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Résumé

La pollution de l'air est un probleme qui prendples en plus d'importance dans beaucoup
de villes dans le monde. Plusieurs facteurs infltaah ce phénoméne, dont les plus
importants sont : les conditions climatiques, lpologie, et I'activité urbaine. Ceci rend la
pollution de l'air tres difficile a modéliser. Beaaup de modéles de prédiction de pollution de
l'air ont été proposés (modele mathématique d’@omssmodeles linéaires, modéles basés
réseaux de neurones artificiels, modeles hybriogisjlie flou et RNA) dans le but d’avoir un
systeme efficace de prédiction et de contrble dalitg de I'air, qui aidera a limiter
linfluence des périodes de pics en informant lemownauté, et en prenant les précautions

nécessaires.

Dans ce travail on présente une étude de plusaapsches donnant un systeme qui peut
donner des prédictions efficaces concernant laerdration des polluants dans I'air. Ceci
dans le but de concevoir un systéme de prédictotiimdice de qualité de l'air dans la

région d’Annaba dans le nord-est de 'Algérie.

Différents modeéles ont été testés : linéaire ARXqdeles basés RNA (Elman, RBF, PMC,
PMC récurrent appelé aussi NARX) pour donner désliptions sur la concentration de :
SO, NO,, PM10, Q et CQ a moyen terme c’est-a-dire 12 heures en avances Ildweons

comparé les performances que donne chaque modelapus avons choisi les plus

performants pour concevoir le modele globale deipti&n de I'indice de qualité de l'air.

Les modéles basés RBF et Elman ont donné les nmeileperformances. Ceux basés PMC
donnent aussi des prédictions efficaces. Les medieés NARX ont 'avantage de donner
des prédictions multi-pas ce qui permet de voadeeloppement future de la pollution, mais
leurs performances se détériorer a chaque foidegnembre de pas de prédiction dépasse 6
heures. Cependant leur utilisation reste intéreées@our prédire les pics et pour des
prédictions a moyen et court terme. Les modéleesha@RX sont tres utilisés dans ce
domaine, ceux sont les moins consommant en termgerdps de conception mais leurs

performances par rapport aux autres modéles estdess efficaces.

Mots clés :

Prédiction de la pollution de I'air, prédiction equalité de I'air, réseaux de neurones artifgieseaux
d’Elman, RBF, réseaux de neurones récurrents, ARXC.



Abstract

Air pollution is a major concern in many cities time world, many factors influences in air
pollutants concentrations the most important arfématical conditions, topology and
population density. This makes air pollution difficto model. Many air pollution prediction
models have been studied (mathematical emissiorelsiolihear models, Artificial Neural
Networks based models) in order to design an atityuprediction system to control the air
pollution, and limit the influence of peaks peridalg informing community, and taking the

necessary precaution.

In this work we present a system that can makeieffi prediction about air pollutant
concentration, in order to predict the air quailitgtices for the region of Annaba north-east of
Algeria. Different models are presented, lineamlmear and ANN based models. All these
models are created in order to predict the,3MD,, PM10, Q and CQ concentration in 12
hours ahead. We have compared the performancégsd# tmmodels and by choosing the most
efficient we have build another model that can theee in order to make prediction about air

quality indices.

The RBF and Elman based neural networks modelss give best performance. MLP also
gives efficient prediction. Those based on recurkdbP (NAX) models which give a multi-
steps ahead prediction have a good accuracy irslibe terms prediction, but when the

number of steps become greater than 6 steps (hbeisperformance starts falling down.

The models based on recurrent MLP ARX are the leassuming in training and creation

time, but gives the worst performances compared thi¢ others models.
Keys words:

Air pollution prediction, Air quality prediction,rtficial neural networks, ElIman networks, RBF, ueent
neural networks, MLP, ARX, forecasting.
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Dans ce travail nous proposants des solutionssetbeleles qui permettent de mieux prédire
la concentration des polluants dans I'air, afinpdevoir donner des prédictions efficaces sur
la qualité de I'air dans la région de Annaba natee I'Algérie. Ce qui permettra de mieux

gérer les périodes des pics en informant la comoteéret les personnes souffrants de maladie

chronique tel que lI'asthme.

La pollution atmosphérique est un véritable proldémmondial de santé publique,
spécialement dans les zones urbaines a grande ntratam tel que les grandes villes
algériennes (Alger, Constantine, Oran, Annaba) dasguels l'activité industriel est trés

proche des zones urbaines.

Le probléme reste posé dans les zones d’indusétreghimique dans le sud du pays, en fait
malgré que les raffineries pétrolieres ne sontgrashe des zones urbaines, quelques villes
notamment Ouargla dans laquelle I'expansion urbdewent plus en plus proche des zones
industrielles, ce qui fait augmenter les risquespdiution de tout type (pollution de sol,

pollution de l'air, pollution d’eau).

La création d’entreprises et I'élargissement duam@rconomique étaient le souci majeur des
décideurs de la période postindépendance. Cestiss@sents, malheureusement, n’ont pas
été accompagnés d'un dispositif de lutte reomd pollution, aucun décret spécifique de
protection contre la pollution atmosphérique n’ayéte élaboré. C’est en 2004 seulement,
aprés que la qualité de l'air s’est détériorée denplupart des grandes villes, qu’il y a prise

de conscience générale.

La pollution est définie comme étant un phénomanaroélément perturbateur d’'un équilibre
établie et plus particulierement si cet élémenneasible a la vie et la santé. La pollution peut
étre anthropique (c’est-a-dire causé par 'hommsestactivités), ou d’origine non humaine

(tel que I'activité volcanique de la terre).

La pollution est I'un des problémes le plus crigggu’affronte 'humanité, en fait comment
assurer les besoins de plus de six milliards toug@&dant une certaine harmonie avec la
nature et I'environnement dans lequel nous vivaesprobleme de pollution se pose partout,

surtout dans les pays en développement tel qugétid.

La prédiction et le contréle de la qualité de l@ste la seule arme pour lutter contre les pics

de pollution qui cause des effets nocifs sur latésa I'écosystéeme. La reproduction des
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comportements de phénoméne de pollution de I'aimpe de mieux étudier, comprendre,

identifier les parametres les plus influant, afiavair les éléments nécessaires pour prendre
des décisions allant jusqu’a I'évacuation des wiled la suspension de certaines activités
industrielles. Un exemple de telle situation estj&ix olympique de pékin en 2008 qui selon
les organisateurs ont été influencé par la polutie qui a conduit les autorités a suspendre

I'activité industrielles dans les zones de bandXide pékin.
Le mémoire est organisé comme suit :

La premiere partie du premier chapitre présentsysemes de prédiction et de contrdle de la
pollution de l'air, et aussi les différents modutgs composent ce genre de systeme, dans la
deuxiéme partie un état de l'art des modéles é&Bspour la prédiction de pollution

atmosphérique est présenté.

La description géographique et topologique de tforé concernée par cette étude et les

données utilisées est faite dans le deuxieme cbapit

Les différents types de réseaux de neurones quéténttilisés dans ce travail sont présentés
dans le troisieme chapitre.

La premiere partie du chapitre quatre décrit lep&t de prétraitement qui ont été appliquées
aux données. Dans la deuxiéme partie les architsctet les performances en termes de

résultat sont présentés.

Le cinquieme chapitre présente un modéle de prédicke I'indice de la qualité de I'air, ce
dernier a été développé en se basant sur lesatssalitenus dans les étapes précédentes cité

dans le quatrieme chapitre.
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Chapitre 1

Prédiction des
parametres de
pollution
atmospherique

18



Introduction

La prédiction de la pollution atmosphérique a fabjet de plusieurs études, plusieurs
modeles et approches ont été proposées pour plédaencentration des différents polluants,
ainsi que pour reproduire les comportements de leEn@méne physique-chimique qui

influence d’'une facon directe sur nds vies et néirdronnement.

L’évolution de linformatique a permis l'utilisatio des approches qui demandent une
puissance de calcule importante, et aussi a laeption des systemes de simulation et de
prédiction de la pollution atmosphérique a grandbele (régional, national ou méme
mondial (Cihan eal 2006), (Gitte el 2005).

L’intérét de pouvoir fournir des informations sar pollution de l'air et due au fait que ces
informations possédent une importance pour plusieateurs : autorité publique, utilisateur
simple, expert du domaine qui cherche a trouveralgs qui lui permettent I'étude de la
pollution de I'air. La génération de ces informasose fait en se basant sur des ressources
matériels et logiciels qui forment un systeme dadmtion et de contréle de pollution de lair.
Ce type de systéme informatique tient leurs imgarés du fait qu'ils facilitent I'étude et la
production des informations concernant la pollutiienl’air. En fait c’est grace a ce genre de

systeme que le monde a pu prédire les effets dedidfement climatique.

Donc le but des systémes de prédiction et de dendléla pollution atmosphérique peut étre

résume en : Prédire la pollution, simuler et étuldigghénomene de pollution.
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1.1 L’atmosphere

Définie comme étant I'enveloppe gazeuse de la,tEatenosphére est I'environnement dans
lequel la vie subsiste, beaucoup de transformathbimique, en particulier d’origine

photochimique surviennent & ce niveau.

L’air qui est le fluide gazeux qui constitue I'atapihére, est indispensable a la vie car |l
participe au processus de la respiration et adaoslynthese des végétaux, cet environnement

tres sensible et qui subie le plus d’'influencealpdrt de I'activité urbaine.
1.1.2 Composition chimique de I'atmosphere

L’azote moléculaire (B est le composant principal de l'air, suivie daexiyjgene moléculaire
(Oy), ainsi que quelques gazes moins abondants cddanele, Kr, et Xe, qui apparaissent

aussi en quantité bien déterminée.

Chaque espéteosséde un temps de résidence allant de quelguesesjusqu’a plusieurs

annees, ce qui prouve le dynamisme de la struchineique de l'air.

Le tableau ci-dessous illustre les différentes eatrations des constitues de I'atmosphere,

ainsi que le temps de résidence de chaque espéce :

Gaz Concentration Temps de résidence
Azote (N2) 78.084 % -

Oxygene (02) 20.946 % -

Argon (Ar) 0.934 % -

Eau (H20) [0.4..400] x 102 ppm 10 jours

Dioxyde Carbone CO2 370 ppm 4 ans

Néon (Ne) 18.18 ppm -

Hélium (He) 5.12 ppm 2*106 ans

! Dans le domaine d’étude de la pollution et la géi@, une espéce représente un élément chimigaelicie.
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Méthane (CH4) 1.75 ppm 10 ans

Krypton (Kr) 1.14 ppm -
Hydrogéne (H2) 0.4 ppm -
Xénon (Xe) 0.87 ppm -

Tableau 1.1 Composition chimique de I'air
1.1.3 La structure verticale de I'atmosphere

Schématiquement I'atmosphére peut étre découpgaatre zones selon I'altitude :
» Troposphére : de 8 jusqu’a 18 kilometres.
» Stratosphére : jusqu'a 50 kilometres.
e Mésosphere : jusqu'a 80 kilométres.
* Enfin la thermosphére : jusqu'a 150 kilometres.

Chague couche se distingue par la fonction tempévattitude, et c’est en se basant sur la
température que le découpage a été définis, laefiguivante illustre la courbe de la

température selon I'altitude :

thermosphére

100 —|
mésosphére

75

50 —

Hauteur (km)

stratosphére

e
25 —
&

- troposphére
0 — T T T T T T 1
-80 -40 0 40 80

Température ("C)

Figure 1.1. Profile vertical de température dans Btmosphere.
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1.1.4 Pollution atmosphérique

La pollution atmosphérique (ou de l'air) est I'atttton de la composition chimique de I'air,
par l'augmentation de la concentration de certaiaspeces (chimique ou solide), cet
altération durera une certaine période de tempsgréer des effets toxiques, et qui aura aussi
des effets nocif sur 'écosystéeme et la santé (@agkAl 1963).

La pollution est dite locale (a I'échelle régiomall que : les pics d’ozone, le smog), globale a
I'échelle planétaire (exemple I'effet de serre tdegion de la couche d’ozone).

La pollution qui touche la couche troposphériquastitue le type le plus important, du fait
gue ce dans cette couche que I'humain ainsi quacbea espéce vivent, les autres types de
pollution sont moins importants, sauf ceux quiueficent sur le climat, tel que I'effet de serre

qui a lieu dans la couche thermosphére.
1.1.5 Différents types de polluant
La pollution atmosphérique se distingue selon Isgéees considérées, la liste suivante
contient les principales espéces dites ‘polluant’ :
* SO : dioxyde de soufre, lié a la combustion du charbo
* Og3:l'ozone et les oxydes d’azote (NO,NO
* COV : composeés organiques volantes.

hY

e Métaux lourds, tel que: le plomb, le zinc, est gont lies a certaines type de

processus industriels, sous forme particulaire.
* Mercure, émis sous forme gazeuse

» Aérosols, sous forme de particule et qui englobsuléate SQ, NH,, sable, sels de

mer etc.

* Polluants Organiques Persistants (POPs), chainganiques complexes avec de

grands temps de vie (pesticides, dioxine).
Les particules (particulate matter) :

Les particules regroupent également une variéggoitante de substances. Le terme de
particules désigne en général la fraction des ceamts (liquides ou solides) en suspension

dans le milieu gazeux. Souvent, les particules slaissées en fonction de leur granulométrie,
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par exemple les particules dont le diametre aéraaygue moyen est inférieur a fth est
noté PM10, de méme pour les PM2.5.

Chague polluant considéré va donc se caractérageanne classe d'espéces particuliéres et des
propriétés spécifiques : sources d'émission, mécws physico-chimiques, temps
caractéristiques, la figure suivante illustre imps de résidence dans I'atmosphére de chaque

polluant :

T

10 ans CFC

1 an
O3

SO,

1
NO,

NO3
NO3

1H

1s

Altitude KLM

Figure 1.2 Echelle spatio-temporelle de chaque paknt, source (Boubel etl).

1.15.1 Polluants primaires

Les polluants primaires, sont ceux qui sont énmectement dans l'air, ces émissions

sont catégorisées en deux types :

* Biogénique : liées a l'activité naturel tel quectiaité photosynthétique, sels de mer,

volcaniques etc.

* Anthropique : liees a l'activité¢ humaine tel ques lprocessus industriel, transport,

production de I'énergie etc.

On peut citer comme exemple de polluant primaitesytle de soufre qui est émis par

I'opération de combustion de charbon.
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1.1.5.2 Polluants secondaires

Les polluants secondaires résultent des réactibogghimiques, dans I'air, dans lesquelles
les polluants primaires jouent un réle trés impartan exemple de ce genre de polluant est

I'ozone, ce dernier résultent de la photochimiealagles de I'azote(NK).

1.2 Systeme de prédiction et contrble de la paliude I'air

Un Systéme de Prédiction et de Contrble de Pofiudie I'Air (SPCPA), comme schématisé
dans la figure 1.3 est un ensemble de ressourcesieta et logiciels mise a la disposition des

utilisateurs afin de :

» Donner des informations concernant la concentradies différents polluants, ce qui
permettra le lancement des alertes, afin de pemnatix autorités a prendre des
mesures de précaution pour contrbler la situatitantajusqu’a la suspension des

activités polluantes.

Permettre I'étude des relations qui existent elatreoncentration des polluants et les
parametres climatiques. Cela se fait par la créates cas non réels et la simulation,
Les experts peuvent a l'aide d'un SPCPA voir lesapetres climatiques qui

influencent plus sur la concentration des polluants

Faire des notifications périodiques concernantqlalité de lair, les rapports
concernant le climat se font d’'une facon journaligrela aussi doit se faire pour les

parameétres de qualité de I'air.

Déclencher des alertes en cas des pics de pollutiome facon automatique le
systeme doit offrir un module de gestion des adelfi cas ou la concentration d’un

polluant dépasse un certain seuil une alerte tl@td®clenchée.

Vu que le domaine de pollution de l'air traite degge quantité de données, un
systeme de prédiction et de contrbéle de pollutiedalr doit posséder une interface

homme-machine riche qui permet de présenter lesnrations d’'une fagon utile.

Visualisation 3 D des scenes, facilitant la préasot des informations concernant la
dispersion de polluant dans I'air, ce qui permeatiebien localiser les zones les plus

polluées, et voir le rapport entre la topograpldecelles-ci avec la concentration des
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polluants, et aussi voir les effets des activitdmines exercées dans ces zones sur la
concentration des polluants dans l'air.

[ Station de mesure A] { Station de mesure B] [ Station de mesure ﬁ

Base de

données

donnée données

Prétraitement, Normalisation, Elimination du bruit.

Il

Création du modéle : Apprentissage,

Données utilisées dans la

e Paramétrage,

1l

<
[ Modéle de prédiction.

.

prédiction(Parametres)

J

f Génération

Notification : Alerte. Visualisation des
périodique des . prédictions
Email,
rapports.
Visualisation temps réel des informations
concernant les différents parametres
IHM

Systeme de prédiction et de contrble de pollutietialr.

Figure-1.3- : Architecture générale d’'un systeme dprédiction et de controle de

pollution de I'air.




1.2.1 Module d'un SPCPA

Comme illustré dans le schéma, un SPCPA se coastéplusieurs modules, chaque module

assure une fonctionnalité précise, on peut citer :

1. Module de mesure : ce module se compose de st¢icurveillance fixe et mobile,
placé d'une maniére a avoir des données représ@staie toutes les zones qui

constitue la région étudiée,

2. Module de Stockage des mesures : toutes les medoiesnt étre sauvegardés et
traités, car la quantité des données disponibliiseimce énormément sur I'efficacité

des prédictions,

3. Module de prétraitement des données : les mesargsssue de différentes machines
et capteurs, et doivent étre traitées et normalissen qu’elles soient utilisables

facilement,

4. Module de création et mise a jour de modéle : Qisicomposant qui permet aux
experts de créer et de faire I'apprentissage deetapdfin qu'’il soit utilisable par le

systéme,

5. Modele de prédiction : c’est le composant le plopartant du systéeme. A partir des
données disponibles (paramétres) le modele doit awve certain taux de succes,

donner des prédictions,

6. Module d’interface homme-machine : I'interface avaguelle le systeme génere les
sorties et recoit les données (paramétrage ételM Idonne aux utilisateurs un acces
aux différentes fonctionnalités du systéme. L’'IHMoitd aussi contenir des
fonctionnalités dédiées aux experts, pour permittoeéation des modéles, la mise-a-

jour des modéles, et aussi celles des simulatieasas non réels.
1.2.2 Modeles de prédiction de pollution de I'a@taf de I'art)

L'un des composants les plus importants des SPC8&Alee modéle de prédiction, qui
détermine l'efficacité et I'utilité de tout le sgshe, pour trouver le modele le plus efficace

plusieurs études ont été effectuées, dans la maiitiguit on cite quelque unes.

Les travaux dans le domaine de prédiction de léitquide I'air peuvent étre catégorisés selon

plusieurs critéres :

* Le polluant étudié (¢) PM10, PM2.5, CO, CQetc.).
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* Le modele utilisé : linéaire (ARIMA, AR, ARX, et¢.hon linéaire, RNA ou d’autres
modeles issues de I'lA tel que la logique flousga@ithmes Génétiques et des

modeles hybrides incluent plusieurs approches faxN et logique floue).

» Aspect temporel de la prédiction : des modéles géméles prédictions a court terme

et autres générent des prédictions a long ternmeéue a moyen terme.

* Les parametres utilisés : qui consiste a inclureom les parametres climatiques, ou
d'autres données relatives a I'émission des pdBué@el que l'activité routiere et

industriel).

* L’implication ou non du processus de constructidestruction du polluant, en fait
guelque modéle prend en considération les interatchimiques qui ont lieu dans
l'air. Ces interactions entre polluants sont sotiverodélisées par des formules

mathématiques.
* Type et taille de la zone étudiée.

Les réseaux de neurones artificiels sont des aligas aux méthodes statistiques classiques
utilisées dans les stations de surveillance deidditg de I'air. Ces méthodes qui se basent sur
'analyse des séries temporelles des différentsigols, pour détecter les tendances de chaque
série, et donner des prédictions. Il serait tréficafe d'utiliser les grosses quantités
d’'informations disponibles a partir des stations sieveillance pour la conception des
modeles de prédictions efficaces dans le but dradais systémes de controle et de
surveillance de pollution atmosphérique plus effees et utiles. Et qui permettent d’étudier le
phénomene de pollution de lair. Par exemple : saguels sont les parameétres qui

influencent le plus sur la concentration des poltsaans l'air.

La relation entre les parametres météorologiquéss bllution est trés étroite, et complexe a
modéliser. Dans leurs études (Malkar et Boznar J99rEsentent un modéle basé PMC
(Perceptron Multi Couches), pour la prédiction @edncentration du dioxyde de soufre,SO
Le modéle recoit en entrée la concentration de &Qes autres parametres météorologiques,

ainsi que les parameétres relatifs a I'émissionsti@ésons de production de I'énergie.

Le modele a montré une bonne qualité de prédiction, seulement pour les cas alarmants,
mais aussi a avoir une baisse du nombre de falaseeqa et dépasse le modele ARIMA

concue avec les mémes parametres, car la tendancenddéle a faire des fausses alarmes
(faire des prédictions surestimées) est un criterprendre en considération pendant le

développement d’'un modele de prédiction, notamnoenix de prédiction de la pollution
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atmosphérique, pour que les utilisateurs ont conéaau résultat que donne un systéme de
prédiction.
La sélection des parameétres influence beaucoupefficacité du modéle, (Mlakar et Josef

1997) présentent une approche qui s’inspire dedarmaissance des formes, qui se base sur

la formulation (1.1) pour modéliser la prédictidres parametres :

B={v,0}.i=12..m (1.1)

B : est un ensemble universel, la prédiction eplgametres.
Vi : est le pattern numérpla prédiction.

O : est la description du patter(le vecteur des parametres).

:[Xl’XZ""'Xr ]T

Le vecteur des parametrésest défini comme suit V' . Avec le vecteur de

sortie Vo :[Yl(t’r)]:SOZ(HT) ou 7=1/2h (une demi heure pour la prédiction a court
terme). La réduction des parametres consiste dreétis paternes de dimensions vers
dimensions our>>n, en utilisant un réseau de neurone de t{phanenpour extraire les
parameétres pertinents. Cela a permit d'optimisetelfaps de l'apprentissage et aussi a

augmenter I'efficacité du modele.

Pour trouver le modele le plus adapté au problémdadprédiction de la qualité de lair.
(Jorquera eal 1998) présentent une comparaison entre trois rasdétseaux de neurones
artificiels, modéle linéaire, et modeéle flous. Lamparaison est faite en se basant sur les

criteres suivants :
» La capacité du modele a prédire un épisode alardelat concentration de 'ozone.

» La tendance du modéle a déclarer des épisodes’auiarent pas lieu, (faire une
prédiction alarmante qui ne se produise pas) ceiatecritere doit étre le plus faible

possible.

Un modele mathématique a été utilisé pour modéliéerission de I'ozone, ce modele se

base sur I'équation de diffusion atmosphériqueaniti :

%—(t: =-V.AC+A.(KAC)+Q(x, v, zt).R{C LT.0) +L(x, v, zt)  (1.2)
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ou

C(X,¥,21) . | 5 concentration des I'espéce (polluants).

V' =(UV,W) .| ¢ vecteur du paramétre vent (direction et fprce

K =diag(Kx, Ky, K2) . pjffusion de I'espéce (polluant).

Q : Le tau d’émission.

R : La balance entre la production et la destruatietiespéce.

Dans le cas de I'ozone le paramétre émission peetédiminé, car 'ozone n’est pas un

polluant primaire. Il résulte des réactions chingigjules autres polluants spécialemeiie

Le modele définie par (1.2) peut étre simplifi& en

oC
— =R({C,},T.t
o dc 1.1 13)

L’intégration de I'’équation (1.3), entre le déldetla journéetf) et aty.s, donne :

O! max- 0! min = I Rc }.T.t)dt
o (1.4)

Donc le modéle résultant est :

03,t+1 = ao3,t +:3Tt+1 +Wt +0 (15)

ou @ est positive,ﬂ, Y sont des paramétres de différent si@wa, une petite valeur
et T c’est la température. Cette étude a permet delwenque le modéle flou est le plus
adéquat pour la prédiction de I'ozone, car il a trioes performances dépassant les autres
modéles, notamment dans le nombre de fausse alfgrphus faible par rapport aux autres).
Cela ne veut plus dire qu'il le soit pour autreioég car chaque région posséde ses propres
parametres qui affecteront les performances du lmode

(Gardner et Droling 1999a) présentent un modele poprédiction de la concentration de

NO,, avec une comparaison entre un régresseur linéaue modeéle neuronal de type PMC,
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le modéle neuronal a dépassé significativement ¢elete linéaire, utilisant les mémes
parametres. Dans (Gardner et Droling 1999b), ledateces de la concentration de I'ozone est
modélisés a l'aide d'un réseau de neurone de typkC,Pla série temporelle de la

concentration de I'ozone est modélisé somme suit:

O, (t) = E(t) + S(t) +W(1) (1.6)

E(t) : le composant long terme.
S(t): le composant saisonnier.
W(t) : le composant court terme.

Le composant long terme représente la variatiotadmncentration de certaine gazes qui

participent dans le cycle de production / destaucte I'ozone, et le changement climatique.

Le composant saisonnier représente le changementelme la radiation solaire et de

direction de vent.
Le composant court terme représente les changem&té®rologiques d’un jour a l'autre.

Cette étude a permit de concevoir un modéle quneede détecter les tendances a long

terme de la concentration de I'ozone pour la régiehondres.

La prédiction a court terme de la qualité de l&st de I'ordre de quelques heures, cela est da
au temps de résidence des polluants dans l'aiexemple de prédiction a court terme est
présenté dans (Perezat2002) avec une comparaison entre trois modeaiéseau de
neurones, régression linéaire et le modele pemisteus ces modéles ont été utilisés pour la
prédiction a court terme (avant quelques heure$d dencentration de PM 2.5 (les particules
volantes dont leurs diameétre est 2.5 micrometrejtetude a montré que le modele neuronal

est le plus performant.

La prédiction a long terme dans le domaine deddiption de la pollution de I'air ne dépasse

pas 30 heures. (Pérez et Reyes 2002) présentembdile basé PMC pour la prédiction de la
concentration de PM10 avant 30 heures. Le moddjeitren entrée les mesures de la
concentration de PM10 a 9 : AM (dans la matinéegussi les parametres météorologiques
prédits. Le modéle proposé a montré une grandeaeffé & prédire les journées polluées par
rapport a un modele linéaire, qui est le réseami@ime avec la fonction d’activation neutre

f=1.
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Dans (Rob etl. 2001) une approche de détection de non linéastérésentée, qui se base
sur I'analyse de la série temporelle et I'applicatde la méthode DVS (Delay Vector) qui
consiste a calculer pour chaque vecteur une disteha’extraire leK vecteurs les plus
proches (dont leurs distance est plus faible). Gdate est utilisé pour calculer les prédictions
en utilisant le sous-ensemble de test, et les exrgont calculés en variant le nombre de
voisins pris K), jusqu’a avoir une valeur qui donne le plus dimgatité pour I'erreur. Cette

valeur indigue la non-linéarité de la série temfper@omme suit :

» SiK est proche au nombre total des vecteurs de retemte alors le modéle

linéaire est plus adaptable pour la série, et ldat®est équivalent a un AR
» SiK et plus petit ou moyen le modele non linéairepkst adéquat.

En utilisant cette méthode une analyse a été daitéa série temporelle de la concentration de
'ozone, une fois que la non linéarité a été détedtux modeéles on été congus. Un de
topologie Feed-Forward et un autre de topologiairréat dite NARMAQ,q) (Nonlinear
Autoregressive Integrated Moving Average) . Cettelé a montré que le modéle NARMA
avec Autorégressive d’ordme et de « moving average » (MA) d’ordeg est un outil tres
efficace pour la prédiction de la concentration’deone, et que les deux topologies ont des

performances trés semblables.

L’influence des parametres météorologiques aupriécision des prédictions a été bien
étudiée dans (Jef el. 2005). Pour chaque parametre les auteurs onemiévidence son
influence sur les performances du modeéle, celat §&s en construisant pour chaque
parameétre un réseau de neurone et utiliser la otmat®n de PM10 précédente et le
parameétre en question. Ce qui a permet de concBvoodéles pour comparer les résultats et
pour détecter le parameétre qui a le plus d'infléeesar les performances du modéle. Le
parameétre qui a montré le plus d’importance esBl#l (la masse atmosphérique de la
journée). Ce parametre influence directement suteheps de séjour des particules dans
'atmosphere), reste a dire que cette conclusiestnialable que pour la région concerné par
'étude. Une autre méthode proposée par (Giorgicatio2005) qui consiste a éliminé le
parametre qui possede le poids le plus faible dangseau a feed-forward, par I'application
de la méthode OBD (Optimal Brain Damage) (Strokdassibi 1993) Qui fait tendre les
poids les moins influents a zéro, éliminant lesraeas les moins significatives. Ceci
permettra d'obtenir une topologie adéquate pouPMLC. Dans cette étude, les auteurs
présentent un autre modele Lazy learning qui se dasla notion de point de requéte (Query-

point), qui consiste a un vecteQ(t)= [Q1(t), Q2(t),...Qn(t)] qui correspond aux valeurs des
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parameétres pendant le temps €t un autre point dit voisin qui est un vecteudisponible

dans la matrice des données,%g) = [ (0, U, (),....u, (t)], qui correspond a la sortgT+1)
déja connus, en calculant une distance entre k&t plei requéte est toutes les points voisins,
cela permet de trouver l&spoints les plus proches, c'est-a-dire avoir agnek min< k< k
max et a prendre la valeur adéquate par rapport e ge requéte. Le principe de ce modele
est tres semblable au raisonnement a base de dRs@Bnparé avec un réseau de neurone
de type FeedForward, le modele LL a été le plusopeant pour prédire le PM10 et
L’Ozone, mais comme pour toute les études cela madable que pour la région de Milan en

Italie.

La plupart des modéles proposés générent éuvde la concentration du polluant étudié,
dans (Jorquera el 1998) le modele proposé doit fournir une décisioncernant la classe de
gualité de I'air (A: good, B: bad, C: critical). lreodele possede trois sorties chacune d’entre
elle représente une classe de la qualité de laimodéle utilisé est un réseau de neurones
artificiels de type PMC, ce modéle a été compargcawm modeéle linéaire (un réseau de
neurone sans fonction d’activation qui est équiviaieun modele ARX), les deux possedent
le méme nombre de parameétre, et ont montré degcpodd tres affinés, mais le modéle non
linéaire (le PMC) dépasse significativement le niediéaire équivalent. Ceci a été aussi
montré par (Bianchini etl.2006) aprés création dé¢réseaux de neurones artificiels de type
PMC, ouN est le période de la cyclo-stationnarité de lgesi@mporelle de la concentration

de NQ, le modele a donné des prédictions efficaces.

Plusieurs RNA de difféerents types (PMC, RBF, ®Muadratique) sont comparés dans
(Ordieres el 2005), ces trois modeles ont été utilisés pounrdaliction de la concentration
des PM2.5. Le modéle qui a montré le plus d'efiitéaa été le RBF (Radial Basis Function).
(Sousa etl. 2007) appliquent un traitement ACP (Analyse em@osante Principale) aux
vecteurs de parameétres pour réduire la complexitdhaddele, I'utilisation de cette méthode a

permet d’améliorer les performances des prédictituns modéle neuronal de type PMC.

Les modéles proposés dans (Cigizoglal&x006) permettent de donner des estimations sur la
concentration de dioxyde de soufre gg@ans la ville d’Istanbul en Turquie, en prenamt e
parametres la concentration mesurée de monoxydbatbon et la concentration mesurée du
monoxyde du nitrate. Dans cette étude trois mods&asproposeés : Un modele se base sur un
réseau de neurones de type RBF (Radial Bassisieap¢Broomhead and Lowe 1988), un
modele basé PMC, et un modele basé régresseuirdin€zs trois modeles ont été utilisés

pour faire des prédictions long-terme de,SI@s deux modéles neuronaux ont montré des
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bonnes performances, quoique le modele basé RBFésenié des comportements de
surestimations des pics. Cela peut étre due agudaites pas de mesure des données est d’'une
journée, ce qui donnera l'effet de prendre en awation que les pics. Les mémes modéles
ont été utilisées dans (Cigizoglu at 2006), pour I'étude de I'éventuel influence des
concentrations de CO et du NO sur la concentrateoRPM10. Quartes modele ont été congus
un basé PMC prenant comme parameétres la concertdBoCO et un autre de méme
topologie mais prenant en parametre la concertatiesurée de NO, et un autre Modele basé
RBF prenant en parametre la concentration meswrdeQl et un autre de méme type mais
avec la concentration NO comme entrée. Les chox parametres a été validé par
I'application de 'ACP (Analyse en Composante Pipat) ce qui a permet de voir le degré de
importance de chaque paramétres (polluant). Leartgs modéles ont permis de voir
clairement la relation et l'influence des concetitres des polluants primaires tels que CO et

NO sur la concentration des PM10.

Une autre approche d’étude de relation entre lgemmnation des polluants secondaires et les
concentrations des polluants primaires est présataas (Acciani etl 2006). Deux modeéles
basés réseau de neurones artificiels sont utilisés étudier les parameétres qui influencent le
plus sur la concentration de I'Ozone ©t de PM10. Ces deux polluants sont de types
polluants secondaires qui résultent de linteractiimique des polluants primaires. Pour
voir le polluant primaire et le parametre climaggke plus important, une méthode dite de
partitionnement est appliquée. Cette derniére se bar I'index nommé « index d’importance
relative » RIl (Relative Importance Index) qui petnde voire combien un élément d’entrée
affect-il la sortie. L'index d'importance relativee base sur les poids d’'un neurone dans un

réseau de type PMC. Apres 'étape d’apprentissafj@st donné comme suit :
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W c’est le poids de connexion dé-&#me neurone d’entrée avecjieme neurone de la
couche cachée, ¥ c’est le poids de connexion entrgi@me neurone de la couche cachée
avec lek-ieme neurone de la couche de sotie. L'index d’irtgpee relative RIl est donc le
degré d’'importance qui lie le paraméitr@vec la sorti&, passant par le neuronde la couche
cachée. Une sélection des parametres est appldinége prendre en considération que ceux
qui ont un index d'importance relative importanty autre réseau de neurone est congu
prendra comme parametre que les parametres sélegsioce qui permettra d’optimiser le

modele et augmenter ses performances.L’approcheépeuwrésumée comme suit :

1. Conception d'un réseau de neurone de type PMC &eule couche cachée avec tous

les paramétres,
2. Calcule pour chaque parametre I'index d'importarmstative,
3. Sélection des parametres qui ont le RIl le plusartgmt,
4. Conception d’'un autre réseau de avec les paransgiestionnées en 3.

Parametres utilises dans I'étude :

parametres unités
SO, png/m3
NOy png/m3
NO pg/m3
NO, png/m3
CO ng/m3
Benzene png/m3
Toluéne png/m3
O-xileme png/m3
Direction du vent Secteur
Vitesse du vent m/s
DVG Secteur
Radiation W/m2
Pluviosité Mm

Tableau -1.2- parametres utilisés
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Cette étude a montré que le CO, Toluene, vitesseedtiet la pluviosité sont les parametres
les plus influencant sur la concentration de L'Oz@g. Dans le cas de PM10 CO, le Benzene
et la vitesse du vent sont plus important par repgox autres parameétres. Pour avoir une
bonne prédiction de la qualité de I'air (Kolehmalrezal 2000) ont proposé une approche de
datamining, qui permet de construire un modele pbaque épisode de la série temporel de
pollution. Deux méthodes de clustering ont été igppks, une basée carte de Kohonen
(Kohonen, 1995) et une autre basée carte de Samoesn deux méthodes ont permet d’avoir
sept épisodes de pollution, pour chaque épisodeesgau de neurones de type PMC a été
concgu pour prédire I'épisode, ce qui a permet diawmoe prédiction multi-modéles ou chaque

modéle est spécialisé dans la prédiction d’'unaegde la série temporelle.

La non-linéarité de la série temporelle de la catredion de I'ozone est bien étudiée dans
(Bordignon etal 2002). Trois modeles ont été congus pour faireptédictions a court-terme
de la concentration de I'ozone;,Qun modele basé modéle Additif, un modéle basé BAR
(Multivariate Additive Regression Splines) (Fmegan, 1991), et un modeéle basé réseau de
neurones artificiels. L’approche adoptée considtra une représentation mathématique et a
chercher le modéle le plus performants qui simeilgllis fidelement possible la relation entre
Y les prédictions et le vecteurs des parameétiekes trois modeles ont montré de bonne
performance, la seule critique c’est que les méhaubn-linéaires ne permettent pas une

étude explicative du phénomene malgré leurs résuitaontestables.

La prédiction a court-terme des concentrations eyde de soufre SQet dioxyde de
nitrogéne NQ et PM10 a été proposée dans (Sharna 2008), I'approche Box—Jenkins a
été adoptée pour concevoir des modeles basés ARBMforegressive integrated moving

average). L'approche peut étre résumée comme suit :
- Identification des spécifications préliminairesrdodéle,
- Estimation des parametres du modéle,
- Diagnostique et validation de I'adaptabilité du ralegl
- Prédiction.

La série temporelle est composée en plusieurgeparautorégressive notée AR, intégration
I, Moving Avarage notée MA. Supposant gZieest notre série temporelle (définie par une
séquence d&l observations qui sont équidistantes dans le teps, ...,& ), I'opérateur

d’intégrationA etAs définie comme suit :
0z =2 -2, ot DZ =22 (1.8)
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Ousest la période ou le pas du mesure des obsersation

Mettant I'opérateuB comme suit :
Bz=2, g B2=2. (1.9
La partie AR noté@ se constitue d’'un polynédme d’ordpede B comme suit:
?,(B)=1-¢gB-@B-..-¢ B’ (1.10)
La partie MA notée définie comme suit :

Hq(B):l—HlB—BZBZ—...—Qqu (1.11)

La premiére étape consiste a appliquer une analgsk série temporelle par l'utilisation
d’ACF (autocorrelation function) qui permet de mesde degré de dépendance linéaire entre
les observations. L'application de PACF (Partialtdaorrelation Function) permet aussi de
voir I'importance de la partie AR dans le modépres application des regles citées dans
(Box etal 1994). Le modele issue est de classe ARIMA (pg)dest peut étre formalisé

comme suit :

9,(B)8,(B)ALA’x, = 6,(B)O(B%)a, +¢C (1.12)

Apres application de l'algorithme MSQ (Marquardast-square) les paramétres de modéle

ont été identifiés et le modeéle est formalisé consmie:

[Vvt+1] = (q'[Wm—l] + %‘[\NHI—Z] t.+ (0;)+sp[vvt+l—p—sp] + [a'(+1] -

2 G R Y A A (1.13)

Ou:
* L : estletemps de prédiction,
* W etd’; sont les parameétres AR géneéralisés,

e #'; sontles paramétres MA.

Les résultats obtenus dans cette étude ont mamieeses modeéles stochastiques linéaires tel
gue ARIMA permettent d’avoir des descriptions gitatives de la pollution de lair.

L’approche permet d’avoir des prédictions efficaaesec moins d’effort de calcule. Un autre
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modele linéaire est présenté dans (Kinale2005 ) un modele basé ARX (AutoregRessive a
entrée eXogene) est proposé pour la prédictiorutteome de la concentration de I'ozong O
dans la ville de Cincinnati, OH, en Etats Uniesm@&ique (USA).

Le modéle ARX formalisé comme suit :
p
VoS @Y B % W, t=q+1..,n
= (1.14)

Avec &op+0 , etp l'ordre d’autorégressiveXi=(Xi,Xe-..,%) €st les vecteurs des entrées

exogenes.
Dans cette étude plusieurs modeles ont été congus :

* FARX (Fonctional Coefficient AutoRegressive with @¢€nous inputs): permet

d’ajouter les paramétres direction du vent et tedgk journée (nuit ou matin),
 TARX (Tong AutoRegressive with eXogenous inputs) ,
* AR modele autoregressive,

* ARX. (AutoRegressive with eXogenous inputs)

Chague modele a montré une certaine capacité areréafrectement la concentration du

polluant, quoique le modeéle basé FARX a été |s pkrrformant.

Dans (Castellano etl 2009) une étude statistique des séries tempom#ddq et 'Ozone

est présentée. Dans cette étude une approchdigtetisl’indentification des épisodes de
pollution a été suivie, I'analyse statistique a &bpliquée sur les données des parameétres de
pollution de trois zones en Espagne : Guarda, Gedao et Verin (deux ville cétiéres et une
ville intérieure). Pour chaque ville un modele bad@IMA a été congu pour donner des
prédictions a long-terme sur la concentration de garmi les parameétres inclus dans le

modele on peut citées :

« La concentration de SO
* La concentration de SH
* La concentration de NO
» La concentration de NO

* La concentration de CO
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* La concentration de 'Ozone,
» La concentration des PM10
* Mesure de la température,

» Vitesse et direction du vent,
« La pluvioté

» La pression atmosphérique,

* Humidité et rayonnement solaire,

Dans (Carmichael etl. 2008) une approche CTM (Chemical Transport Mgdalgté utilisée
pour la conception d’'un systéme de control de I&&i0in des polluants dans I'air, qui consiste
a trouver un modéle mathématique qui permet d'mecles éléments suivants : émission,
transport, transformation et destruction des polhg dans l'air. En se basant sur les
parameétres chimiques du polluant et de son prosedsuiransformation et aussi de transport
(notamment les parameétres métrologiques) un mMaERIMA a été congu pour la prédiction
de la concentration de I'Ozone et de PM10. Le n®@eprésenté des résultats intéressants
pour la prédiction de la concentration des pollsasgcondaires, tel 'Ozone {0O Mais
'adaptation d’'un tel modele pour un polluant prireaeste une tache tres complexe surtout
guand les données sur I'émission de ce polluant sarg pas disponible. Une approche
hybride est présentée dans (CIPRIANE2002), dans laquelle un modéle Neuro-fuzzy a été
intégré dans un systéme a base de connaissancéedautsde prédire la qualité de I'air. Un
modele connexionniste (Neuronal) est crée en sanbasir les données disponibles afin
d’extraire les connaissances implicites, en plusnaaéle basé logique flous est crée en se
basant sur les connaissances explicites des exphedsmaine de pollution de I'air, le schéma
global de modéle est illustré dans la figure 1.£h&que fois un réseau de neurones artificiels
est crées. Ensuite et apres les étapes d’apprggissdes méthodes d'extraction des
connaissances sont appliqguées pour extraire lesmations symboliques du réseau crée. Un

extrait des regles produites est montré dans ledab1.3- :

IF RainToday is YES THEN NO2After10 is L1 (74.80%)
IF InversionToday is LO THEN NO2After10 is L1 (58%)
IF InversionToday is L1 THEN NO2After10 is L2 (56%)
IF InversionToday is L2 THEN NO2Afterl0 is L2 (32%)
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IF InversionToday is L3 THEN NO2After10 is L2 (66%)

IF SolRadAt13 is LOW THEN NO2After10 is L2 (95.10%)
IF SolRadAt13 is MED THEN NO2After10 is L2 (100.00%
IF SolRadAt13 is HIGH THEN NO2After10 is L2 (45.70%
IF WindDirect_10 is NV THEN NO2After10 is L3 (35.%9
IF WindDirect_10 is NE THEN NO2After10 is L3 (47 %j
IF WindSpeed_10 is LOW THEN NO2After10 is L2 (34%)
IF WindSpeed_10 is MED THEN NOZ2After10 is L1 (6198p
IF WindSpeed_10 is HIGH THEN NO2After10 is L3 (609%8)
IF NO_10 is MED THEN NO2After10 is L2 (31.54%)

IF NO_10 is HIGH THEN NO2After10 is L1 (54.82%)

IF NO_10 is HIGH THEN NO2After10 is L2 (44.99%)

IF NO2_10 is L2 THEN NO2After10 is L1 (99.40%)

IF NO2_10is L3 THEN NO2After10 is L1 (41.75%)

IF NO2_10 is L3 THEN NO2After10 is L2 (45.33%)

IF NO2_10 is L4 THEN NO2After10 is L1 (73.23%)

Tableau -1.3- : Un extrait des regles construites.

Le modele a été utilisé pour la prédiction de plesconcentration de NGt a montré de
bonnes performances. Un autre modéle hybride e&stepté dans (Maruf etl 2008), ce
modéle consiste a I'utilisation de HMM (Hidden MaxkModel) et la logique floue (HMM-
fuzzy) pour prédire la concentration du N& NGO. L'approche consiste a appliquer les

étapes suivantes :

1. L’'HMM est utilisé pour partitionner le sous-ensembdlapprentissage,

2. Un Algorithme Top-Down est appliqué pour extraieerlombre minimum de régles

(logique floue) qui permettent d’atteindre I'errexaiculée dans I'étape 1,

3. L'algorithme descente gradient est appliqué potraée les paramétres de modele.
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Figure -1.4- : Schéma de modéle hybride de prédicth de qualité de l'air.

Le modéle prend en entrée les parameétres de I'emjskes parametres métrologiques, et
fournie en sortie la prédiction de la concentratien NQ. Le modéle a montré de bonne
performance. Dans la plupart des études un seligmlest étudié, dandcésa et Sabah

2008) la relation entre deux polluants est étudige.modele basé PMC a été congu pour
détecter I'éventuelle relation entre dioxyde defeo®Q et les PM (particule en suspension
dans l'air). Cette étude a permet de conclure duamidité est I'un des facteurs les plus
important a affecté la relation entre ces deuxuyawmits. Ce qui a permet de tirer des
conclusions a propos de l'influence de,3 I’humidité sur le processus de transformation /
destruction de PM10. Dans (Shuiyuanab2006) un modele de prédiction et de simulation
basée 3-D multi-box (3DMB) est proposé. Le modébng en considération les paramétres

relative a I'émission, c’est pour ¢a que la zonaliée a été découpée en 4 sous-zone : une
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zone industriels, une zone semi-industriel (a @&étilmdustriel légere), une zone urbaine, et
une zone touristique et culturelle. Pour chaques-gmme un modéle 3DMB est congu pour
prédire la concentration des TSP (Total SuspenticBEate) et I'SQ et les PM10. Ce type de

modeéle se base sur :

* Les données d’émission,

* Le principe de conservation de masse (la capaeitéad a garder les composants

polluants),
» Dispersion tridimensionnelle des polluants,
» Distribution de polluant dans I'air,

» Interaction chimique entre les composants ded'lié polluant.

Un exemple de Box-Gaussien peut étre illustré comams la figure -1.5-

)

sous blogue

P S
(m)

w o (m)

Figure -1.5- : Modele en box de pollution de l'air.

Chaque sous-cube est formulé comme (1.15). Les-agdtes permettent de rendre la
prédiction plus précise en indiquant a chaque faissous-zone qui donne le plus de
concentration et permet de bien localiser les miespollutions. Ce qui permettra aux
utilisateurs d’avoir plus de détails sur le phénoem@our prendre les mesures nécessaires

pour limiter et contrdler la pollution.
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LsHU 5Cros = LsHU 15C.1s + ELWG(C o —Cy5) / H

+ 2E'W2H (Crz =Crus) (L, + L)

+ 2E'W3H (Criz = Crs) /(L + Ls) (1.15)
-LHU ,C . [1-expKw, /U ,]

-LW,C -LWW,C ;P/4=0

nl5vg

Ou:

Li W : respectivement la longueur et la largeur de soile,M : la moyenne de vitesse du
vent, C,:la concertation de polluant dansnaeme sous-cubek : coefficient de dispersion
vertical, H : coefficient de dispersion horizont#,.pression. Ce modéle a permet de donner
de bonne résultat, et permet d’avoir la possibdiébien localiser la pollution en division les
zones étudiées en sous-zones, mais ce type deenudst valable que pour les zones dont le
parameétres et les données relatives a I'émissiondisponibles. Une étude comparative entre
I'approche linéaire et non-linéaire est présemars (Comrie 2007), cette étude a été basé
sur les données relatives a la concentration deoh® (Q) qui est un polluant secondaire
(résulte de linteraction photochimique des aufpefiuants), ce qui a favorisé le modéle
linéaire, car pour d’autres polluants primaire led#éle risque de ne pas avoir les paramétres
relatives a la transformation (construction/ degtam) du polluant. Dans (Brunelli el
2006), un modeéle basé réseau d’Elman est présentéjodele donne des prédictions
concernant la concentration des;Sfans les zones industriels de Priolo en Italienteéle
recoit comme parametres la concentration passéodetSaussi les valeurs de I'émission des
sites industriels ciblés par I'étude. Le model®aree de bonnes performances de prédiction.
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Chapitre 2

Données utilisées et
région ciblée
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2.1 Région ciblée

Le modele développé dans cette étude concerneglanré’Annaba dans le nord-est de
I'Algérie. Comme illustré dans la carte géograpkigians la Figure 2.1. Annaba est I'une des
plus grandes villes en Algérie connue aussi comma@atd’'un des pbles de lindustrie
Algérienne, surtout dans le domaine de sidérufgirefait 'usine d’Arceloir-Metal (ex EL-
Hadjar) est I'une des plus grande usine en Afriguec un taux de production avoisinant le 1
million de tonnes par ans. Malgré les efforts dfiés, 'influence de cette usine sur
'entourage et I'écosystéme reste de grande rigubans le processus de production de
I'acier beaucoup d’organes chimiques sont utilieégjue le charbon qui est émis dans I'air
lors de I'étape de la mise des composants chimigaes les grands fours, ce qui cause la
dispersion dans I'air de ces composants chimigetespus certaine condition climatique ces

dispersions forment des nuages de pollution qusttioient des pics de pollution de I'air.

Les stations pétrochimiques (Naftal, Asmidal) gonstituent des sources de pollutions les
plus critiquées malgré les efforts effectuent danisut de réduire I'émission de ces stations,
l'influence reste important dans la pollution d&d’a Annaba.

Figure 2.1 : Carte géographique de Annaba (Google)©
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La topographie de la région d’Annaba (comme ilistdans la figure 2.2) est en forme de
cuvette favorisant ainsi la stagnation de I'aitagiormation d’inversions de températures. Ces
situations permettent 'accumulation des polluattiélévation des taux de concentration qui
en résulte. Les effets des brises de mer, terqgerge concourent au transport des nuages de
polluants. En effet, les nuages de polluants sottaimés par la brise de terre la nuit vers la
mer, et de jour. Ces nuages de polluants retousiania ville par effet de brise de mer en
longeant la montagne de Edoug. Les nuages tousugnt ville sous une forme de cercle.
Les polluants se déposent lentement par gravit®retassiste a une pollution affectant les
trois récepteurs (mer, terre, air). L'industrie B&€ment moteur de dégradation de la qualité
d’air, cette industrialisation a assurément perdeigépondre aux besoins des populations et
du pays en produits sidérurgiques, engrais azatésstructions ferroviaires et autres
industries de transformations. A l'inverse, elleuscité une urbanisation démesurée de la ville
avec tous ses corollaires et une pollution de kespinére et des sols, suivies de conséquences

néfastes sur le biotope et la société

Mantagne de Fdoug

Mer meditepranéanne hinaba

Figure 2.2 : Topographie de la région d’Annaba (Gogle Earth ©)
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2.2 Données utilisées dans I'étude

Les données utilisées pour ce travail, proviendentéseau national de contréle de qualité de
I'air nommé Samaa Safia. Ce dispositif d'évaluatio degré réel de la pollution urbaine et
industrielle dans les grandes villes entre darsatke de I'accord d'association avec I'Union
européenne (UE) qui exige certaines normesrriationales a respecter et lintégration

dans la politique atmosphérique euro-médité&sane.

En date du 19 octobre 2005, le Conseil de Gouveznera examiné et adopté un décret
exécutif définissant les valeurs limites, les sediblerte et les objectifs de qualité de I'air, en
cas de pollution atmosphérique, présenté par lesidiénde 'Aménagement du Territoire et de

I'Environnement.

Pris en application de la loi relative a la protattde I'environnement dans le cadre du
développement durable, le texte vise a précisesdags d'alerte a partir desquels doivent étre
déclenchées les mesures d'urgence visant a réddsiieetivités polluantes par les collectivités
locales concernées, l'objectif étant de préveng situations ou une exposition, méme de

courte durée, qui pourrait entrainer des effetatifsgsur I'nomme et sur I'environnement.

Ce réseau possede plusieurs stations de mesurdifffgsnts polluants, ces stations sont
installées dans les différentes régions de I'Algé@es stations sont opérationnelles depuis
2003. Elles sont reliées a un réseau commun awunida ministere de tutelle. Un réseau
similaire est en cours d'étude a Oran et deauwtilles algériennes. Nous avons focalisé
notre travail sur les données provenant des stiimplantées dans la wilaya de Annaba
constitué de stations installées dans les régiongmyegistre des taux alarmant de pollution
de I'air et qui contient des zones industriellegptproches aux zones urbaines telles que la

commune de Sidi Amar et El-Bonni.

Les données qu’on a pu récupérer sont des mesoraisds des années 2003 et 2004 a partir
de la station numéro 4 exactement dans la comman8idi Amar (voir figure 2.1 ), qui

consiste en des matrices pour chaque mois avequgeseplages vides qui sont causés par des
pannes et des journées dans lesquelles les statimmispas mesurer ou les données ont été

perdus.
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2.2.1 Les polluants mesurés par Sama Safia

Les stations de Sama Safia surveillent en tempsaréencentration des polluants suivants :

Polluant Description

SO, : Dioxyde de soufre Proviens généralement des ostidms fossiles contenant ¢gu
soufre (fuel, gasoil).Station de production de ¢#égie,

Véhicule a moteur.

(D
(0]

NO, : Dioxyde d’azote Provient des installations denbastion (gaz naturel) et d

véhicules automobiles.

CO : Monoxyde de carbone Reésulte de la combustioomplete des combustibles fossiles

(essence, fuel, charbon, bois).

O3 : Ozone Polluant secondaire provenant de la amsftion de certains
polluants (NQ et hydrocarbure) sous 'action du soleil.

PM10 : particulate matter Poussiere fines en swspenémis par 'activité naturelles et

humaines (moteur diesel, industrie etc).

Tableau 2.1 : Les polluants mesurés par Sama Safia.
2.2.2 Parametres climatiques

En plus des polluants Sama Safia effectue des e®esles paramétres climatiques, car les
mesures des concentrations des polluants seulpsrmeettent pas de donner des indices sur
la qualité de l'air. Les paramétres climatiques unés par Sama Safia sont décrits dans le

tableau suivant:

Parametres Description

Humidité L’humidité influence énormément sur la a&eipé des composants

chimiques de I'air a s’inter-réaction, de se déptatune zone a une autre.

Température La température est 'un des paramgtredonne I'énergie nécessaire gux

réactions photochimiques qui résulte des pollusat®ndaires

117

Vitesse dul Le vent déplace les masses de l'air d’'une zonergpbgiue a une autr
vent Avec une vitesse de vent faible les polluants seute dans la méme zone

ce qui créera une période de pics.

Tableau 2.2 : Les parametres climatiques mesurés p§ama Safia.
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Temperature Humidité Vitesse du vent

({®3) (%) (nceuds)

Janvier 12,285 75,973 6,8733
Février 11,891 77,938 7,5507
Mars 13,318 72,782 7,612
Avril 15,327 72,725 7,5625
Mai 19,144 74,219 7,1205
Juin 22,783 72,092 7,93

Juillet 24,786 71,135 8,4846
Aout 26,158 71,791 8,0258
Septembre 23,476 72,847 7,4396
Octobre 19,931 73,097 6,8879
Novembre 15,521 75,514 7,5688
Décembre 12,925 75,669 7,7968

Tableau 2.3 Parametres météorologiques moyens ddaségion d’Annaba.
2.2.3 Propriétés statistiques des données

En analysant statistiguement les données gu’on r@qupérer, permet de mieux comprendre

le phénoméne afin de créer et concevoir le mo@gbduls adéquate.
PM10

Ce sont petites particules contiennent une mukitdé substances dont des métaux, des
acides, du carbone et des hydrocarbures aromatplgsycliques. Certaines articules sont
émises dans les gaz d’échappement des véhiculdss tqune d’autres sont formées dans
I'atmosphére par des réactions chimiques entneolsants émis dans les gaz d’échappement.

Les patrticules fines aggravent les symptomes despees atteintes de maladies respiratoires
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ou cardiovasculaires.les deux figures 2.3 et 2.4treat les propriétés de PM10 en 2003 et en
2004

450 — Concen tration PM10 en 2003
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Figure 2.3 : Concentration PM10 en 2003.
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Figure 2.4 : Concentration P10 en 2004.

PM10 2003 2004
Moyenne
) 49.0995 27.6830

(microgramme /m3)
Covariance 43.0445 26.3846
Valeur maximum

496 508
(microgramme /m3)
Valeur minimum

1.0200 13.0200

(microgramme / m3)

Tableau 2.3 : Propriétés statistiques de mesure @encentration de PM10.

Ozone (Q
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Ce polluant na pas été pris en considération desmisnesures de I'année 2003, seules les

données de 2004 sont disponibles, comme le manfglre 2.5.
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Concentration O3 en 2004
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Figure 2.5 : Concentration G en 2004.

Ozone 2004
Moyenne (microgramme / m3) 42.2740
Covariance 64.5807
Valeur maximum (microgramme /m3) 688
Valeur minimum (microgramme / m3) 3,000

Tableau 4 : Propriétés statistiques de mesure demeentration du 'Ozone.

NO«

Ce vecteur englobe les mesures du,Odu NO, comme montré dans les Figure 2.6 et 2.7.
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Figure 2.6 : Concentration NG, en 2003.
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Figure 2.7 : Concentration NG en 2004.

NOx 2003 2004
Moyenne 20.4698 7.2341
Covariance 22.8553 11.0005
Valeur maximum 316 293
Valeur minimum 2,0000 1,0000

Tableau 5 : Propriétés statistiques de mesure demeentration du NOx.

NO

Les deux Figures 2.8 et 2.9 montent la série teetigodu NO.
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Figure 2.8 : Concentration du NO en 2003.
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Figure 2.9 : Concentration du NO en 2004.

NO 2003 2004
Moyenne 3.7251 2.0768
Covariance 15.0672 2.6069
Valeur maximum 356 49
Valeur minimum 1,0000 1,0000

Tableau 6 Propriétés statistiques de mesure de cardration du NO.

CG;

Pour ce polluant on n’a que les données du 2008t dans la Figure 2.10.

Microgramme/m3

1000 1500 2000
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Concentration de CO en 2003

L1
3000 3500 4000

Figure 2.10 : Concentration du CQen 2003.
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CO; 2003
Moyenne 0.5279
Covariance 1.3287
Valeur maximum 12.8000
Valeur minimum 1,0000

Tableau 7 : Propriétés statistiques de mesure de meentration du CO..
NO,

Pour ce polluant on n’a que les données du 2008fnéa dans la Figure 2.11.
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Figure 2.11 : Concentration du NQ en 2003.
NO, 2003
Moyenne 14.5021
Covariance 25.0133
Valeur maximum 435
Valeur minimum 1,0000
Tableau 8 : Propriétés statistiques de mesure de meentration du NO..

Humidité

Ce parameétre est marqué par la variation entregbnuit, comme montré dans les deux
figures 2.12 et 1.13.
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Humidité en 2003
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Figure 2.12 : Humidité en 2003.
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Figure 2.13 : Humidité en 2004.

humidité 2003 2004
Moyenne 63.5222 71.9237
Covariance 16.5087 14.3361
Valeur maximum 93 93
Valeur minimum 4 13

Tableau 9 : Propriétés statistiques de mesure denimidité.

Température

Les variations entre été et hiver est un aspectjmaaut ce parametre, comme le montrent les

deux figures 2.14, 2.15.
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Figure 2.14 : Température en 2003.
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Figure 2.15 : Température en 2004.

Température 2003 2004
Moyenne 18.6942 16.8210
Covariance 16.5087 6.3003
Valeur maximum 663 38.2000
Valeur minimum 1 2.7000

Tableau 10 : Propriétés statistiques de mesure derhpérature.

Vitesse du vent

Comme le montrent les deux Figures 2.16 et 2.3/ad@tion entre jour et nuit est 'une des

propriétés majeure de ce parametre.
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Figure 2.16 : Vitesse du vent en 2003.
N

Figure 2.17 : Vitesse du vent en 2004.
Vitesse du vent 2003 2004
Moyenne 2.6599 2.1283
Covariance 1.7814 1.2749
Valeur maximum 7.6000 9.6000
Valeur minimum 0.2000 0.2000

Tableau 11 : Propriétés statistiques de mesure da Vitesse du vent.

56




Chapitre 3

Les Réseaux de
neurones artificiels
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3.1 Réseau de neurones artificiels

Depuis la présentation de neurone formel par Mahllet Pitts (McCuloch et Pitss 1943), le

modéle connexionniste a émergé comme étant unedapprintéressante de résolution de
probléme lié a I'lA. Le neurone formel a été prééemomme un modéle de neurone

biologique trés promettant. Quand Minsky et Papgublient leur ouvrage intitulé

« Perceptron » en 1961 (Minsky et Papert 1961)s dkzquel ils ont présenté les insuffisances
des modeles basé perceptron, beaucoup de rechemhét® abandonnées ou redirigés vers
d’autres approches. Seuls quelgues chercheursotihgés a explorer le modéle neuronal tel

gue : Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James gorgert Kunihiko Fuckushima.

Dans les années quatre-vingt les réseaux de neuaotificiels s’ont ré-émerges, cela est due

a deux points :

» Des travaux ont montrés des résultats tres impmdaipar exemple : la découverte de

I'algorithme rétro-propagation de I'erreur).

* Les développements des processeurs sophistiquésequiettent des puissances de
calcul importantes ce qui permettra la mise en esadas modeles de calcule tres

colteux en terme de puissance de calcul.

Le réseau de neurones artificiels est un modélepgui étre caractérisé comme étant un
modele de calcul (computation model) avec des ptEs spécifiques tel que la puissance

d’apprentissage, d’adaptation, de généralisatiode €lustrer les données.
3.1.1 Le neurone formel

Les réseaux de neurones artificiels, sont un enleerdlunités de calcule qui s’inter-

communiquent a travers un ensemble de connexi@ts@ds.

Les aspects majeurs de I'approche connexionnista saumelhart et McClelland 1980 sont,

comme illustré dans la figure 3.1:

* Ensemble d'unités de calcul (neurone, cellule),

» [Etat d’activation pour chaque unité de calgulqui est équivalent a la sortie de

['unité,
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» Connexions entre unité, avec des paigisce dernier détermine l'influence du signal

de laj-iemme unité sur la sortie de l'unitg¢
* Fonction d’activation

* Entrée externe appelég

ke
—w
—W | S = D WikY; 7 i
Wik +0,
—w
J
Ok

Figure 3.1 : Schéma d’un neurone formel.

3.1.2 Connexion entre unité

L’entrée a I'unitéK est la somme total des multiplications de chadquece par le poids, plus

le biaisg :

S (1) :ijk Oy,O+6.1. (3.1)

La contribution d’'une valeur positiwj est consideree comme étant @xeitation et pour

les valeurs négatives comme étiafibition.

3.1.3 Type de neurones simples

3.1.3.1 Neurone de Mc Culloch-Pitt

Se caractérise principalement par la fonction @atibn de type signe(0,1), comme illustré

dans la figure 3.2

59



Figure 3.2 : Neurone de Mc Culloch-Pitt.

3.1.3.2 Perceptron

Comme illustré dans la figure 3.3, se caracténigeipalement par :

2
. . . . y=—r -1
* Une fonction d’activation continue de type: 1+e#* .

* Fonction d’activation de type squashirbsy<1.

« La fonction d’activation est différentiable.

)

Figure 3.3 : Le perceptron.



3.2 Laregle d'apprentissage de Hebb

Hebb (1945) :

Quand I'axone de la cellule A est proche d’exdiéecellule B ceci se traduit par un décharge
(fire), un changement métabolique ou évolution melpit dans I'une ou l'autres cellule. En

d’autres termes, I'efficacité de déchargement dIAB est augmentée.
Algorithme :
y=f(wx) (3.1),
Aw = pyx= f (W'X)x (3.2)
Pour le neuroneet I'entég, on a :
Aw, = pyx= g (W x)x, (3.3)
Avec

* W, estinitialisé avec des valeurs aléatoires,

» L'apprentissage est purement a propagation aveet{érward) et non supervisé.

* Les poidsv,, seront fortement influencés par des entrées érégs.
* Une évolution sans contraintes des paids
* Une reégle de mise a jour basée sur la corrélation.

3.3 La regle d’apprentissage du Perceptron
La regle d’apprentissage du perceptron (Rosenliladi3) est caractérisée par :

» Laregle est applicable au neurone de type signe.
» Le signal d’'apprentissage est la différence erdituelle et la réponse désirée.

* La nécessité d'un signal désiré implique un apjssage supervisé.

Soit le perceptron, avec le signal d’apprentisshge
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d
Figure 3.4 : Regle d’apprentissage du perceptron.

Algorithme :

e=d-y, y=sgniw'x) (3.4)

Aw = pex= [d —sgnfv’ x)]x (3.5)
Etant donné qued = Qud=-1,

Aw = +2[iX (3.6)

3.2.1 Convergence de la regle de perceptron
Théoréme : Si il existe un vecteur de poids, quassifie correctement I'ensemble

d’apprentissage (supposé linéairement séparaliey; k& regle d’apprentissage trouvera un,

et un seul vecteur de poidas, dans un nombre fini d'itérations.
Assomptions:

« |l existe au moins un vecteur des poids.
» Il existe un nombre fini de vecteurs d’apprentissansemble d’apprentissage limité).

» La fonction d’activation est de type unipolaire ¢0 1).
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3.3 Différents type de réseaux de neurones adilfci

3.3.1 Perceptron multicouches (PMC)

Comme démontré par Cybenko, une fonction continuelcgnque peut étre arbitrairement
bien approximée par réseau de neurones Feed-foravaoliche cachée unique. Ou chaque
neurone dans la couche cachée a comme fonctionivditaon une fonction non linéaire
sigmodal (le perceptron). Ce type de neuronessésilidans un réseau ce qui est nommé le

Perceptron Multicouches.

Ce dernier constitue le réseau de neurones le yillise pour la résolution de probleme

d’approximation de fonction (telle que la prédiafio

Suite a l'incapacité démontrée du Perceptron aud¥sodes problemes intéressants, ce qui a
causé un ralentissement notable dans la recherghdée sconnexionnisme. Mais certains
travaux ont montré que I'on pouvait quand méme siggraces limitations en intercalant, entre
la couche d’entrée et la couche de sortie, undumigqurs couches a la suivantes (réseaux feed
forward), comme illustré dans la figure 3.5 . Daescas n’'importe quelle fonction peut étre

efficacement approximée.

couche cachee couches cachees
couche d’entree couche de sortie couche d’entree couche de sortie
[ [ [ | [ [ [ [ |
1
I th ( 1

(a) Une  couche (b) Deux couches cachées
cachée

Figure 3.5: Perceptron Multicouches

Ou pest le vecteur d’entrée (appelé regresseuf)est la fonction d’activation, des neurones

utilisés dans le réseau, fonction sigmoidal peud?MC.
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Largement inspiré de la théorie des systemes hegdljung 1987), et (Box and Jenkins
1989), un nombre de regresseurs a été choisi goairuélisés dans le cas non linéaire, et
notamment avec le PMC.

Ceci est pratique car comme établi pour le neusimple, la non linéarité n'apparait que
dans la liaison du regresseur a I'espace de s8itia.sortie estimée est au tempg, elle est

donnée par :
y(k/6) = g(p(k),8 (3.7)

Les valeurs passée desont en fonction deg(o(k )gt donc en fonction dé, c’est donc la
raison pour la quelley au tempsk est donné paf(k/é .)Il est donc possible de distinguer

les regresseur suivants :

-Structure a réponse impulsionelle fini :
p=[uk-duk-1-d)..uk -m-d)]" (3.8)

-Structure autorégressive avec entrées exogendsrouessive with exogenous inputs model
structure NARX)

Pp=[y(k-1/6yk-2)..y(k -nu(k —1-d)u(k —2—-d)..u(k -m-d)]" (3.9)
-Structure d’erreur de sortie (output model strreeNOE) :
o=[y(k-1/8)y(k-2/6)..y(k -n/Buk -1- d)u(k —1-d)..u(k -m-d)]" (3.10)

-Structure autorégressive a moyenne ajustée (agressive moving average model
ARMAX) :

0 =[y(k-Dy(k-2)..y(k -nu(k -1-d)u(k —2-d)..u(k -m-d)&k -7)]"  (3.11)

Ou é,(k) = y(k)-y,(k/8),y,(k/8)sont les sorties simulées n'utilisant que les valeu

passées de
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3.4.2 PMC pour I'approximation des fonctions

Le PMC est tres utile dans le cas de probleme déeqamation des fonctions. D’aprées le
théoreme de Cybenko (Cybenko 1989) : Soit une fomé& continue et bornée et monotone.
Soit I, donnant I'hyper-cube [0,Atle dimensiom. L'espace de la fonction continue dpiest

donnée par @) .

Alors, si f OC(I ) ete> 0, il existe un entieM et un nombre de constantes reettess, et

W, oui=1,...,p,tel que :

M p
F(XX) = Y 0 F O WX, = B) (3.12)
i=1 j=1
Comme une approximation de la fonctibnou :

IFX,) = F e Xp)| <6 (3.13)

Pour toutxy,... %,

La figure montre un PMC a une seule sortie conémnent a I'équation 3.12.

\

:""-l-_

RN

4t

N

Figure 3.6 : PMC justifiant le théoréme de Cybenko.
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3.4.3 Apprentissage par retro-propagation

Deux phases peuvent étre distinguées dans l'apgsage par retro-propagation. Dans la
premiére, on présente un exemple a I'entrée, giropage les signaux de couche en couche
jusqu’a la sortie, a travers les poids connectaesitsorties des neurones d’'une a ceux de la
couche suivante. On peut alors mettre en évidexerteurs apparaissant sur les neurones de
la couche de sortie. Dans la seconde phase, oigapplalgorithme de mise a jour expliqué
dans la section précédente, dans la derniére calelpeids, puis on propage les erreurs de
sortie a travers cette couche de poids sur I'adamiere couche, ce qui va permettre de
passer une itération I'algorithme pour mettre a j@avant-derniere couche, jusqu’a arriver a

la couche d’entrée.
Algorithme :
Mathématiquement :
En se basant sur la régle d’apprentissage dekarsiei :
W,,, =W, +2uef'(2) X (3.14)

Pour chaque neurone, aucun probléeme ne se poseappliquer cette regle car l'erreur
(e=d-y) est directement disponible. Par contre pour Esrenes de la couche cachée (si
I'on considére un réseau a une couche), on estladoligation de rétro-propager I'erreur de
la sortie pour obtenir une erreur effective a |gisale chaque neurone de la couche cachée

comme illustrée dans la figure 3.7 :
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Couche de sortie
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‘\ Couche cache
@ }g_} (%)

filz)

Figure 3.7 : Deux neurones de différentes couchears un réseau de type PMC.

La fonction cout est donnée par :

J=>¢ (3.15)

J=>1J, (3.16)

Ou chaqueJ; dépend seulement du neurgnéa minimisation de chaquk indépendamment

de 'ensemble, deviens possible :

Le gradient pour le neurofelans la couche de sortie est donnée par :

a _ Ak,
= (3.17)

v, & dz,om,

Ona:
A
—=2e (3.18)
%, ]
%, f'(z,) (3.19)
- =— Z. .

Si on définit ;
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J

&
5 =—% =2e '(z) (3.20)
&

Ce qui peut étre interprété comme le gradient ladehvers le neurong, d'ou :

A '
m:_Zejf (z,)y, =-9y, (3.22)

ij
Si le neurong se trouve dans une couche cachée, figure 3.%, laléonction cout devient :

e (3.22)

1

J=

M
K=

L’évaluation se fait par I'utilisation du gradiemd]— pour I'évaluation de la mise a jour des
i

poidsw; . A noter que maintenan; affecte toutes les erreurs de So€iigs, ... .em,

=1 (3.23)

O O {

Couche cache Couche cac Couche de sortie

Jit fil i) L fi(z5) Jelze)

(00
;/ ? N -
e

Figure 3.8 : Trois neurones de différentes couchelmns un PMC a deux couches

cachées.
Aw; = —,uﬂ = lO. Y (3.24)
J dNij ] 71
d] M
AWji =2,Uf]-'(Z]-)W=,Uf;(Z]- );é-kwkj yi (3-25)

ji
On peut résumer par :
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Aw; =-U3,y, (3.26)
+ Sile neurong est dans une couche de sortie alogg =2f/(z,)e;.

M
 Sile neurone j est dans une couche cachée= 2f].’(z].)25kwkj :
k=1

Donc I'algorithme de retro-propagation peut étisurée en :

Premiéere Passe (propagation)

1 Appliquer le vecteur d’entrée ainsi que son gpomdant le vecteur de
sortie.
2 Propager I'entrée vers tous les neurones dereliffé couches, jusqu’a

arriver a calculer la sortie.

3 Calculer I'erreur pour chaque neurones de sdrtig; =y,..O;, ou O

c’est la sortie calculer et y c’est la sortie désir

deuxieme passe (retro-propagation)

4 Ajusté les poids entre les neurones de la cocatieée et la couche de

sortie, selon la formule :2.25

5 Calculer I'erreur Epour tous les neurones des couches précédentes.

6 Propager en arriere I'erreur jusgqu’aux neuroreelaouche d’entrée.

Tableau 3.1 : Les étapes de I'algorithme de rétro-mpagation de I'erreur.
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3.3.5 Réseau a fonction de base radiale

Les réseaux a fonction de base radiale (RadialsBasnction Networks, RBF) ont été
proposés et utilisés dans plusieurs étude (Moodkdpal989, Renals and Rohwer 1989),
dans (Chen etl 1991) une présentation plus détaillé des RBF e trouvé. Une

architecture générale des RBF est présentée dé&iguliee 3.9.

La premiére couche consiste mmeurones d’entrées, Ces derniers sont totalenoamectés
aux neurones de la couche cachée. Les neuronesadeidhe cachée ont la fonction a base

radiale comme étant une fonction d’activation. UBFpeut étre formulé comme dans (3.27).
f(x) = el *W*/2* (3.27)
Ou:

M est la moyenne eb est la covariance de la variable d’entrée X,

Yi

Yi

v

Yi

v

Figure 3.9 : Schéma général d’'un réseau a fonctiate base radiale
Avantage des RBF par rapport a MLP

» Temps d’apprentissage plus rapide par rapportdilla de réseaux.
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* Bonne généralisation.

* Pas de probleme de minimum local.

Les réseaux de type RBF ont un inconvénient majeuest le probléme de dimensionnalité,

surtout dans la couche cachée.

Les réseaux de type RBF peuvent avoir une bouctétdeaction, ce qui donne un systeme de

type RBF récurrent appelé aussi RRBF.
3.4.6 Réseau de neurone récurrent

Un réseau de neurones est dis récurrent s’il pesaadmoins une boucle de rétroaction. A
partir d'une sortie d’'un neurone d’'une couche ananorone d’'une couche précédente ou la
couche d’entrée).Ce genre de réseaux se basetd sancept que a un moment donné, la
sortie ne dépend pas que de I'entrée et les p@dsodnections seulement, mais aussi de la
sortie passéd-(l), un réseau de neurone récurrent typique estiqéédans la Figure 3.10. Ce
genre de modéle a été largement utilisé dans ldigtien : prédiction des flux des eaux
(Coulibay etal 1999),( Wunsch el 1999), prédiction dans le domaine des financeke$it

al 1997), charge électrique (Costaaetl999), aussi dans la reconnaissance des formed (Sa
etal 1999).

Y (1)

Figure 3.10 : Un réseau de neurones récurrent.

Le réseau prend en considération les prédictiona fhétes, c'est-a-dire qu'il recoit en

paramétre leK anciennes prédictions.
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L’'importance de ce genre de réseau viens de féaltprend en compte I'aspect temporel du
phénoméne « mémoire », dans notre cas la valewpréliiction d’'un polluant & tempts
dépend de la valeur @l jusqu’at-k. En incluant ces anciennes valeurs, la performauce

réseau s’améeliorer par rapport un réseau feed-fotwa

On peut distinguer des réseaux type : réseaux utemes partiellement récurrents, réseaux de

neurones completement récurrents.
3.4.6.1 Réseau de neurones faiblement récurrent

Dans ce type de réseau, la récurrence peut éliseatdans la couche cachée, comme le cas

des réseaux d’Elman (Elman 1990 ), la Figure 3l@dtie un réseau de type Elman.

Les réseaux d’Elman appelés aussi réseaux a tampemset de prendre en considération la
valeur passée du réseau et a sauvegarder deiafimn pour I'utilisation future dans le pas

suivant.

Xi Vi

Xi

Figure 3.11: Schéma d’un réseau d’Elman typique.

3.4.6.1 Réseau de neurones fortement récurrent

Le NARX est un type de réseaux de neurone qui stansi inclure la sortie du réseau dans le

vecteur d’entrée pour la prochaine étape de piédiciCette classe de modele nommeé
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Nonlinear AutoRegressive models withXegenous inputs NARX) peut étre formulée

comme dans (3.28).
y(t) = f(ut-D,),u(t-1,u(t),...y(t = D,),....y(t 1)) | (3.28).
Ou:
u: le vecteur d’entrée.
y : la sortie de modele.
Du et Dy : respectivement I'ordre de vecteurs dé@sg et de sortie.
f : est une fonction non linéaire qui peut étrerapiné par un Perceptron Multicouches

Le systeme résultant est un NARX.
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Chapitre 4

Développement du
modele
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Ce chapitre se compose de trois parties. La prempartie présente les étapes de

prétraitement qui ont été appliquées aux donnéastda création des modeles.

La deuxiéme partie décrit les modeles qu’on a $egtéur avoir le modéle le plus adéquat et
qui reproduit avec le plus en fidélité les compoats de phénoméne physique qui est la
pollution de I'air. Nous avons testé des modelssas de différentes paradigmes (linéaire,
non-linéaire, réseau de neurones artificiels dee tiIC, réseau de neurones artificiels

récurrent, réseau d’Elman, réseau de type RBF).
Les modeles ont été testés pour le cas de topslesnts ;

Chague modele testé a présenté des résultatslesldonnées de tests et de validation qu’on
a. Le chapitre est finalisé par une conclusion mesu une comparaison entre les modeles

testés et présentant les performances que dongaehzodéle.

75



4.1 Prétraitement des données

Comme présenté dans la section 2.2, dans cette ésdmesures de 2003 et 2004 des
différents paramétres climatiques ainsi que la entration des différents polluants ont été
utilisées. Ces données ont été récupérées dditanstaméro 4 du réseau national de contrble
de pollution de lair SAMASAFIA. Le Tableau 4.1 gme d'une fagon générale la

disponibilité des données pour chaque parametrgoibwant pendant la période du 1 janvier

2003 jusqu’a 31 décembre 2003 et du 1 janvier 2084u’a 31 décembre 2004.

Polluant / paramétre

climatique

2003

2004

SO2 : Dioxyde de soufre

Disponible, nombre de

mesures : 6185

Non disponible

NO2 : Dioxyde d’'azote

Disponible, nombre de

mesures : 6133

Disponible, nombre de

mesures : 2243

CO : Monoxyde de carbone

Disponible, nombre de

mesures : 3951

Non disponible

03 : 0zone

Non disponible

Disponible, nombre de

mesures : 3506

PM10 : particulate matter

Disponible, nombre de
mesures : 5318

Disponible, nombre de
mesures : 5030

Humidité

Disponible, nombre de

mesures : 6388

Disponible, nombre de

mesures : 5318
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Température Disponible, nombre de Disponible, nombre de

mesures : 6388 mesures : 5318
Vitesse du vent Disponible, nombre de Disponible, nombre de
mesures : 6388 mesures : 5318

Tableau 4.1 : Les données disponibles.

4.1.2 Nettoyage des données

Les données dans leurs format brut ont été sawegsmrsous format de fichier MS-Excel ,
chaque trois mois ensemble, avec 'existence dgeplade due aux ruptures ou pannes dans

les capteurs, ou perdue a cause de conversiomdeftemat original vers Excel .

Pour éliminer ces plages nous avons procédé a mnapiter une fonction soudatlab, qui
consiste a nettoyer les plages vides et les erdmutgpe NAN (not a number), cette fonction
nous a permet d’avoir un ensemble de matrice pbaguwe parametres ou polluant qui ne
contient que des valeurs logiques. Quoique y aledtmesures négatives ou nulle qui ont été
aussi éliminées. Dans le cas de vecteur de tenupérabus avons appliqué I'équation 4.1

pour éliminer les valeurs négatives :
T - T + (Tmax _Tmin) 4.1

4.1.3 Normalisation des données

Pour pouvoir faire des prédictions sur la qualiéél’dir et la concentration des polluants de
I'air, nous avons choisi de se basé sur les potager par rapport aux maximums (Pics),
c’est-a-dire des valeurs qui ne sont entre 1 ee@ui permet de voir les prédictions faites par
rapport aux pics. Donc nous avons précédé a ampligne normalisation des valeurs de

chague matrice obtenus dans I'étape de nettoyage.
La normalisation se base sur la formulation 4.2amntie

Vv
b 4.2

V. = ,
" maxy,)-min(v,)

1



Ou:
V, : est le vecteur du paramétre p, min et max sé¢ smpectivement des fonctions qui
permettent d’avoir le minimum et le maximum du eectpassé en parametres. Le tableau 4.2

contient les valeurs max et min de chaque vectiliséu

Polluant / parametre Max Min
climatique

SO2 : Dioxyde de soufre 190 0,002
NO2 : Dioxyde d’'azote 316 0,07
CO : Monoxyde de carbone| 12,80 0,01
03 : Ozone 688 0,077
PM10 : particulate matter 423,3333 0,0045
Humidité 93 0,008
Température 42 0,90
Vitesse du vent 9,60 0,003

Tableau 4.2 : Normalisation des données.
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4.1.4 Résultat de I'étape de prétraitement

Apres application des étapes citées (nettoyage oetnalisation), les données ont été
sauvegardées sous format de fichiata_Pollution.ma{matlab), ce dernier a été utilisé dans
tous nds expérimentations. Le tableau 4.3 décst decteurs résultants de I'étape de

prétraitement.
Vecteur Description
CO_2003 Taille : 1 x 3951
Ce vecteur contient les mesures horaires de COnokiale de carbone,
de I'année 2003.
NO_2003 Taille :1 x 6133
Vecteur des mesures horaires de NO2 : Dioxyde tBad® 'année 2003
NO_2004 Taille :1 x 2243
Vecteur des mesures horaires de NO2 : Dioxyde téade I'année 2004
03 2004 Taille :1 x 5306
Vecteur des mesures horaires O3 : Ozone de |'a20@é
PM2003 Taille :1 x 5318
Vecteur des mesures horaires PM10 : particulateemale 'année 2003
PM2004 Taille :1 x 5318
Vecteur des mesures horaires PM10 : particulatéeemale 'année 2004
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HU_2003 Taille :1 x 6388

Vecteur des mesures horaires de I'humidité, danEar?003

HU_2004 Taille :1 x 5318

Vecteur des mesures horaires de I'hnumidité, dasnEan?2004

TE_ 2003 Taille :1 x 6388

Vecteur des mesures horaires de la températutardede 2003

TE_2004 Taille :1 x 5318

Vecteur des mesures horaires de la températurardeee 2004

VV_2003 Taille :1 x 6388

Vecteur des mesures horaires du vitesse du vdigrdete 2003

VV_2004 Taille :1 x 5318

Vecteur des mesures horaires de la vitesse dudedrdannée 2004

Tableau 4.3 : Résultat de I'étape de prétraitement.

4.1.5 Préparation des données de test et d’apgsage

Le choix des vecteurs a inclure dans les deux dnissnde I'apprentissage et de test affecte
beaucoup sur la puissance de généralisation du lemmo@&st pour ¢ca qu'on a procédé a
construire deux ensembles un pour les testes pouinl’apprentissage en tenons compte des

points suivants :

e Construire un ensemble d’apprentissage significatist-a-dire qui inclut les données
de toutes tranches temporelles, cela aide a preamdeensidération la variation entres
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saisons et aussi des week-ends, ainsi que lesgblasnuit, car les mesures sont fait
d’'une fagon horaire.

Pour les polluant qui ont deux années de mesures aoons pris des parties des deux
années, cela nous aidera a prendre en considélati@miation entre les deux années
(2003 et 2004).

Année

90 jours

30 jours

| 7 jours

| 24t

jour nuit N\

Année AN Ve

90 j
jours /<

30 jours 7 \\

7 jours Ve AN
| 24 h 7 \

Test. \

jour nuit

Figure 4.1 : Construction des données d’'apprentisge et de test
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L’algorithme utilisé dans la construction des ensles de teste et d’apprentissage peut étre

résumeé comme suit :
On défini quatre variable :JNx, Wx, Mx, Sx, ces mes sont initialisés a la valeur ‘Changé’.
JNx="Changé’ ;
Wx="Changé’ ;
Mx="Changé ;
Sx='"Changé’;
Indice=0 ;
Vecteur d’Apprentissage=vide ;
Vecteur de Teste=vide ;
Pour i=0 jusqu’a N faire :
Si INx=Changé et indice=0
Permuter et ajouter ces 12 valeurs dans le Ved®#pprentissage ;
JNx=Non Changé ;
Sinon
Permuter et ajouter ces 12 valeurs dans le Veaeueste ;
JNx=Changé
Si Wx=changé et indice=1
Permuter et ajouter ces 24 valeurs dans le Vead®&\pprentissage ;
Wx= non Changé
Sinon
Permuter et ajouter ces 24 valeurs dans le Veaeu este
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Wx=Changé
Si Mx=Changé et indice=2
Permuter et ajouter ces 15 jours de valeur dangecteur d’apprentissage ;
Mx=non changeé
Sinon
Permuter et ajouter ces 15 jours de valeurs dang&cteur de teste ;
Mx= changé ;
Si Sx =Changé et indice=3
Permuter et ajouter les 45 jours de valeurs dengecteur d’apprentissage
Sx=non Changé ;
Sinon Permuter et ajouter les 45 jours dansleteur de teste
Sx= Changé ;
Initialiser indice ;

La variable indice permet de changer a chaquetib@raine partie (jour/nuit, Weekend,

Saison, Année).

Cet algorithme a été implémenté dans une fonctiatL&b, et appliqué pour tous les vecteurs

issus de I'étape de prétraitement.

En se basant sur ces vecteurs on a fait 'appeagéset le test des modeles présentés dans la

section suivante.

D’autres algorithmes ont été utilisés pour la prapan des vecteurs utilisés dans
'apprentissage et la validation, tel que l'algonite de rotation, qui consiste a adapté les
vecteurs selon la longueur de pas de prédictioomr@® le but et d’avoir une prédiction
moyen termek=12 heures ; I'algorithme de rotation a été utilisépfaire des rotations a 12

heures en arriére.
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4.1 Modéles linéaires

Le modele basé ARX recoit en entrée les paramptésentés dans le tableau suivant :

Parametres Nombre de valeurs passéedascription

chaque époque

Polluant 1 valeur La concentration du polluant
Température 1 valeur La température

Humidité 1 valeur L’humidité

Vitesse du vent 1 valeur La vitesse du vent

Tableau 4.4 : Les parameétres du modele basé ARX.

Pour chaque polluant un modeéle est crée, le talfldgumontre les performances et les détails
de chaque modele.

Polluant | IA MSE Modéle

A@)y(®) = B(@u(t) + e(t)

A(q) =1-0.6784 g™-1 - 0.07605
g"-2 - 0.0007767 g™-3 - 0.05722

Q-4
PM10 0.80657 | 0.52973] 0.69647 1.7972 B1(q) = 0.8159 g1 - 0.9238 -2

+ 0.296 g"-3 - 0.09594 g"-4

B2(q) = 0.06965 g*-1 - 0.1209 g2
+0.01417 g3 + 0.05091 g-4

B3(q) = 0.2028 g-1 - 0.3833 g~-2
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+0.02085 g*-3 + 0.1639 q*-4

B4(q) = -0.02146 g”-1 + 0.00905¢
g"-2 - 0.001827 g~-3 + 0.003353
qr-4

SG

0.6935

0.4793

0.34113

0.6925

A@)y(t) = B(q)u() + e()

A(g) = 1 - 0.3423 g*-1 - 0.09082
g*-2 - 0.1175 g-3 - 0.09583 -4

B1(q) = 0.4027 g~-1 - 0.3893 -2
0.0287 -3 + 0.1523 g4

oB2(q) = 0.1377 g~-1 + 0.07207 g\
2 - 0.1545 g~-3 + 0.1093 -4

B3(q) =-0.1293 g"*-1 + 0.5286 9"
2-0.3717 g”-3 + 0.0001021 g™-4

B4(q) = -0.04964 g"-1 + 0.1069
g*-2 - 0.007732 g~-3 - 0.06325 ¢/
4

Os

0.7521

0.53752

1.6754

2.7073

A@)y(t) = B(q)u(®) + e(t)

A(g)=1-1.184 g"-1 + 0.3296 g™
2 +0.01366 g~-3 + 0.02091 g™-4

B1(q) = -0.00842 g"-1 + 0.09556
q*-2 - 0.2812 g*-3 + 0.1955 g~-4

B2(q) = 0.09201 g"-1 - 0.1566 g"
+0.2279 g*-3 - 0.1236 q"-4

B3(q) = 0.6078 g*-1 - 0.215 g-2
0.1721 g"-3 - 0.09981 g"-4

2
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B4(q) = -0.0694 g-1 + 0.1269 g™
2 +0.08899 g"-3 - 0.1864 -4

CG,

0.75363

0.48015

0.08826

6 4.0632

A@)y(®) = B(a)u() + e(t)

A(g) =1-0.8928 g*-1 + 0.2236
gh-2 + 0.03242 g”*-3 - 0.002602 q
4

B1(g) = 0.2208 g-1 - 0.1375 /-2
0.1828 g*-3 + 0.1335 g"-4

¥2(q) = 0.1154 g1 - 0.2096 g7-2
+0.1987 g3 - 0.1033 q"-4

B3(q) = 0.6284 g~-1 - 1.134 g~-2
0.7087 g*-3 - 0.2076 q"-4

B4(q) = 0.02377 g~-1 + 0.00737
g™-2 - 0.01511 g~-3 + 0.009867 q
4

NO,

0.719

0.56996

1.1952

18.891

A@)y(®) = B(a)u() + e(t)

A(g) =1-0.9058 g"-1 + 0.2661
g™-2 - 0.08974 g™-3 + 0.1899 gq"-4

B1(g) = 0.1704 g~-1 - 0.02832 g
- 0.2386 g"-3 + 0.3712 g™-4

B2(q) =-0.1054 g"-1 + 0.1625 g™
2 +0.2084 g*-3 - 0.283 g*-4

B3(q) = -0.09861 g"-1 - 0.1501 ]
2 +0.6552 q"-3 - 0.379 g"-4

B4(g) =-0.021 g*-1 + 0.03523 g

=+

Pd

2
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2 +0.0113 g"-3 - 0.05797 g*-4

Tableau 4.5 : Les modeéles ARX testés

4.2 Modeéeles basés réseaux de neurones artificiels

4.2.1 Modeles basé PMC

Parametres Nombre de valeurs passéedescription
chaque époque
Polluant 1 valeur La concentration du polluant
Température 1 valeur La température
Humidité 1 valeur L’humidité
Vitesse du vent 1 valeur La vitesse du vent

Tableau 4.6 : Les parametres du modele basé PMC

SO
Architecture 1A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.95167 0.82367 0.011247 3.3742
[10-9-1] 0.98485 0.44482 0.57801 4.1276
[10-10-1] 0.99054 0.85353 0.080178 1.6124
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[10-11-1] 0.99486 0.66077 0.81405 2.6498
[10-12-1] 0.98681 0.4569 0.42897 2.5619
[10-13-1] 0.99164 0.52494 0.56511 2.718
[10-14-1] 0.99241 0.57103 0.63092 2.6115
Tableau 4.7 : Les performances du modéle basé PM@ur le SO,

Erreur d'apprentissage Erreur de u’alidat.inn
004 Erreur de validation 0.02 Erreur d'apprentissage
0.02 001
U : L . ! D 1 1 1 I
0 40 60 80 100 0 40 60 80 100
0.06 - :
— 0025 . Erreur d'apprentissage
Erreur de validation Erreur de validation
0.04 Erreur d'apprentissage 0.02
0.021 0.015¢
0.01¢
UU EII'J 3IU 4I[] 0.004 : : . !
) 10 20 30 40
Erreur de validation Erreur de validation
Erreur d'apprentissage 0.02 Erreur d'apprentissage
0.02
0.01
0.
U 1 1 1 I
0 0 40 60 80 100

40 60 80 100




DA,

Erreur d'apprentissage

Erreur de validation

0.05}

40

B0 80

100

Tableau 4.8 : Les courbes d’erreur de modele PMC po le SO2.

PM10 :

Architecture A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.99057 0.91845 0.11364 1.503
[10-9-1] 0.99817 0.98991 0.10993 1.7283
[10-10-1] 0.99747 0.98955 0.1169 1.6949
[10-11-1] 0.98862 0.93102 0.11039 1.4207
[10-12-1] 0.99718 0.90709 0.11807 1.3848
[10-13-1] 0.98854 0.97362 0.14687 2.88
[10-14-1] 0.99329 0.92135 0.15597 3.1412

Tableau 4.9 : Les performances du modele basé PMC.
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0.015 Erreur 'j_e validation 0.08 Erreur de validation
Erreur dapprentissage Erreur d'apprentissage
0.01 0.04 ¢
0.005 002t
D M 1 1
10 40 60 a0 100 0 . .
0 20 40 &0 a0 100
[10-8-1]
[10-9-1]
Erreur de validation Erreur de "“'a“'jat_i':'”
0.02 Erreur d'apprentissage 0.02 Erreur d'apprentissage
0.01 0.01
‘/\j U
0 ; : : : ! 0
0 20 40 60 g0 100
10-11-1
[10-10-1] [ ]
Erreur de validation Erreur de validation
0.02 Erreur dapprentissage 0.02 Erreur d'apprentissage

0.01

' LY

100 120

e e

':I 1 1 1 1 1
0 20 40 G0 80 100

0 20 40 60 80
[10-12-1] [10-13-1]
01,
Erreur de validation
0.05 Erreur d'apprentissage
U 1 I I I ]
0 20 40 B0 80 100

[10-14-1]

Tableau 4.10 : Les courbes d’erreur des modéles cstruits.
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CO:

Architecture A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.99746 0.89764 0.019115 2.6929
[10-9-1] 0.99734 0.89855 0.040206 1.1773
[10-10-1] 0.99869 0.89851 0.0204 1.2118
[10-11-1] 0.9981 0.89724 0.020275 1.2038
[10-12-1] 0.99803 0.89566 0.023112 1.5701
[10-13-1] 0.99835 0.89801 0.023638 1.0495
[10-14-1] 0.9978 0.89667 0.022604 1.6763

Tableau 4.11 : Performances des modéles basés PM@iple CO,
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Erreur de validation
Erreur d'apprentissage

0.03;

Erreur de validation
Erreur d'apprentissage

0.1 00zt
0.05 0.011
U n L L L L N
20 40 60 80 100 120 140 U[]
Erreur de validation 0.04 - Erreur d'apprentissage
0.03¢ Erreur d'apprentissage Erreur de validation
0.03¢
0.02}
0.02¢
0.01}
0.01¢
U 1 1
0 20 40 8 , , , , ,
0 20 40 G0 g0 100
0.04 - Erreur de validation Erreur de validation
' Erreur d'apprentissage 0.03; Erreur d'apprentissage
0.03}
0.02} 0.02
0.01¢}
0.01¢
U 1 1 1 1 1
0 20 40 G0 g0 100
U 1 1 1 I
0 20 40 G0 80
0.4
Erreur de validation
0.3 Erreur d'apprentissage
0.2}
01}
U 1 1 1
0 20 40 G0 80 100

Tableau 4.12 : Les courbes d’erreur de modéle.
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NOZ .

Architecture A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.99475 0.93403 0.56642 3.3359
[10-9-1] 0.99485 0.97661 0.81197 1.4694
[10-10-1] 0.99228 0.97287 0.84224 1.013
[10-11-1] 0.99378 0.96099 0.89675 2.9787
[10-12-1] 0.99243 0.95968 0.91582 2.9213
[10-13-1] 0.99863 0.97285 0.96878 3.1005
[10-14-1] 0.99576 0.93233 0.65192 4.1167

Tableau 4.13 : Performance du modele pour le NO

02
Erreur de validation
015}t Erreur de validation 0.02 Erreur d'apprentissage
Erreur d'apprentissage )
01t
0.0
005¢ I —
U 1 1 1 1 1
0 . : ' : ! 0 20 40 60 80 100

10 20 30 40 50

10-6-1] [10-9-1]




0.03 . Erreur de validation Erreur de validation
' Erreur d'apprentissage 0.02 Erreur d'apprentissage
0.02} 0.01 \,M
001 0 : :
0 50 100
U L 1 1 1 1
0 20 40 B0 B0 100 [10-11-1]
[10-10-1]
— 01
Erreur de validation Erreur de validation
0.02 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage
0.04
0.01 \/—A—/“‘ \V_C/V
\_______—_ ' ; .
0 : : 0 50 100
0 50 100
[10-13-1]
[10-12-1]
002,
Erreur de validation
0.015¢ Erreur d'apprentissage
0.01¢
0.005 ¢
U 1 1 1 1 I
0 20 40 B0 80 100
[10-14-1]

Tableau 4.14 : Les courbes d’erreur de modele.
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03:

Architecture 1A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.90656 0.64555 0.30058 1.2355
[10-9-1] 0.98934 0.78262 0.34027 1.0169
[10-10-1] 0.90177 0.88828 0.349 1.4003
[10-11-1] 0.96802 0.57875 0.60714 4.1772
[10-12-1] 0.91045 0.7335 0.65813 5.5467
[10-13-1] 0.98961 0.76696 0.69532 6.8611
[10-14-1] 0.93615 0.75475 0.83022 6.0648

Tableau 4.15 : Performance du modéle pour I'@
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Erreur de validation
Erreur d'apprentissage

Erreur de validation

Erreur d'apprentissage

0.1 4
0.05 3|
0 21
20 40 60 80 100 120 140 1
[10-8-1] 0 : : : : !
0 20 40 60 gl 100
[10-9-1]
Erreur de validation Erreur de validation
0.02 Erreur d'apprentissage 0.02 Erreur d'apprentissage
0.01 0.01
‘/\_f U
0 ; - : : ! 0
0 20 40 60 a0 100
[10-11-1]
[10-10-1]
= 0.1
Erreur de ﬁ,alu:la_tmn Erreur de validation
0015 Erreur dapprentissage Erreur d'apprentissage
0.05
0.01 \/_C/_W
0.005 0 : ;
0 50 100
U 1 1
0 20 40 &0 &0 100
[10-13-1]

[10-12-1]
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Erreur de validation
Erreur d'apprentissage
167
1 L
05t
0

0 20 40 60 1| 100

[10-14-1]

Tableau 4.16 : Les courbes d’erreur de modeéele PMC.

4.2.2 Modele basé PMC récurrent

Le modele PMC récurrent comme présenté dans latoh&@ Présenté aussi dans (Ghazi et
Khadir 2008) et (Ghazi et Khadir 2009a) et dansalet Sabri 2009b). Il peut donner des
prédictions a plusieurs pas, c’est-a-dire qu'au liEavoir une seule sortie, le modéle est
capable de donnée un vecteurkdealeurs. Nous avons procédé a varier le nombredsis

de 2 jusqu’a 12 (heurs), ce qui permet d’avoir wdéte de prédiction multi-pas.

Le modele a été appliqué pour chaque polluant,rengmt en considération les parametres

climatigues, comme présenté dans le tableau 4.17.

Parametres Nombre de valeurs passéedescription

chaque époque

Polluant K valeurs La concentration du polluant
Température K valeur La température

Humidité K valeurs L’humidité

Vitesse du vent K valeurs La vitesse du vent

Tableau 4.17 : Parameétres du modele PMC récurrent.
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SO,

K le nombre | Architecture 1A MSE
des pas

Apprentissage validation | ApprentissageValidation
2 10-12-1 0.77401 0.75966 0.3614 1.9234
3 10-12-1 0.88266 0.86618| 0.2160 1.9120
4 10-12-1 0.7785 0.70047 0.2629 2.262
5 10-12-1 0.85527 0.84211 0.2511 2.6680
6 10-12-1 0.7307 0.59187 0.3751 3.1947
7 10-12-1 0.67088 0.40478 0.4522 3.1440
8 10-12-1 0.69281 0.52756 0.3321 3.2922
9 10-12-1 0.6152 0.24102 0.4671.8 3.4562
10 10-12-1 0.6737 0.57069 0.4587.1 3.987.2
11 10-12-1 0.6403 0.53882 0.3775.3 4.3870

D

Tableau 4.18 : Les résultats du modele PMC récurrdrpour le polluant SO..
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K=8 K=9
4 Erreur apprentissage Erreur apprentissage
Erreur validation 10 Erreur validation
2 L
5 L
Un 10 20 30 40 . g_ . . . .
0 10 20 30 40
K=10
K=11
Tableau 4.19 : Les courbes d'erreur des modeéles EsPMC récurrent.
NOz .
K le nombre Architecture 1A MSE
des pas
Apprentissage validation | ApprentissageValidation
2 10-12-1 0.77401 0.75966 0.3614 1.9234
3 10-12-1 0.88266 0.86618 0.2160 1.9120
4 10-12-1 0.94406 0.76639 0.6453 1.4728
5 10-12-1 0.9495 0.8778 0.595 1.3535
6 10-12-1 0.83704 0.60696 0.7032 1.8034
7 10-12-1 0.83704 0.7068 0.6703 1.0834
8 10-12-1 0.76116 0.43876 0.40523 1.4507
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Erreur de validation

9 10-12-1 0.50493 0.37708 0.16757 1.5028
10 10-12-1 0.8054 0.55736 0.19101 1.0692
11 10-12-1 0.68054 0.56808 0.4803 1.0799
Tableau 4.20 : Performance du modéle PMC récurrenpour le NO.
15, Erreur Apprentissage 3. Erreur d'apprentissage
Erreur validation Erreur de validation
2 L
1t
0 - - - - T ; ; i ; .
0 10 20 30 40 501 g 10 20 30 40 50
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16 Erreur d'appr.enti.ssage T Erreur de 'apprentissage
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10 20 30 40

50

K=
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157 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage
Erreur de validation Erreur de validation
U 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50| 0 : - : : :
0 10 20 30 40 50
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G Erreur d'apprentissage 3 Erreur d'apprentissage
Erreur de validation 6 Erreur de validation
e I
4
4 L
2 2l
0 : s - s R s s s s |
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K=10 K=11
Tableau 4.21 : Les courbes d’erreur des modeles EsPMC récurrent.
PM10
K le nombre Architecture 1A MSE
des pas
Apprentissage validation | ApprentissageValidation
2 10-12-1 0.91597 0.53994 0.046998 2.269
3 10-12-1 0.9187 0.59345 0. 041058 1.5153
4 10-12-1 0.84592 0.62931 0.053112 1.4976
5 10-12-1 0.91974 0.61875 0.05229 1.5312
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6 10-12-1 0.87899 0.51023 0.051036 1.55648
7 10-12-1 0.80632 0.65334 0.045467 1.56769
8 10-12-1 0.78181 0.5142 0.046156 1.6013)7
9 10-12-1 0.78838 0.44384 0.048335 1.66984
10 10-12-1 0.67307 0.44848 0.049239 1.57534
11 10-12-1 0.61482 0.62975 0.050824 1.64203

Tableau 4.22 : Performance du modele PMC récurrenpour le PM10.
Os
K le nombre | Architecture IA MSE
des pas

Apprentissage validation | ApprentissageValidation

2 10-12-1 0.86324 0.57889 0.029405 1.099421
3 10-12-1 0.8902 0.79588 0.0443 1.0231¥3
4 10-12-1 0.84178 0.81654 0.022994 1.024793
5 10-12-1 0.87777 0.58396| 0.028946 1.032385
6 10-12-1 0.80643 0.6704 0.042839 1.040415
7 10-12-1 0.6472 0.32785 0.080114 1.52495
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8 10-12-1 0.71826 0.6563 0.040328 2.054053
9 10-12-1 0.68287 0.65467| 0.029163 1.053346
10 10-12-1 0.61454 0.5509 0.032692 1.052929
11 10-12-1 0.59317 0.57044 0.031878 1.057712
Tableau 4.23 : Performance du modéle PMC récurrenpour le Os.

CO;
K le nombre | Architecture IA MSE
des pas

Apprentissage validation | ApprentissageValidation
2 10-12-1 0.76699 0.42856 0.052578 1.011234
3 10-12-1 0.78569 0.482 0.018955 1.0175P6
4 10-12-1 0.82023 0.6864 0.027448 1.029253
5 10-12-1 0.8535 0.52406 0.07091 1.0287[16
6 10-12-1 0.71953 0.55889 0.011316 1.017691
7 10-12-1 0.79308 0.44979 0.024344 1.0248
8 10-12-1 0.65953 0.4553 0.013326 1.021549
9 10-12-1 0.82473 0.44017 0.095564 1.053707
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10

10-12-1

0.60641

0.3796 0.032812 2.036023

11

10-12-1

0.71051

0.3937 0.16118 2.026202

Tableau 4.24 : Performance du modéle PMC récurrenpour le CO..

4.2.3 Modele basé réseaux d’Elman

Le modele basé Elman comme présenté dans le ah@pppermettent de bien prédire, avec un

temps d’apprentissage trés court.

Parametres Nombre de valeurs passéedescription
chaque époque
Polluant 1 valeur La concentration du polluant
Température 1 valeur La température
Humidité 1 valeur L’humidité
Vitesse du vent 1 valeur La vitesse du vent

Tableau 4.25 : Parameétres du modéle Elman.

PM10
Architecture A MSE
Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.99349 0.90899 0.76642 4.4045

105



[10-9-1] 0.99342 0.90552 0.7635 4.3394
[10-10-1] 0.99336 0.88777 0.79398 4.4285
[10-11-1] 0.9947 0.89638 0.75991 4.3207
[10-12-1] 0.99693 0.91781 0.75835 4.4583
[10-13-1] 0.99277 0.88837 0.7754 4.4093
[10-14-1] 0.99492 0.93139 0.82503 4.3747
Tableau 4.26 : Performance du modele Elman pour IEM10.
Erreur d'apprentissage ) Erreur d'apprentissage
0.015 Erreur de validation 0ot Erreur de validation
0.01 \/— 0.01¢
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[10-9-1]
. . Erreur d'apprentissage
{ Erreur d'apprentissage 00145 PP g
0.02 et
Erreur de validation Erreur de validation
0015+ oot
0.0}
0.005 |
0.005
U 1 1 1 1
0 - - - - 0 40 60 80 100
0 40 B0 80 100

[10-10-1]

[10-11-1]
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. . 004,
0.015 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage
Erreur de validation 0.03} Erreur de validation
0.01¢
0.02¢
0.005 ¢ 0.0
0 : : : ! ’ : | ' | '
0 20 10 50 30 100 0 20 40 60 ] 100
[10-12-1] [10-13-1]
0015,
Erreur d'apprentissage
0.01! \/Erreur de validation
0.005 ¢ p
U 1 1 1 1 1
20 40 60 a0 100
[10-14-1]
Tableau 4.27 : Courbes d’erreurs des modeles basébnan pour le PM10.
NO2
Architecture A MSE
Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.99174 0.88322 0.80465 3.0779
[10-9-1] 0.99196 0.93024 0.87902 3.0905
[10-10-1] 0.99403 0.95582 0.91718 3.058
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[10-11-1] 0.9927 0.94002 .88212 2.9005
[10-12-1] 0.99829 0.97431 0.91844 2.986
[10-13-1] 0.99332 0.93578 0.86236 2.9583
[10-14-1] 0.99268 0.95521 0.93671 2.9897
Tableau 4.28 : Performance du modéle basé Elman pole NO..
006/ Erreur de validation Erreur de validation
0.015, . ;
Erreur d'apprentissage Erreur dapprentissage
0.04 ¢
0.01¢
0.02¢
0.005 ¢
U 1 1 1 1
0 20 40 B0 80 100 0 . . . . .
0 20 40 B0 80 100
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0.03f Erreur d'apprentissage 002, Erreur de validation
Erreur de validation Erreur d'apprentissage
002t 0.015¢
0.01¢
001
0.005 ¢
0 L : . : : 0 . . . . \
0 20 40 B0 80 100 0 20 AD 60 a0 100
[10-10-1] [10-11-1]
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Erreur de validation Erreur de validation

0.03; Erreur d'apprentissage 0.03; Erreur d'apprentissage
0.02¢ 0.02¢
0.01¢ 0.01¢

0 . : : ! 0 . . : :
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002+ Erreur I:IIE ualidat.inn

Erreur d'apprentissage

0.01¢

U 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100 [10-14-1]

Tableau 4.29 : Courbes de I'erreur du modéle basélisan pour le NO..
CO;
Architecture 1A MSE
Apprentissage Validation Apprentissage Validation

[10-8-1] 0.99862 0.89041 0.039798 1.8186
[10-9-1] 0.99863 0.89067 0.04013 1.7937
[10-10-1] 0.99861 0.88857 0.039862 1.7877
[10-11-1] 0.99858 0.88985 0.040243 1.7888
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[10-12-1] 0.99877 0.89460 0.040856 1.9675

[10-13-1] 0.9476 0.8796 0.01985 2.8313

[10-14-1] 0.99744 0.8642 0.019557 2.7331

Tableau 4.30 : Performances du modele basé Elmanuyrde CO..
Erreur de validation Erreur de validation
01 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage

005
0 0

0 20 40 G0 g0 100
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01

Erreur de validation
Erreur d'apprentissage

0.04

Erreur de validation
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005t
D 1 1 1 1 1
1] 20 40 60 a0 100 0 , . . . .
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s A\
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0 20
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40
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Tableau 4.31 : Courbes de I'erreur du modéle basélian pour le CO..

SO
Architecture 1A MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.94616 0.78174 0.95153 1.2471
[10-9-1] 0.9318 0.75325 0.11236 4.0211
[10-10-1] 0.94182 0.85809 0.9028 3.0094
[10-11-1] 0.90899 0.88464 0.87420 6.5363
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[10-12-1] 0.93061 0.88014 0.99268 3.3089
[10-13-1] 0.96114 0.90964 0.6681 3.1694
[10-14-1] 0.93362 0.92574 0.012658 1.9379
Tableau 4.32 : Performance du modéle basé EIman pole SO..
0.06 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage
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Erreur d'apprentizsage

Erreur de validation

002
0.0 w
U 1 1 1 1 I
0 20 40 60 g0 100
Tableau 4.33 : Courbes de I'erreur du modéle basélan pour le SO,.
Os

Architecture IA MSE

Apprentissage Validation Apprentissage Validation
[10-8-1] 0.96492 0.95115 0.35213 0.84336
[10-9-1] 0.94475 0.90174 0.40207 0.97151
[10-10-1] 0.91906 0.8751 0.89083 0.68721
[10-11-1] 0.91424 0.89577 0.42359 0.54183
[10-12-1] 0.89835 0.87712 0.33695 0.41822
[10-13-1] 0.90107 0.74896 0.37845 0.27922
[10-14-1] 0.91066 0.85135 0.43139 0.5477

Tableau 4.34 : Performances du modele basé Elmanyode Os.

113




0.01 — Erreur de validation
Erreur de validation . .
\ . Erreur d'apprentissage
Erreur d'apprentissage 16¢
0.004 '
14
0 . , , . 12}
20 30 40 50 B0 1l
0.8 L : : !
[10-8-1] A0 60 80 100
[10-9-1]
0.03 Erreur d'apprentissage Erreur d'apprentissage
0.07| Erreur de validation Erreur de validation
; ok
0.01¢ \
U 1 1 1 1 1 1 1 I
0 20 40 B0 80 100 120
D 1 1 1 1 1 1
[10-10-1] 0 20 40 60 80 100 120
[10-11-1]
Erreur de validation Erreur de validation
0.015 Erreur d'apprentissage . Erreur d'apprentissage
0.0
1 L
0.005
U I 1 i 1 1 U'E [
0 20 40 60 80 100
U 1 1 1 1 1
[10-12-1] 0 20 40 B0 80 100

[10-13-1]

114



Erreur de validation
Erreur d'apprentissage

1587

D.5¢

0 20 40 G0 80 100

[10-14-1]

Tableau 4.35 : Courbes de I'erreur du modele basélian pour le Os.

4.2.4 Modele basé réseau RBF

Parametres Nombre de valeurs passéedescription

chaque époque

Polluant 1 valeur La concentration du polluant
Température 1 valeur La température

Humidité 1 valeur L’humidité

Vitesse du vent 1 valeur La vitesse du vent

Tableau 4.36 : Parameétres du modele basé RBF

115



Au fur est au mesure de I'apprentissage, a chégaogque le modele basé RBF doit ajuster le
nombre de neurones dans la couche cachée, celd ad’dide d’'un parametres qui indique le

nombre de neurones a ajouter a chaque époque.

Ce nombre permet de paramétrer le modéle. En chahge parameétres de 5 jusqu’a 15 trois
modéle ont été crées pour chaque polluant. Cetagied’avoir I'architecture la plus optimal

qui donne les meilleurs résultats.

1A MSE
Architecture| Polluant

Apprentissage Validation ApprentissageValidation
[10-320] PM10 0.99999 0.99873 0.0004691 0.5508
[10-180] 03 0.99999 0.69220 0.022969 1.2571
[10- 105] NO2 0.99667 0.48666 0.13581 2.7515
[10-90] S0O2 0.99762 0.59305 0.099593 2.9806
[10-45] CO2 0.99004 0.97164 0.10908 1.0513

Tableau 4.37 : Performance du modeéle basé RBF

4.3 Comparaison des résultats obtenus

Les modeéle basé RBF et EIman ont montré les meslleisultats en suite viennent ceux basés
PMC

En dernier ceux basés PMC récurrent permettenon’@aoute une plage de prédiction 12

valeurs ce qui permet d’avoir une idée sur le ritdéveloppement de la concentration du
polluant. Les modéeles PMC récurrent aussi mongeetques défaillances a prédire les pics.
Cela est du au fait que si quelques pics ayantdams les derniers pas de prédiction dans

lesquels la précision est moins efficace le modstpie de sous estimé les pics.
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Figure 4.2 : Comparaison de résultat des modéles pola prédiction du PM10
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Figure 4.3 : Comparaison du résultat des modéles pola prédiction de 'O 3
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Figure 4.4 : Comparaison du résultat des modéles pola prédiction de I'NO .
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Figure 4.5 : Comparaison du résultat des modeéles pola prédiction de I'CO..
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Figure 4.6 : Comparaison du résultat des modeles pola prédiction de I'SO,.
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Figure 4.7 : Comparaison du résultat des modeles pola prédiction de PM10.
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Comme le montrent les figures 4.2 ,4.3, 4.4, 4.6,e4 4.7 les modéles basés RBF ont été les
mieux a prédire efficacement la concentration dakignts, quoique pour les polluants qui
ont deux années de mesure les modéles montremfugsediéfaillances. Ceci est logique car le

comportement de la série temporelle est difféeramalannée a 'autre.

Du point de vue performance les modeles baséaugs#EIman permettent aussi de bien

prédire la concentration des polluants, mais darss$ du S©ils montrent des défaillances.

Les modeéles basés PMC donnent aussi des performmanogaincants mais présentent des
défaillances due au sur-apprentissage surtout fpEsurpolluants qui n'ont pas assez de

données.

Le PMC récurrent donnent des prédictions efficgumrs des nombres de pas moyen mais des
gue ce nombre dépasse 6 heures leurs performaeabigrade, et sous estiment quelques
pics ou surestiment quelques uns. Leur utilisatéste intéressante pour avoir des prédictions

de type (moyenne de la journée ou la valeur majimal

Dans le cas des PMC récurrent quand les pics emtdans les derniéres pas de prédiction,
pour lesquels le modéle donne des résultats méficaees, le modéle sous estime le pic. Ce

comportement peut étre corrigé par I'utilisationndenbre de pas moyen ou petit.

Comme le montre la Figure 4.7 les modeles basés #d¥Xles moins efficace, et ne peuvent
pas généraliser en dehors des données utilisées I'daprentissage. Cela est di au non

linéarité des séries temporelles de concentragsrpdlluants de l'air.
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Chapitre 5

Modele global de
prédiction de la
qualite de 'air



5.1 Modele global de prédiction de la qualité darl’

En se basant sur les modeles de prédiction deneeatration des polluants dans I'air, un

modéle global de prédiction de qualité de l'airasicu.

Ce modéle doit donner des décisions sur la qudét&air (indice) selon les normes et les
reglements en rigueur. En fait selon la conceminaties différents polluants une décision peut
étre donnée classant la qualité de I'air pour lexhmines 12 heures. Le modéle recoit en
entrée les paramétres climatiques ainsi que laecdration en cours des différents polluant et
donne en sortie la classe de la qualité de l'ailledgrochaines 12 heures, le schéma présenté

dan la figure 5.1 illustre la structure de modele.

Le modele se constitue de plusieurs modéle dornpoun évaluer la qualité de I'air, ce dernier
est un simple PMC qui donne une valeur entre 10egui signifient: 1: trés bonne, 2:
bonne, 3 : moyenne, 4 : mauvaise, 5 tres mauvaise|l recoit en entré 5 parametres qui

sont :

» La concentration prédite des PM10,
» La concentration prédite de 0
* La concentration prédite de GO
* La concentration prédite de NO

* La concentration prédite d{O

Ces concentrations ont été prédites par les model@sédiction des concentrations présentées
dans la section précédente. Un modele basé PME @égtloppé, avec 10 neurones dans la
couche cachée, en se basant sur le tableau 5skffdrle d’apprentissage a été congu, avec
des sorties désirées bien déterminer qui sont desing de l'indice entre 1 et 10, comme le

modele génere des valeurs réels une fonctionatidissement a été appliquer aux sortie de

modéle pour avoir des valeurs fixe sans virgule.

Une autre fonction qui permet de donner l'apprémiata été développée qui consiste a
convertir la valeur de lindice prédite par le mieden des appréciations de type (bonne,
mauvaise etc). Ces valeurs sont faciles a compeguairdes utilisateurs simples qui n’ont pas

de connaissance sur la signification des concemtisatles polluants.
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Figure 5.1 : Architecture d’'un modeéle global de préiction de la qualité de I'air.

Ces indices sont basés sur les teneurszenep dioxyde d’azote, dioxyde de soufre et
les particules PM10. lls ne tiennent donc paspte des composés en meétaux lourds
ou organiques dont les effets résultent plutétignpas toujours) d’'une exposition a long
terme. Les indices portent donc sur les prinoippalluants irritants. Pour chacun des
polluants, on définit une échelle de concemnat pour calculer un sous-indice. Les
échelles de concentrations sont basées aisastir les valeurs limites imposées par les

directives internationaux. L'indice de qualitést e alors déterminé comme étant le sous-
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indice le plus élevé, donc la qualité la plus médio Si I'un des sous-indices manques,
l'indice global nest pas calculé et il faau minimum 50 % de données valides pour

calculer un sous-indice.

Le tableau suivant présent l'indice de qualité’die utilisé par SMASAFIA en 2005 :

SO2 NO2 03 PM10 Indice Appréciation
0-15 0-25 0-30 0-10 1 Excellente
15-30 14-45 30-45 10-20 2 Tres bonne
45 60 60 30 3 Assez bonne
60 80 80 40 4 Bonne

80 110 100 50 5 Moyen

100 150 120 70 6 Médiocre

125 200 150 100 7 Tres médiocre
165 270 200 150 8 Mauvaise

250 400 270 200 9 Tres mauvais
>250 >400 >270 >200 10 Exécrable

Tableau 5.1 : L'indice de qualité de I'air utiliséepar SamaSafia.

Le modele a donné de tres bonnes performances, eomomtré dans la Figure 5.2, qui
présenté une page de prédiction de l'indice deitgudé I'air pour la région de Annaba en

2004. Le modéle prédit d’une facon efficace l'iredite qualité de lair.

2 Ce tableau est disponible sur le site web duarésational SAMASAFIA
www.samasafia.dz/ SmasafiaDoc/Decret/FP3.pdf
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Figure 5.2 : Résultat du modele global de prédictiode I'indice de qualité de I'air
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Conclusion generale

Les systemes de prédiction et de contrble de l&utpmi de l'air constituent des outils
efficaces de lutte contre les périodes des picpallation. Utilisés avec les autres outils de
mesure et d’'analyse ils permettent de bien prdditencentration des polluants dans lair.
Les modéeles de prédiction sont I'un des plus imgrdrmodule d’'un systéme de prédiction et
de contrdle de la pollution de l'air. Dans ce tidW@s modeles sont congus dans le but de
donner des prédictions a moyen terme (12 heuremvance) sur la concentration des cing
polluants mesurés par le réseau national de centtélla pollution de l'air SAMASAFIA
dans la région d’Annaba. Plusieurs types de modwgiesté testés. Les modeles basés RBF et
réseaux d’Elman ont donné les meilleurs résultatss avec des temps d’apprentissage et de
conception important. Ceux basés PMC ont été lassdifficile a réaliser, et donnent des
prédictions intéressantes. Les modeles basés RMarent (NARX) ont I'avantage de
donner des prédictions multi-pas ce qui permet aie Révolution de la concentration de
polluant pendant 12 heurs, ce type de modele aéldas prédictions performantes pour des
nombres de pas moyen (6 heures en avance) maid gpanmbre de pas deviens important
tel que 12 heurs leurs performances commence acseitle, mais leurs utilisation reste utile
pour avoir les pics par le calcule du la valeur mma desk prédictions faites. A la fin
viennent ceux basés ARX, qui sont tres utiliséssdaam domaine, et sont les plus faciles a
réaliser mais ne donne pas de bonne prédictionugypbur les polluants qui possedent deux
annéees de mesure. Ces résultats ne restent vgligegour la région d’Annaba, dans le cas
d’autre région la topologie et les variations clilgaes affectent d’'une facon directe la qualité
des prédictions. En se basant sur les modelesnuiomné les meilleurs résultats, un modele
global qui permet de prédire I'indice de la quatigél'air de la région d’Annaba est présenté,
ce modele permet d’avoir des prédictions sur lgedile la qualité de l'air selon les normes

imposées par les lois algériennes et internatisnale

A noter qu'il est nécessaire d’avoir suffisammeatddnnées pour avoir des modéles capables
a généraliser et a donner des prédictions efficatass notre cas on a les données de mesure
des différents parametres de pollution de [Iair aefssi des parameétres climatiques.
L’existence des données relatives a I'’émission pdre aussi d’améliorer la qualité de la
prédiction notamment pour les polluants primairesux qui sont émis dans l'air par les

activités industriels).
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Annexe A : Calcul de
performance
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Annexe A : Calcul de performance

Les performances sont calculé en terme de :

Index d’agrément 1A: m

cp-col +co-00

IA=1-

Erreur Moyenne Quadratique EMQ (MSE):

. (Cpt _COt)Z

2

ou:

Cp: prédit, Co: mesuré (réel).
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