fersiallitiques des terrasses et des cônes anciens semblent
très attractifs. À l’opposé, les sols jeunes et hydromorphes de la plaine sont de
bons déterminants en termes d’absence. Un comportement similaire peut être
déduit des informations géologiques. L’occupation du sol actuelle se révèle peu
probante. Cependant, les cultures permanentes et les vergers se révèlent de
mauvais déterminants du facteur présence, ce qui est probablement lié à la diffi-
culté de leur prospection au sol. En revanche, les secteurs urbanisés n’apparais-
sent plus comme de bons déterminants de la présence.

Les résultats obtenus montrent une probabilité a posteriori qui s’élève jusqu’à
0,15. Cette valeur est la conséquence du faible nombre de sites pris en compte.
De larges plages ont une probabilité très faible mais également une confiance
faible pour la même raison. Les probabilités les plus fortes sont obtenues dans le
secteur nord de la plaine, ce qui est conforme aux connaissances archéologiques
(Kotarba, comm. pers.). Enfin, il est intéressant de noter la disparition de la
trame d’occupation urbaine actuelle, liée au caractère non probant de la classe
urbaine du thème d’occupation du sol. Il confirme que la trame urbaine antique
différait probablement de la trame postérieure, d’origine médiévale.

Les résultats obtenus dans ce travail sont encourageants. Ils montrent la
robustesse de la méthode « Weights of Evidence » pour une application archéo-
logique. L’amélioration significative de la prédiction entre sites réels et points
fictifs aléatoires en constitue une preuve. Cependant, la validation d’un tel
modèle ne peut se faire que par le terrain. C’est pourquoi, nous avons engagé
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Fig. 2. Cartographie prédictive – Modèle 2. En haut, carte de probabilité a posteriori. En bas, carte
de confiance.
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Fig. 3. Cartographie prédictive – Modèle 3. En haut, carte de probabilité a posteriori. En bas, carte
de confiance.



une procédure de suivi sur le tracé de la future ligne LGV Barcelone-Perpignan.
À l’issue du diagnostic, les nouvelles données seront comparées aux sorties du
modèle prédictif afin de tester, précisément, sa prédictivité. Par ailleurs, les
données recueillies, notamment géomorphologiques, seront réinjectées dans le
modèle et serviront de base pour le calcul d’un nouveau modèle pour l’ensemble
de la plaine.
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