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 ملخص
 



من أجل تحديد أقسام الطقس اليومية لمنطقة عنابة (شمال شرقي الجزائر)،اقترحنا منهجية تصنيفية غير خاضعة للإشراف 
.  المتماثلة وذلك بتقسيمها إلى عدة أصناف و مجموعاتيام-تجميع-. هذه المنهجية تمكن من الوقوف على مجموعة الأ

. 1999 إلى 1995 الممتدة منمن طرف محطة الأرصاد الجوية بمطار عنابة خلال الفترة استنادا إلى بيانات تم جمعها 
النماذج  ستخلاصفي المستوى الأول لإnenohoK  ي المنهجية المقترحة تقوم على مستويين للتصنيفات: خارطة التنظيم الذات

  ،خارطة التنظيم الذاتي وحداتبرنامج لتجميع نسب تحديد أمن أجل  . الثانيستوى  بعد ذلك في المها عيجمت  يتمالأولية ، التي
 MAP  around medoid( و snaem-k و النتائج بين كل من البرامج التالية: على أساس الأداء أجرينا مقارنة

(gninoititraP ،(طريقة وارد) تحليل كمي على أساس مجموعتين من . النتائج المتحصل عليها خضعت لوالتصنيف الهرمي
تتصل مجموعات  ست استخلاص ت منمكنية نهجم اله. هذهاوتفسير  النتائج هذهللتحقق من المعايير (الداخلية والخارجية) ونوعي

  المنطقة.بنموذجية الالأحوال الجوية باتصالا مباشرا 

 سماء  محطة من طرفجمعها تم بيانات التيال أيضا تقييمها باستخدام قاعدة  تم على مستويينالمنهجية المقترحة للتصنيف
لدراسة تأثير بارامترات الأرصاد الجوية (لكل مجموعة)  الحصول عليهاالتي تم لطقس  حيث تم استخدام أصناف ا،صافية 

 على أساس ةوغير خطيللتحليل)،  ة الرئيسيات (المكونةليل خطياتح، كما أجرينا عدة على تلوث الهواء في هذا المنطقة
 مرضية للغاية و عدة  المحصل عليها). النتائجperceptron (متعددة الطبقات  الاصطناعيةعصبيةالشبكات النموذج 

.  تم استخلاصهاعلاقات واستنتاجات

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract 



A  two  level  approach  has  been  proposed  in  order  to  perform  a meteorological data 

classification analysis for the region of Annaba (north east of Algeria) based on data collected 

from 1995 to 1999. The main objectives of the study presented here have been the 

characterization of the meteorological conditions in the area using a two stage clustering 

procedure – first using the Self-Organizing Map (SOM) to produce the prototypes, which are 

then clustered in the second stage. In order to find out the most suitable algorithm to cluster 

the SOM units, we have proceeded to a performances comparison between candidate 

clustering algorithms such as: PAM (Partitioning Around Medoids), K-means, and 

hierarchical agglomerative clustering (ward’s method).  Quantitative (using two categories of 

validity indices) and qualitative criteria were introduced to verify the correctness and compare 

the clustering results. The different experiments developed extracted six classes, which were 

related to typical meteorological conditions in the area. The two stage clustering approach 

was also evaluated by using a meteorological data collected by “SAMASAFIA” network, 

where the obtained meteorological clusters were used to study the impact of the 

meteorological parameters (by cluster) on air pollution in this region. A linear analysis based 

on PCA (principal component analysis), and nonlinear based on neural network model (multi-

layer perceptron) were carried out. The results obtained are very satisfactory where several 

relations and conclusions have been extracted. 

Keywords: meteorological day type identification, clustering, impact of meteorological factors to urban air 
pollution, neural networks. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Résumé 



Dans le but de l’identification des types de jours météorologiques pour la région d’Annaba, 

Nous avons proposé une approche basée sur la classification non supervisée -clustering-. 

Cette approche permet d’identifier  les groupes d'objets similaires (types de jours -clusters-) à 

partir des données météorologiques captées par la station de l’aéroport d’Annaba pendant la 

période 1995 à 1999. L’approche proposée est basée sur deux niveaux de classifications : la 

carte auto-organisatrice de Kohonen (SOM) pour le premier niveau et la classification par 

partition pour le deuxième niveau. Pour découvrir la méthode la plus appropriée à utiliser 

pour regrouper les unités de la SOM, nous avons procédé à une comparaison basée les 

performances des algorithmes de classification automatique les plus utilisés tel que : 

l’algorithme PAM (Partitioning Around Medoids), K-moyennes, et la classification 

hiérarchique (méthode de Ward). Une  analyse  quantitative basée sur deux catégories de 

critères (internes et externes) et qualitative sont utilisées pour valider et interpréter  les 

résultats obtenues de la classification. Cette approche a permet d’extraire six classes qui sont 

liés directement aux conditions météorologiques typiques de la région. L’approche de 

classification à deux niveaux a été également évaluée en utilisant une base de données 

collectée par la station SAMASAFIA, dont les clusters météorologiques obtenus ont été 

utilisés pour étudier l’influence des paramètres météorologiques (par cluster) sur la pollution 

atmosphérique dans cette région. Une analyse linéaire basée sur l’ACP (analyse en 

composantes principales), et non linéaire basée sur un model neuronal (perceptron 

multicouches) ont été effectuées. Les résultats obtenus sont très satisfaisants ou plusieurs 

relations et conclusions ont été tirées. 

Mots clés : classification non supervisée, identification des types de jours météorologiques, influence des 
paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique.   
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Introduction générale   

La dégradation de la qualité de l'air a été longtemps perçue en termes de nuisances locales 

dont les impacts sur la santé humaine sont considérés comme prépondérants. Cette perception 

se justifie par le fait que les polluants atmosphériques exercent des effets directs et souvent 

tangibles au niveau local. L’industrie est l’élément moteur de dégradation de la qualité d’air 

dans la région d’annaba, cette industrialisation a  assurément permis de répondre aux besoins 

des populations et du pays en produits sidérurgiques, engrais azotés, constructions ferroviaires 

et autres industries de transformations. A l’inverse, elle a suscité une urbanisation démesurée 

de la ville avec tous ses corollaires et une pollution de l’atmosphère et des sols, suivies de 

conséquences  néfastes sur le biotope et la société. La qualité de l’air est affectée non 

seulement par l'émission des polluants mais également par les paramètres météorologiques. 

L'identification des sources de la pollution atmosphérique est une étape importante pour le 

développement des stratégies de contrôle de la qualité de l’air. Les stratégies de réduction 

peuvent améliorer de façon significative la qualité de l'air une fois que les sources sont 

identifiées [1]. Il est extrêmement important de considérer l'effet des conditions 

météorologiques sur la pollution atmosphérique, puisqu'elles influencent directement les 

possibilités de dispersion de l'atmosphère. Certains graves épisodes de pollution dans 

l'environnement urbain ne sont pas habituellement attribués aux augmentations soudaines de 

l'émission des polluants mais à certaines conditions météorologiques qui diminuent la 

capacité de l'atmosphère de disperser les polluants [2]. Dans l’étude des conditions 

météorologiques il est très difficile de représenter les données en termes statistiquement 

indépendants car la pollution atmosphérique dépend de tous les paramètres et données  

météorologiques [3]. 

Une des taches principales à réaliser dans le domaine des applications météorologiques est 

l’utilisation  des systèmes d’extraction de connaissances à partir de données pour l’étude et 

l’analyse des paramètres  atmosphériques en utilisant la classification automatique qui permet 

l’extraction d’un ensemble de prototypes (clusters) représentatifs des modèles 

météorologiques dans une région d'intérêt. Ceci revient donc à identifier les différents types 

de jours météorologiques qui caractérisent la région. L’identification des types de jours 

météorologiques, ou la classification des conditions atmosphériques dans des catégories 

(clusters), continue à être populaire, et de nombreuses méthodes ont été développées dans les 

deux dernières décennies. L'intérêt accru pour ce procédé est attribué à son utilité à résoudre 

une grande partie de problèmes climatologiques, Le souci de comprendre les impacts de la 
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météorologie, particulièrement pour comprendre les implications possibles des changements  

climatiques, a conduit la recherche pour plus, et meilleur approches de classification 

météorologiques [4]. En raison de la quantité énorme de données fournie par la station 

météorologique d’Annaba, des outils efficaces d'analyse sont indispensables pour extraire les 

dispositifs utiles, fournissant des informations plus simples et plus maniables. Les techniques 

d'extraction de connaissances sont des méthodes statistiques avancées développées pour cette 

tâche. La carte auto-organisatrice de kohonen (SOM) est l’une des techniques de datamining 

les plus connues qui a prouvé  son efficacité pour le regroupement des données 

multidimensionnelles.  

La méthode SOM permet à la fois de partitionner  l’ensemble  de données dans des clusters 

(représentés par des vecteurs référents) et de projeter les vecteurs prototypes dans un treillis 

de neurones de dimension réduite (habituellement 2D) qui préserve les contraintes de 

voisinages de l'espace de données originale. Ainsi, le treillis résultant après un apprentissage 

non supervisé représente les différentes situations météorologiques, et  par conséquent il est 

bien approprié pour montrer et caractériser les événements météorologiques particuliers au 

moyen des distributions représentées dans le treillis par les modèles associés. Pour une carte 

fortement peuplée (composée d’un nombre important de neurones), il est très utile de 

regrouper les unités similaires pour faciliter l’analyse quantitative de la carte et de données. 

Pour découvrir la méthode la plus appropriée à utiliser pour regrouper les unités de la SOM, 

nous avons procédé à une comparaison basée sur les performances des algorithmes de 

classification automatique les plus utilisés tel que : l’algorithme PAM (Partitioning Around 

Medoids), K-moyennes, et la classification hiérarchique (méthode de Ward). Une 

classification basée sur deux niveaux est plus performante que celle d’un regroupement direct 

(utilisant uniquement k-moyennes ou PAM) pour la classification de données et la réduction 

du temps de calcul. En effet cette approche à rendu possible le traitement de grandes masses 

de données dans des temps de calcul très raisonnable. L'exactitude des résultats obtenus par 

l’approche de classification automatique est vérifiée en utilisant une validation quantitative 

basée sur deux catégories de critères (internes et externes) et une validation qualitative. Ces 

indices de validation nous permet également de répondre à certains questions fréquentes tel 

que :"combien de clusters sont dans l'ensemble de données?","est ce que les résultats du 

processus de classification ajuste bien l’ensemble de données ?","y a-t-il un meilleur 

partitionnement pour notre ensemble de données?".   
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Pour étudier l’influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique dans 

la région d’Annaba et sa périphérie où les effets de la pollution, notamment atmosphérique, 

sont gravissimes pour sa population, les clusters météorologiques pour la période 2003-2004 

ont été utilisés. L’analyse en composante principale (ACP) a été utilisée pour chercher les 

relations cachées entre le polluant examiné et les facteurs météorologiques. Cependant,  

l’ACP s’est montrée insuffisante pour modéliser les relations entre les conditions 

météorologiques et la pollution atmosphérique du fait que ces relations sont de type non 

linéaire. Étant donné que les RNAs sont capable de capturer les relations non linéaires qui 

existent entre les paramètres météorologiques et les niveaux de concentration des polluants, 

leurs performances ont été trouvées supérieures une fois comparées aux méthodes statistiques 

telles que la régression linéaire multiple [5], [6] et c’est pour cette raison qu’ils sont 

considérés dans cette étude. Parmi toutes les architectures neuronales étudiées, celle qui 

semble mieux adaptée aux problématiques de la modélisation de la qualité de l’air est 

l’architecture des perceptrons multicouches (PMC).  

Dans ce mémoire, nous commencerons par présenter le contexte géographique et 

météorologique de la région et notamment les paramètres météorologiques utilisés.  Dans le 

deuxième chapitre nous abordons un état de l’art sur la classification des données, nous 

commençons par quelques définitions de certains outils mathématiques:(partition, 

hiérarchie,..), et comme la plupart des techniques de classification de données sont basées sur 

des mesures de proximité, les types et les indices de dissimilarité sont présentés. Les étapes 

d’une classification automatique, ainsi que les différentes techniques de classification seront 

présentées en divisant ces techniques en plusieurs familles (hiérarchique, par partition,..) pour 

chaque technique, nous citons les algorithmes les plus utilisés et nous citons pour chaque 

technique les points forts et les points faibles. Une des étapes les plus importantes pour 

l'analyse d’un regroupement est l'évaluation des résultats pour identifier le meilleur 

partitionnement de l’ensemble de données, pour cette raison nous avons présenté les outils et 

les critères de validités les plus connus pour évaluer une telle classification. Et nous 

terminerons ce chapitre par une brève représentation de quelques notions et techniques de 

l’analyse de données.  

Dans le troisième chapitre, nous présentons une méthode de classification automatique basée 

sur deux niveaux. L’approche proposée consiste à utiliser la carte auto-organisatrice de 

Kohonen (SOM) pour le premier niveau et la classification par partition (k-moyennes) dans le 

deuxième niveau. Cette approche a été également utilisée pour l’identification des types de 
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jours météorologiques pour la région d’Annaba à partir des données météorologiques captées 

par la station de l’aéroport d’Annaba durant la période 1995 à 1999. 

Dans le quatrième chapitre et en vue d’étudier l’influence des paramètres météorologiques sur 

la pollution atmosphérique pour la région d’Annaba, les principaux facteurs et sources de la 

pollution atmosphérique dans la région ont été présentés. Ainsi, nous présentons une 

évaluation statistique de l’ensemble de données (polluants et paramètres météorologiques) 

fourni par la station SAMASAFIA pour la période 2003-2004. Pour identifier les principales 

sources de la pollution de l'air, nous avons utilisé et discuté les résultats de l’analyse en 

composante principale (ACP). Ce chapitre examinera également un survol rapide sur les 

réseaux de neurones artificiels, et plus précisément le perceptron multicouche (PMC), ainsi 

que les notions et les principaux critères utilisés pour l’évaluation de la qualité d'un modèle 

neuronal. Et nous terminerons ce chapitre par l’évaluation des performances des modèles 

neuronaux et discuter les résultats obtenus afin d’évaluer les impacts des paramètres 

météorologiques sur la qualité de l’air dans la région d’Annaba.     
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1.1. Profils géographique  et climatique  

La région d’Annaba est située dans la partie orientale de la côte d’Algérie, à 600 km d’Alger, 

cette région est constituée d’une vaste plaine bordée au Sud et à l’Ouest, d’un massif 

montagneux au Nord, et par la mer méditerranéen à l’Est sur une longueur de 50 km 

représentant le cordon dunaire. Elle couvre une superficie d’environ 520 km2. La région 

d’étude est soumise à un climat méditerranéen caractérisé par deux saisons distinctes. L’une 

humide, marquée par une forte pluviosité et par de faibles températures allant du mois 

d’octobre à mai. L’autre sèche et chaude avec de fortes températures atteignant le maximum 

au mois d’août [7], [8]. 

 

Figure 1. 01-La région d'Annaba 
 

Les paramètres météorologiques moyens mensuels de la région d’Annaba sont représentés par 

le tableau 1.1, (Selon la station météorologique de l’aéroport d’Annaba). Ces paramètres 

montrent également qu’il est possible d’extraire plusieurs situations météorologiques dont les 

paramètres sont similaires (classe météorologique). Selon ce tableau, nous pouvons également 

remarquer que les paramètres météorologiques pour le mois  de juin, juillet, et aout sont 

presque identiques avec une température qui dépasse en moyenne 22 °C, et un faible taux 

d’humidité. Plusieurs autres classes peuvent être facilement identifiées tel que la classe du 

mois de décembre, janvier, février, ainsi la classe météorologique représentant le mois 

d’octobre et le mois de mai.  
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La topographie de la région d’Annaba est en forme de cuvette favorisant ainsi la stagnation de 

l’air et la formation d’inversions de températures. Ces situations permettent l’accumulation de 

polluants et l’élévation des taux de concentration qui en résulte. Les effets des brises de mer, 

terre, et pente concourent au transport des nuages de polluants. En effet, les nuages de 

polluants sont entraînés par la brise de terre la nuit vers la mer, et de jour. Ces nuages de 

polluants retournent sur la ville par effet de brise de mer en longeant la montagne de 

SERAIDI. Les nuages tournent sur la ville sous une forme de cercle. Les polluants se 

déposent lentement par gravité et l’on assiste à une pollution affectant les trois récepteurs 

(mer, terre, air). L’industrie est l’élément moteur de dégradation de la qualité d’air, cette 

industrialisation a  assurément permis de répondre aux besoins des populations et du pays en 

produits sidérurgiques, engrais azotés, constructions ferroviaires et autres industries de 

transformations. A l’inverse, elle a suscité une urbanisation démesurée de la ville avec tous 

ses corollaires et une pollution de l’atmosphère et des sols, suivies de conséquences  néfastes 

sur le biotope et la société [7].  

Tableau 1.1--Paramètres météorologiques moyens dans la région d’Annaba. 
 

 

Pression 

(millibar) 

Temperature 

(°C) 

Humidité 

(%) 

Vitesse du vent 

(nœuds) 

Janvier 112190 12,285 75,973 6,8733 

Février 107140 11,891 77,938 7,5507 

Mars 68689 13,318 72,782 7,612 

Avril 68354 15,327 72,725 7,5625 

Mai 56815 19,144 74,219 7,1205 

Juin 47815 22,783 72,092 7,93 

Juillet 25268 24,786 71,135 8,4846 

Aout 33402 26,158 71,791 8,0258 

Septembre 58163 23,476 72,847 7,4396 

Octobre 65284 19,931 73,097 6,8879 

Novembre 119370 15,521 75,514 7,5688 

Décembre 115030 12,925 75,669 7,7968 
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1.2. Paramètres météorologiques  

Les paramètres météorologiques principaux à mesurer pour identifier les types de jours 

météorologiques d’une région quelconque, ou prédire un climat à un moment donné sont au 

nombre de sept. Ces paramètres météorologiques peuvent être divisés en trois familles. Le 

premier sous ensemble regroupe trois paramètres météorologiques qui sont des descriptions 

thermodynamiques de l’air : la température ; l’humidité et la pression atmosphérique. Le 

deuxième sous ensemble regroupe deux paramètres météorologiques qui sont des descriptions 

dynamiques de l’air : la direction du vent et la vitesse du vent. Le troisième sous ensemble 

regroupe deux paramètres météorologiques qui s’intéressent à la couverture nuageuse : les 

précipitations et l’ensoleillement. Quatre paramètres météorologiques représentant une 

description thermodynamique et dynamique de l’air ont été utilisés pour l’extraction des 

différentes situations météorologiques pour la région d’Annaba : l’humidité relative, la 

pression atmosphérique, la vitesse du vent et la température [9]. 

1.2.1. L’humidité relative 

C'est la quantité de vapeur d'eau qui se trouve dans une particule d’air. L'humidité est présente 

en permanence dans l'atmosphère et même au niveau du Sahara ! La raison est la suivante : 

les rayons du Soleil réchauffent la surface de la terre et provoque l'évaporation de l'eau des 

océans ou de certaines réserves d'eau dans le Sahara. A l'inverse, l'humidité peut être 

absorbée, c'est le processus d'hygroscopique. Il arrive à un moment donné qu'une particule 

d'air soit saturée en vapeur d'eau mais pas tout le temps ; l'humidité relative est donc la 

quantité d'eau présente dans une particule d'air sur la quantité d'eau que peut contenir la 

particule d'air. La mesure de l'humidité relative reste très simple grâce à 2 instruments 

météorologiques aussi performants l’un que l’autre : -L'hygromètre et le -Le psychromètre.   

1.2.2. La température  

Dans l'air, il existe des particules d'eau aux propriétés physiques fortes différentes ; si bien 

que lorsque 2 particules d'eau se rencontrent, il y a interaction (elles ne se mélangent pas) ce 

qui entraînent des échanges d'énergie très importants qui donnent naissance à la température. 

Ces transferts d'énergie peuvent avoir lieu grâce à la conduction : transfert de la chaleur d'un 

point à un autre sans que les propriétés physiques de la particule d'air soient modifiées. La 

température se mesure, soit en degré Celsius (célèbre astronome et physicien Suédois 1701-
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1744) noté °C, soit en degré Kelvin (alias William Thomson, physicien britannique 1824-

1907) noté K tel que 1°C = 273,15 K [9].  

1.2.3. La pression atmosphérique  

La pression atmosphérique est la pression exercée par la colonne d'air se situant   au dessus 

d'une surface. Elle dépend des conditions météorologiques et elle diminue avec l'altitude. Elle 

est couramment mesurée en hectopascals (hPa) à l'aide d’un baromètre. Le baromètre à 

colonne de mercure est le plus connu. Une pression qui monte est signe de beau temps, même 

si la pression est basse en valeur absolue. De même, une pression haute mais en baisse est 

signe de dégradation de la situation météorologique. La pression moyenne est de l'ordre de 

105 N (newton) par mètre carré, ce qui était autrefois appelé le bar (son millième est le 

millibar) et qui vaut 105 Pa (pascal), soit 1000 hPa (hectopascal). 

1.2.4. La vitesse du vent 

Le vent est un mouvement horizontal de l'air sur la surface de la terre. Il naît d'une différence 

de pression, et se propage perpendiculairement aux isobares, des pressions hautes vers les 

basses, de façon à réduire les écarts de pression. Le vent peut être défini par sa direction (le 

plus souvent son origine) et par sa vitesse (en Beaufort, en kilomètre par heure, en mètre par 

seconde...). On utilise pour mesurer la direction du vent une girouette et pour la vitesse un 

anémomètre. 

1.3. La pollution atmosphérique 

L’air que nous respirons n’est jamais totalement pur. Si l’azote et l’oxygène représentent 

environ 99 % de la composition totale de l’air, on trouve dans le 1 % restant une grande 

variété de composés plus ou moins agressifs pour l’homme et son environnement [10], [11]. 

Depuis  le  début  du  siècle  dernier  l’accroissement  démographique  et  le  développement 

industriel  sont  à  l’origine  d’importantes  émissions  de  gaz  et  d’aérosols  (particules  en 

suspension dans l’air). Les modifications de la constitution de l’atmosphère qui en découlent, 

peuvent  avoir  des  répercussions  aussi  bien  à  l’échelle  locale  (conséquences  sur  la  

santé humaine, les végétaux ou les matériaux) qu’à l’échelle planétaire (modification du 

climat : effet de serre, diminution de la couche d’ozone stratosphérique). 
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Les principales émissions anthropiques concernent le dioxyde de soufre (SO2), les oxydes 

d’azote (NOx), le monoxyde de carbone (CO), les composés organiques volatils (COV), les 

aérosols...   

Certains polluants sont émis directement par une source. C’est le cas notamment du dioxyde 

de soufre (SO2) et du monoxyde d’azote (NO). Ils sont dits primaires. Les concentrations 

dans l’air de ces polluants sont maximales à proximité des sources, puis tendent à diminuer au 

fur et à mesure que l’on s’éloigne de celles-ci du fait de leur dilution dans l’air. Des polluants 

peuvent évoluer chimiquement après leur émission, se transformer ou produire d’autres 

composés. Ce sont des polluants dits secondaires. L’ozone, qui se forme à partir des oxydes 

d’azote et des COV sous l’action du rayonnement solaire, appartient à cette famille [10]. 

1.3.1. Le monoxyde de carbone (CO) 

Le monoxyde de carbone résulte  d’une  combustion  incomplète  des  combustibles  et 

carburants.  Dans  l'air  ambiant,  on  le  rencontre  essentiellement  à  proximité  des  voies de 

circulation routière. Il  provoque maux de tête, vertiges. Il est mortel, à forte concentration, en 

cas d’exposition prolongée en milieu confiné.  

1.3.2. L'ozone (O3)  

L'ozone provient de la réaction des polluants primaires (issus de l'automobile ou des 

industries) en présence de rayonnement solaire et d'une température élevée. Il provoque toux, 

altérations pulmonaires, irritations oculaires.  

1.3.3. Le dioxyde d’azote (NO2)  

Les oxydes d'azote proviennent des combustions et du trafic automobile. Le dioxyde d'azote 

provient à 60% des véhicules. Ils affectent les fonctions pulmonaires et favorisent les 

infections.  

1.3.4. Le dioxyde de soufre (SO2)  

Le dioxyde de soufre (SO2) provient essentiellement de la combustion des combustibles 

fossiles contenant du soufre tels que le fuel et le charbon. Il est émis par les industries, le 

chauffage urbain. Il irrite les muqueuses, la peau et les voies respiratoires supérieures. 
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1.3.5. Particules en suspension (Particulate Matter PM 10)  

Les particules en suspension proviennent du trafic automobile, des chauffages fonctionnant au 

fioul ou au bois et des activités industrielles. Plus elles sont fines, plus ces poussières 

pénètrent profondément dans les voies respiratoires. Les émissions de poussières sont 

scientifiquement mal connues. En effet, les tailles et natures des particules sont diverses, il est 

donc difficile de quantifier leur origine et les quantités émises [11].  

1.4. Base de données  
Les données utilisées dans le cadre de cette étude ont été collecté par la station 

météorologique de l’aéroport d’Annaba, et la station SAMASAFIA de Sidi Amar.  

A/ la station météorologique de l’aéroport 

La base de données collectée par cette station contient 04 paramètres météorologiques captés 

pendant 60 mois (1995- 1999) avec une échéance de 3 heures. Donc chaque individu de la 

base météorologique (un jour quelconque inclut dans cette période) est caractérisé par 32 

paramètres durant les 24 heures, ces paramètres météorologique sont: la pression mesurée en 

dixièmes de millibar ; la température   mesurée  en dixièmes de °C ; l’humidité  mesurée  en 

centièmes et la vitesse du vent  mesurée en nœuds.  

B/ la station SAMASAFIA de Sidi-Amar 

La base de données collectée par la station SAMASAFIA (structure responsable de la 

surveillance de la qualité de l’air en Algérie) d’Annaba sur une base de mesure continue de 24 

heures pendant la période 2003-2004. Les polluants atmosphériques surveillés en continu 

inclut les concentrations du : monoxyde d'azote (NO), monoxyde de carbone (CO), l'ozone 

(O3), particule en suspension (PM10), oxydes d’azote (NOx), dioxyde d’azote (NO2), dioxyde 

de soufre (SO2). Cette base de données contient également trois paramètres météorologiques : 

la vitesse de vent, la température et l'humidité relative. 
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2.1. Introduction 
 
Depuis l’apparition de l’informatique, l'ensemble de données stockées sous forme numérique 

ne cesse de croitre de plus en plus rapidement partout dans le monde. Les individus mettent de 

plus en plus les informations qu'ils possèdent à disposition de tous via le web. De nombreux 

processus industriels sont également de plus en plus contrôlés par l'informatique. Et de 

nombreuses mesures effectuées un peut partout dans le monde, comme par exemple les 

mesures météorologiques qui remplissent des bases de données numériques importantes. Il 

existe des lors un grand intérêt à développer des techniques permettant d'utiliser aux mieux 

tous ces stocks d’informations tel que la classification automatique, afin d’en extraire un 

maximum de connaissance utile [12]. 

Dans le cas des données météorologiques, leur analyse en utilisant les outils de la 

classification automatique peut aider à mieux comprendre les phénomènes généraux qui 

régissent le climat, afin, par exemple, d’anticiper les phénomènes extrêmes et d'agir en 

conséquence pour les populations concernées. Dans ce travail de magister, nous nous 

intéressons à la classification non supervisée (automatique) pour l'identification des types de 

jours météorologiques de la région d'Annaba. La classification automatique a été utilisée avec 

sucées dans de nombreuses études météorologiques tel que dans [13]. La méthode de 

l’analyse en composante principale (ACP) et l’algorithme k-moyennes ont été utilisés dans 

[14] pour déterminer les scénarios météorologiques  synoptiques. L’ACP a prouvé son utilité 

comme une technique puissante d’extraction de connaissances à partir de données [15], 

cependant sa visualisation n’est pas bien appropriée pour représenter la structure complexe 

d’un ensemble de données [16]. Récemment, et comme outil alternatif servant à traiter ce 

problème de complexité des données multidimensionnelles, les cartes auto-organisatrices de 

Kohonen (SOM) ont été largement utilisées pour le regroupement des données 

météorologiques [17], [18], [19]. 

La classification non supervisée est liée à plusieurs domaines de recherche. Elle a été utilisée 

couramment dans les statistiques [20], la reconnaissance des formes, segmentation et 

traitement d'images [21], et dans beaucoup d'autres domaines d'application tel que la 

recherche documentaire, forêt, agriculture, etc. [22], [23], qualité de l’eau [24], [25], 

identification des types de jours des charges électriques [26]. 

Le but de ce chapitre est d'introduire les notations et les concepts de base sur lesquels 

s'appuiera la suite de ce mémoire, et de mettre en évidence la diversité qu'il existe parmi les 
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différentes méthodes de classification non supervisée. Le lecteur intéressé est invité à 

consulter l'une des nombreuses références disponibles [27] ; [28]; [29] ; [30] ; [31] pour 

approfondir son étude.  

2.2. Concepts et définitions utiles  

La classification est une étape importante pour l'analyse de données. Elle consiste à regrouper 

les objets d'un ensemble de données en classes homogènes. Il existe deux types d'approches : 

la classification supervisée et la classification non supervisée. Ces deux approches se 

différencient par leurs méthodes et par leur but. La classification supervisée (ang. 

classification) est basée sur un ensemble d'objets L (appelé ensemble d'apprentissage) de 

classes connues, le but étant de découvrir la structure des classes à partir de l'ensemble L afin 

de pouvoir généraliser cette structure sur un ensemble de données plus large. La classification 

non supervisée (ang. clustering) consiste à diviser un ensemble de données D en sous-

ensembles, appelés classes (clusters), tels que les objets d'une classe sont similaires et que les 

objets de classes différentes sont différents, afin d'en comprendre la structure [32]. 

Nous commençons par rappeler quelques concepts et définitions formelles essentielles pour 

comprendre les différentes méthodes  et outils de classification avant de présenter quelques 

approches utilisées en classification automatique. 

2.2.1. Qu’est ce qu’une classification  

Le concept identification des types de jours météorologiques est étroitement lié à la notion de 

partition ou classification d'un ensemble fini et nous utiliserons ces deux termes de manières 

interchangeables tout au long de ce manuscrit. La définition qui suit correspond à la notion de 

classification dure mais ce qualificatif ne sera plus précisé dans la suite du papier.    

Définition 2.2.1 : Partition 

 Étant donnée un ensemble fini d'objets, on appelle partition toute famille de parties non vides 

disjointes deux à deux dont l'union forme l’ensemble I. On appelle partition de I, l'ensemble 

P, P= {Ci, Ii∈ } 

I : ensemble d'indices, Ci : partie de I (ou une classe) possédant les propriétés suivantes: 

• φ≠∈∀ iCIi ,  

• φ≠∩→≠∈∀∈∀ ji CCjiIjIi ,,  

• ICiIi =∈  

• φ≠∈∀ iCIi ,    
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Comparaison de partitions : 

Soit P et P′deux partitions de { }IiCPI i ∈= ,: et { }IjCP j ′∈′=′ ,  

P est plus fine que P′ (ou P′  est moins fine que P) si et seulement si ji CCIjIi ′⊂′∈∃∈∀ ,,  

(Chaque élément de P′est une réunion d’élément de P) 

PD est une partition discrète si PD= {{x}, Ix∈ } 

PG est dite partition grossière si  PG={I} 

Définition 2.2.2. Recouvrement  

On appelle un recouvrement de I l’ensemble P, { }IiCP i ∈= ,  

I : ensemble d'indices. 

Ci : partie de I (ou une classe) 

Possédant les propriétés : φ≠∈∀ iCIi ,  et ICiIi =∈  

 

Hiérarchies de parties  

Une hiérarchie est un ensemble de parties de I issues d'une suite emboîtée de partitions, et 

qu'on peut représenter par un dendrogramme. 

Définition 2.2.3. Hiérarchie  

On appelle hiérarchie de parties de I tout sous ensembles, H de P(I) tel que : 

1. H∉φ  

2. { } HxIx ∈∈∀ ,  

3. HI ∈  

4. φ=∩⇒∈∀∈∀ 2121 , HHHHHH  ou 21 HH ⊂  ou  12 HH ⊂  

 

 

 

 

 

 

 

                                                       

 

 
Figure 2.1-Exemples d'une hiérarchie de parties de l'ensemble I. 
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2.2.2. Notion de similarité  

L’objectif principal d’une classification est de fournir des groupes homogènes et bien séparés,               

en d’autre terme des groupes d’objets tel que [30] ; [31] ; [32] : 

• Les objets soient les plus similaires possibles au sein d'un groupe 

• Les groupes soient aussi dissemblables que possible   

Il est commun de définir le concept de similarité à l'aide de la notion duale de dissimilarité; on 

dit que deux individus sont similaires s'ils sont proches au sens d'une mesure de dissimilarité. 

Nous présentons par la suite la définition générale d'une mesure de dissimilarité ainsi que les 

deux concepts : métrique et ultra métrique. 

2.2.2.1. Définitions : 

Définition 2.2.2.1. (Mesure de dissimilarité) 

On appelle indice ou mesure de dissimilarité sur un ensemble I, une application d : +→× RII  

qui vérifie les propriétés suivantes pour tout couple ( ) :, IIyx ×∈  

( ) ( )xydyxd ,, =    (Symétrie) 

( ) yxyxd =⇔= 0,   (Séparabilité) 

Définition 2.2.2.2. (Métrique)  

On appelle métrique sur un ensemble I, une application d : +→× RII  qui vérifie les 

propriétés suivantes pour tout couple ( ) :, IIyx ×∈  

( ) ( )xydyxd ,, =    (Symétrie) 

( ) yxyxd =⇔= 0,   (Séparabilité) 

),(),(),( yzdyxdyxd +≤  (Inégalité triangulaire) 

Définition 2.2.2.3.  (Ultramétrique)  

on appelle métrique sur un ensemble I, une application d : +→× RII  qui vérifie les propriétés 

suivantes pour tout couple ( ) :, IIyx ×∈  

( ) ( )xydyxd ,, =    (Symétrie) 

( ) yxyxd =⇔= 0,   (Séparabilité) 

{ }),(),,(max),( yzdyxdyxd ≤  (Inégalité ultramétrique) 

 

L’homogénéité des individus regroupés au sein d’un groupe est souvent évaluée à l’aide d’un 

critère statistique appelée variance dont la définition est rappelée ci-dessous. 
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Définition 2.2.2.4. (Variance)  

On définit la variance V(Ci) d’un groupe d’objets Ci ainsi : 

                                                     ∑
∈

−=
Ij Cx

ij
i

i xd
N

CV )(1)( 2 µ                                              (2.1) 

 

Ou Ni et iµ sont respectivement le nombre d’objets et le centroide du groupe Ci. 

Dans le contexte de la classification automatique, on distingue généralement la variance 

intra-classe Vintra, que l’on souhaite minimiser, de la variance inter-classe Vinter, que l’on 

cherche à maximiser : 
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Ou Ni et iµ sont respectivement le nombre d’objets et le centroїde du groupe Ci, et de manière 

analogue N et µ  désignent respectivement le nombre d’objets et le centroїde de I, la première 

équation évalue l’homogénéité moyenne des groupes d’une partition et la seconde permet de 

quantifier la différence entre les groupes. La formule de könig-Huyghens permet de relier la 

variance intra-classe et inter-classe à la variance totale Vtotale=V(I) 

 Vtotale=Vintra+Vinter  (2.4) 

 

Il existe trois concepts de similarité en classification automatique [24] ; [12] ; [33] :    

• La similarité entre objets : à maximiser pour deux objets appartenant au même cluster, 

et à minimiser pour deux objets appartenant à des clusters différents; 

• la similarité entre un objet et un cluster : à maximiser si l'objet est associé au cluster 

pour une bonne cohésion interne du cluster; 

• la similarité entre clusters : à minimiser pour une bonne isolation externe des clusters. 

2.2.2.2. Similarité entre objets  

La similarité entre objets est estimée par une fonction qui permet de calculer la distance entre 

ces objets. Une fois cette fonction distance définie, la tache de classification consiste alors à 

réduire au maximum la distance entre les membres d'un même cluster tout en augmentant au 
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maximum la distance entre clusters. Ainsi, deux objets proches selon cette distance seront 

considérés comme similaires, et au contraire, deux objets séparés par une large distance seront 

considérés comme différents. Le choix de cette mesure de distance entre objets est très 

important. Malheureusement, trop souvent, il s'agit d’un choix arbitraire, sensible à la 

représentation des objets, et qui traite tous les attributs de la même manière. Les mesures de 

distance les plus courantes entre deux objets sont les suivantes :   

- La distance de Manhattan : 

                                             ∑
=

−=−=
M

d
jdidjiji xxxxxxdist

1
1 ),(                                     (2.5) 

 

- La distance euclidienne : 
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- La distance de Minkowski, qui généralise les deux précédentes : 
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- Le cosinus : 
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- La corrélation de Pearson, cosinus de l’écart à la moyenne : 
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                avec ix  la moyenne des valeurs de l’objet ix sur l’ensemble des attributs : 
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x
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2.2.2.3. Cohésion interne d'un cluster 

Étant donnée une mesure de distance entre les objets nommés dist et choisie parmi celles 

proposées précédemment ou d'autres, la cohésion interne des clusters peut être définie, et les 

deux mesures les plus utilisées dans ce cadre étant les suivantes : 

1. le radius, distance moyenne entre un objet membre d’un cluster et son centroїde, à 

minimiser pour maximiser la similarité des observations à l’intérieur du cluster : 

                                            
k

Di ki

k N

xdist
CRaduis k

∑∈=
),(

)(
µ

                                      

(2.11) 

 

2. et le diamètre, qui constitue la distance moyenne entre un paire d’objet dans un même 

cluster, également à minimiser : 
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2.2.2.4. Isolation externe d’un cluster 

La notion de similarité entre différents clusters est très importante en classification 

automatique. Ainsi, une première possibilité pour mesurer la similarité ente deux clusters est 

de calculer la distance ente les objets qui les représentent. Il s'agit alors de maximiser la 

distance entre les centroїdes, ou bien la distance qui sépare les objets les plus proches de 

chaque cluster. Cependant, observant qu'en assignant aux K-1 premiers clusters (pour k le 

nombre de clusters recherchés) les k-1 objets les moins similaires avec le reste de la base, puis 

au dernier cluster le reste des objets de la base, la somme pondérée des distances entre les 

centroїdes est maximisée, une autre solution proposée dans [ 34] pour pallier à ce problème 

consiste à maximiser la somme des distances entre chaque cluster et le centroїde de 

l'ensemble des objets de la base : 

 
N

x
x

N

i i∑ == 1
0  (2.13) 

Trois autres mesures peuvent également être utilisées dans ce cadre : 

- la distance moyenne inter-clusters : 

                           21
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- la distance moyenne intra-clusters :   
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- où la variance globale entre clusters : 
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2.2.3 Les étapes d’une classification automatique  

Les étapes de base pour développer un processus de classification automatique sont 

présentées par la figure 2.2 et peuvent être récapitulées comme suit [31] ; [35] : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
Figure 2.2--Les étapes d'un processus de classification automatique. 

 

Sélection des caractéristiques : le but de cette phase est de sélectionner ou d'extraire un sous 

ensemble optimal de caractéristiques pertinentes pour un critère fixé auparavant. La sélection 

de ce sous ensemble de caractéristiques permet d'éliminer les informations non pertinentes et 

redondantes selon le critère utilisé. Ainsi, le prétraitement des données peut être nécessaire 

avant de les utiliser dans une tâche de classification. 

Algorithme de classification automatique : Cette étape se rapporte au choix d'un algorithme 

de classification le mieux adapté pour le regroupement de l’ensemble de données. Une mesure 

de proximité et le critère de regroupement caractérisent principalement un algorithme 

Extraction des 
caractéristiques 

Interprétation 

Sélection d’algorithme 
de clustering 

Validation des 
résultats 

Données 

Données à traiter 

Résultats de l’algorithme 

Clusters finaux 

Connaissances 
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regroupement aussi bien que son efficacité pour définir les clusters représentatifs de 

l’ensemble de données. 

• La mesure de proximité est une mesure qui quantifie à quel degré deux points de 

données quelconque sont "similaire" (vecteurs des caractéristiques). Dans la plupart 

des cas nous devons nous assurer que tous les variables choisis contribuent également 

au calcul de la mesure de proximité et il n'y a aucun variable qui domine d'autres. 

• Critère de regroupement. Dans cette étape, nous devons définir le critère de 

regroupement, qui peut être exprimé par une fonction de coût ou d'autre type de règles. 

il est nécessaire de prendre en compte le type des clusters attendus par le 

regroupement de l’ensemble de données. Ainsi, nous pouvons définir un "bon" critère 

de regroupement, menant à un partitionnement qui représente le mieux que possible 

l’ensemble de données. 

Validation des résultats. L'exactitude des résultats obtenus par les algorithmes de 

regroupement est vérifiée en utilisant des techniques et des critères bien appropriés. Les 

algorithmes de regroupement permettent d’extraire des clusters qui ne sont pas connu a priori, 

indépendamment de ces méthodes, une classification finale d’un ensemble de données exige 

un certain genre d'évaluation dans la plupart des applications [36]. 

Interprétation des résultats : cette étape vise à : 

• l’évaluation de la qualité d’une classification, 

• la description des classes obtenues. 

2.2.4. Présentation des méthodes de classification de données  

Une diversité de méthodes de classification non supervisée est proposée dans la littérature. 

Les premières approches proposées étaient algorithmiques, heuristiques ou géométriques et 

reposaient essentiellement sur la dissimilarité entre les objets à classer. Plus récemment les 

modèles probabilistes sont utilisés par l’approche statistique. Les méthodes de regroupement 

peuvent être classé selon [31] ; [37] : 

- Le type de données d’entrée à l’algorithme de classification. 

- Le critère de regroupement définissant la similarité entre les objets. 

- Les théories et les concepts fondamentaux sur lesquels les techniques de 

regroupement sont basées (par exemple la théorie floue, statistique). 

Ainsi selon la méthode adoptée pour définir les clusters, les algorithmes de regroupement 

peuvent être largement classés dans les catégories suivantes : 
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- Algorithmes hiérarchiques, 

Procèdent successivement par fusionnement de plus petits clusters dans les plus grands, Le 

résultat de l'algorithme est un arbre de clusters, appelés le dendrogramme, qui montre 

comment les clusters sont reliés. 

- Classification Hiérarchique Ascendante (CHA), 

-Clustering Using REpresentatives(CURE) 

-Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies (BIRCH) 

-Robust Clustering using links (ROCK) 

- classification hiérarchique descendante (CHD) 

- Williames et Lambert 

- Tree Structured Vector Quantization (TSVQ)   

- Algorithmes par partition 

Tente à décomposer directement l'ensemble de données en un ensemble disjoint de clusters. 

Plus spécifiquement, ils essayent de déterminer un nombre entier de partitions qui optimisent 

une fonction objective. 

- k-moyennes 

- k-médoides, 

- Partition Around Medoid(PAM). 

- Clustering large applications based upon randomized search (CLARANS) 

- Clustering LARge Applications (CLARA) 

Algorithmes basées sur la densité  

L'idée principale de ce type de regroupement est de regrouper les objets voisins d'un ensemble 

de données dans des clusters basés sur des états de densité. 

- Classification basée sur la quantification par grille 

L’idée de ces méthodes est qu'on divise l'espace de données en un nombre fini de cellules 

formant une grille. Ce type d'algorithme est conçu pour des données spatiales. Une cellule 

peut être un cube, une région, un hyper rectangle. Ces deux derniers types de méthodes ne 

seront pas détaillés par la suite. 

- Autres méthodes  
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2.3. Les méthodes de la classification automatique 

2.3.1. L’approche neuromémitique  

2.3.1.1. Source historique et principes : 

Les cartes auto-organisatrices communément désigné par SOM (pour Self Organising Maps) 

ont été introduites par T.Kohonen en 1981 en s’inspirant du fonctionnement des systèmes 

neuronaux en biologie, plus précisément du fait que les zones du cerveau qui gèrent le 

fonctionnement du corps humain respectent la topologie du système physique. D’un point de 

vue informatique, on peut traduire cette propriété de la façon suivante : supposons que l'on 

dispose de données que l'on désire classifier. On cherche un mode de représentation tel que 

des données voisines soient classées dans la même classe ou dans des classes voisines. Ce 

type de réseaux de neurones artificiels a largement montré son efficacité pour la classification 

des données multidimensionnelles, mais malheureusement il a été resté ignoré de nombreuses 

années malgré son grand intérêt. Le principe des cartes de Kohonen est de projeter un 

ensemble de données complexe sur un espace de dimension réduite (2 ou3). Cette projection 

permet d’extraire un ensemble de vecteurs dites référents ou prototypes, ces prototypes sont 

caractérisés par des relations géométriques simples. La projection s’est produite tout en 

conservant la topologie et les métriques les plus importantes des données initiales lors de 

l’affichage, c'est-à-dire les données proches (dans l'espace d'entrée) vont avoir des 

représentations proches dans l'espace de sortie et vont donc être classés dans le même cluster 

ou dans des clusters voisins [38, 39, 40, 41, 42].  

 
Figure 2.3-Des neurones voisins sur la carte représentent des observations assez "proche" dans l'espace 

des données. 
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2.3.1.2. Architecture des cartes de Kohonen 

La structure de base d’une carte de kohonen est composée de M neurones éparpillé sur une 

grille régulière de basse dimension, habituellement 1-ou 2 dimensions, les grilles de grandes 

dimensions sont possibles, mais elles ne sont pas généralement utilisées puisque leur 

visualisation est problématique [43]. Si la visualisation n'est pas nécessaire, les grilles dont la 

dimension est supérieure à trois peuvent être bénéficières [44].      

La carte de kohonen se compose habituellement de deux couches de neurones une couche 

d’entrée et une couche de sortie. Dans la couche d’entrée tout individu à classer (dans notre 

cas, un jour de la semaine) est représenté par un vecteur multidimensionnel (voir section 1.4). 

Chaque individu va affecter un neurone qui représente le centre du cluster. La couche 

(topologique) d’adaptation ou la couche de sortie est composée d’un treillis de neurones selon 

la géométrie prédéfinie [14] ; [19]. Chaque neurone de la couche topologique est totalement 

connecté aux neurones de la couche d'entrée w.i= (w1i,…wni), les vecteurs poids de ces 

connexions forment le référent ou le prototype associé à chaque neurone, il est de même 

dimension que les vecteurs d’entrées. Pendant la phase d'apprentissage, le processus d'auto-

organisation permet de concentrer l'adaptation des poids des connexions essentiellement sur 

la région de la carte la plus «active». Cette région d'activité est choisie comme étant le 

voisinage associé au neurone dont l'état est le plus actif on parle ainsi de neurone gagnant. Le 

critère de sélection du neurone gagnant est de chercher celui dont le vecteur poids est le plus 

proche au sens de la distance euclidienne de l’individu présenté. C’est l'utilisation de la 

notion de voisinage qui introduit les contraintes topologiques dans la géométrie finale des 

cartes de kohonen. Les différentes formes géométriques que peuvent avoir une carte de 

kohonen sont présentées dans la figure 2.5. Ainsi, La structure de base d’une carte de 

kohonen bidimensionnelle de voisinage rectangulaire avec M=3 (dimension des vecteurs 

d’entrées) et L=4*3=12 neurones est montrée par la figure 2.4. Un vecteur d’entré                           

[ ]TMxxtx ,..)( 1= est appliqué à la couche de sortie. Chaque entrée de la SOM est connectée à 

tous les neurones par des poids correspondants ( wji ) ou Lj ,..1=  et Mi ,..,1= . Ainsi à 

chaque neurone de la SOM un vecteur poids de dimension M est affecté [ ]TjMjj www ,..,1= . 
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Figure 2.4-Structure d’une carte auto-organisatrice. 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.5-Différentes formes de cartes : (a) rectangulaire (la plus utilisée), (b) cylindrique et (c) toroïdale. 

2.3.1.3. Matérialisation du Voisinage  

On peut utiliser deux façons pour repérer une unité sur une grille. La première consiste à 

numéroter les unités de 1 à U (ligne par ligne). Dans la seconde, on affecte à l'unité u ses 

coordonnées cartésiennes sur la carte (i, j). Pour la ficelle, ces deux notations sont identiques. 

On définit le voisinage de rayon r d’une unité u, noté V(u), comme l’ensemble des unités  u 

situées sur le réseau à une distance inférieure ou égale à  r. En utilisant les coordonnées 

cartésiennes, on peut définir la distance d par [45] ; [46] : 

d (u, uo )=max(|iu –iuo |,|ju –juo |) pour une grille 

d (u,uo )=max(|iu –iuo |)= max(|u-uo|) pour une ficelle 

Dans les deux cas, Vr(uo )={u Œ{1,…, U} / d(u,uo ) <= r } 
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Figure 2. 6-Différentes topologies et voisinages des cartes de kohonen. 

 

Exemples  

Dans le cas d'une grille 5x5, les unités qui constituent le voisinage de rayon 2 de l’unité 17 

repérée par le bipoint (4,2) vérifient la relation : 

max(|iu –i17 |,|ju –j17 |)= max(|iu -4|,|j -2|)<= 2 

La figure 2.6(c) représente une telle grille où l'unité 17 correspond à la case rouge et ses 

voisines aux cases bleues, c'est-à-dire les unités 6, 7, 8, 9, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 21, 22, 

23, 24. 

La figure 2.6(d) représente une grille hexagonal où l'unité 7 correspond à la case rouge et ses 

voisines aux cases bleues, c'est-à-dire les unités 1, 2, 3, 4, 6, 8, 9, 11, 12, 13, 14, 16, 17, 18. 

2.3.1.4. Fonctions de voisinage  

La fonction de voisinage détermine à quel degré les neurones sont reliés entre eux [47]. La 

fonction de voisinage la plus simple est la fonction bulle : elle est constante sur tout le 

voisinage du neurone gagnant et zéro ailleurs. Une autre fonction de voisinage très utilisée est 

la fonction gaussienne )
)(2

exp( 2

2

t
rr ic

δ
−

− , où rc est l'emplacement de l'unité c sur la grille de la 

carte et sigma (t) est le rayon de voisinage au temps t. les quatre  fonctions de voisinage les 

plus connus sont montrées dans la figure 2.7. 

                                
 

            
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     (a) Carte unidimensionnelle      (b) rayon de voisinage 

     (d) Voisinage hexagonal 

 

 (c) Carte bi-dimensionnelle (carrée, rectangle) 
Voisinage rectangulaire 
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La fonction de voisinage et le nombre de neurones déterminent la granularité des résultats. 

Plus la région où la fonction de voisinage a des valeurs élevées est grande, plus la carte est 

rigide. Plus la carte est grande, plus elle devient flexible. Cet effet détermine les possibilités 

d'exactitude et de généralisation d’une SOM.  

 

 
Figure 2.7-Fonctions de voisinage : bulle, gaussienne, coupe gaussienne et epanechicov. 

2.3.1.5. Algorithme d’apprentissage  

Avant de procéder à l’apprentissage, des valeurs initiales sont attribuées aux vecteurs 

prototypes. La SOM est très robuste en ce qui concerne l'initialisation, mais une bonne 

initialisation permet à l'algorithme d’apprentissage de converger plus rapidement à une bonne 

solution. En général une des trois procédures d'initialisation suivantes est utilisée [20] ; [14] ; 

[48] :  

• Initialisation linéaire, l'initialisation est faite en calculant d'abord les vecteurs propres 

de l’ensemble de données, les vecteurs poids de la carte sont alors initialisés le long 

des mdim plus grands vecteurs propres de la matrice de covariance de données 

d’apprentissage, où mdim est la dimension de la grille de la carte, en général 2. 

• Initialisation aléatoire, où les vecteurs poids sont initialisés avec de petites valeurs 

aléatoires.  

• échantillons aléatoires tirés de l'initialisation linéaire des données d'entrée. 

Après avoir choisir l’architecture de la carte, vient donc l’étape d’apprentissage ou encore 

l’estimation des paramètres du modèle (les poids synaptiques appelés vecteurs référents). 

Cette phase se fait d’une manière itérative. Chaque itération se compose de deux étapes : une 

étape de compétition entre les neurones qui détermine la région du treillis que l’on va ajuster, 

et une étape d’adaptation des poids de la zone sélectionnée à l’observation projetée. Le 

principe des deux phases est illustré sur la figure 2.8.   
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Étape de compétition :  

Si on prend X un espace de taille M dans lequel est répartie une distribution de points, chaque 

point est représenté par un vecteur Xx∈ . Soit M une grille de neurones de dimension M. le 

vecteur poids synaptique w de chaque neurone possède une représentation dans l'espace 

d'entrée, il peut être vu comme un vecteur de références. De cette façon, à un instant k ou est 

présenté un vecteur prototype xk tiré de la distribution de l'espace d'entrée, tous les neurones 

de la grille sont mis en compétition. Cette compétition revient à chercher un neurone 

vainqueur, c'est à dire celui qui se rapproche le plus du vecteur d'entrée. En d'autre termes, 

parmi tous les neurones de la carte, le neurone vainqueur d'indice ik=i (xk) est celui dont la 

distance entre son vecteur poids synaptiques et le vecteur d'entrée est le plus faible. Ce 

neurone dit "neurone gagnant" et souvent noté BMU (Best Matching Unit), est obtenu par : 

                                                  kjk
Mj

k wxxi ,minarg)( −=
∈

                                                (2.17) 

Le neurone vainqueur, pour un stimulus est également dénommé centre d'excitation de la 

carte. La distance généralement utilisée entre les vecteurs x et w est la distance euclidienne 

mais tout autre type de distance peut être envisagé. 

Étape d’adaptation : 

Le processus de compétition permet de déterminer la façon d'ajuster les poids des neurones 

de la carte. Ainsi, les vecteurs poids synaptiques wj du neurone d'indice j et ses voisins de la 

carte auto-organisatrice sont mis à jour par correction d'erreur (l'erreur est définie comme la 

distance entre le vecteur x et le vecteur de référence wj du neurone considéré) : 

                                                         kjkjkj www ,,1, ∆+=+                                              (2.18) 
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avec :                                            ).( ,),(,, kjkkxijkkj wxhw
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−=∆ η                                                                                                   

Dans les expressions (3) et (4) kη  représente le coefficient d'apprentissage et, kxij k
h ),(,  est une 

fonction de voisinage. L’adaptation des poids de chaque neurone est donc fonction de la 

position d'un neurone dans la grille m par rapport au neurone gagnant. 

Le coefficient d'apprentissage pour rendre l'apprentissage plus performant, est généralement 

fonction du temps et du type : 

                                                                
maxk
k

i

f
ik 








=

η
η

ηη                                                  (2.20) 



41                                                                                 Chapitre 2-Classification non supervisée : état de l’art. 

 
Ou iη  représente la valeur initiale du coefficient, fη sa valeur finale et maxk détermine la 

durée de l’apprentissage. Au cours de l’apprentissage, la taille du voisinage du BMU, qui 

détermine la zone active, décroît avec le temps. L’évolution temporelle du coefficient 

d’apprentissage est illustrée sur la figure 2.8. 

La fonction de voisinage généralement adoptée est la fonction gaussienne (invariante selon la 

translation c'est-à-dire qu’elle ne dépend pas du neurone vainqueur) cette fonction est centrée 

sur le neurone déclaré vainqueur après la phase de compétition qui à suivi la présentation 

d’un vecteur d’entrée. 

 

  
Figure 2.8--Évolution des paramètres d'une carte de kohonen au cours de l'apprentissage. (a) l'évolution du 

cœfficient d'apprentissage au cours de l'apprentissage. (b) L'allure de la fonction de voisinage pour un rayon 

donné (s=0.61). 

La modification appliquée dans le voisinage choisi revient à rapprocher les vecteurs poids 

sélectionnés de l’exemple présenté. Ainsi le neurone dont le vecteur poids est proche du 

vecteur d’entrée est mis à jour pour qu'il soit plus proche. Le résultat est que le neurone 

gagnant est plus probable de gagner la compétition une autre fois si un vecteur d'entrée 

similaire est présenté, et moins probable si le vecteur d'entrée est totalement différent du 

vecteur précédent. Comme nous avons dit précédemment, la fonction de voisinage tient 

compte de la distance par rapport à la position du neurone vainqueur pour pondérer la 

correction des poids synaptiques delta du neurone j à l’instant k, soit dj,i la distance entre le 

neurone vainqueur d’indice i et un neurone voisin d’indice j. Cette distance ne se calcule pas 

dans l’espace des entrées mais dans l’espace topologique de la carte :  

 
 (a) (b) 
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                                                             22
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La fonction de voisinage kxij k
h ),(,  s’écrit alors : 
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Où δ est u rayon de voisinage. Ce rayon δ peut être dépendant du temps selon l’expression 

suivante : 
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Le processus d'apprentissage est interrompu si l'une des conditions est rencontrée : le nombre 

maximum d'époques est atteint, la performance est minimisée à un but, ou un temps 

maximum d’apprentissage est excédé. 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

Figure 2.9-Illustration de l’apprentissage de la méthode SOM : (a) État initial, (b) état à l'étape k, (c) état 
à l'étape k+1. 

 

Les cartes de Kohonen ont prouvé leur utilité pour la classification des bases de données 

multidimensionnelles traitant des problèmes non linéaire. Ces cartes sont capables d'extraire 

les propriétés statistiques des paramètres météorologiques présentes dans la base d'entrée et 

c'est la raison pour laquelle ce type de réseau a été choisi pour la présente étude. Afin 

d’obtenir de bon résultat, un apprentissage du réseau par des données statiquement 

représentatives de la totalité des données doit être achevé. Dans cette application les 

propriétés statistiques des données météorologiques ne sont pas claires donc la base de 

données entière est nécessaire pour une bonne modélisation. 

 

But 
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But 
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2.3.1.6. Paramètres d’apprentissage 

Un certain nombre de paramètres doivent être décidés avant la phase d’apprentissage : la taille 

de la carte (le nombre d'unités qui forment la carte) et ça forme, la fonction de voisinage, le 

rayon de voisinage, le taux et la longueur (le nombre d’époques) d’apprentissage. 

On utilisant la librairie somtoolbox1

• le nombre des unités (neurone) de la carte peut être  défini approximativement par 

l'heuristique: 

, l'utilisateur peut librement indiquer tous ces paramètres, 

mais pour réduire au minimum son effort, des valeurs par défaut sont fournis également à ces 

paramètres, ces valeurs par défaut sont [49] : 

nm 5= ou n est le nombre d’échantillons de données. 

• La forme par défaut de la carte est une feuille rectangulaire avec un treillis hexagonal. 

Le rapport longueurs voisinage correspond au rapport entre deux plus grandes valeurs 

propres de la matrice de covariance des données. 

• la fonction de voisinage par défaut est gaussienne
2

2

)(2)( tr
ci

ci

eth
δ

−

= , ou ciδ  est la distance 

entre les nœuds c et i de la carte, et r (t) est le rayon de voisinage au temps t. 

•  Le rayon d’apprentissage, aussi bien que le taux d'apprentissage, sont des fonctions 

monotoniquement décroissante dans le temps. Le rayon initial dépend de la taille de la 

carte, mais le rayon final est 1. Le taux d'apprentissage commence à partir de 0.5 et 

finit (presque) à zéro. 

• La longueur d’apprentissage est mesurée en époques : une époque correspond à un 

passage par les données. Le nombre d'époques est directement proportionnel avec le 

rapport entre le nombre d'unités de la carte et le nombre d'échantillons de données. 

Par défaut, l’apprentissage est divisé en deux phases, La première phase est exécutée en 

utilisant un plus grand rayon de voisinage et taux d'apprentissage que la deuxième phase. 

Ainsi, elle est également plus courte que la deuxième phase. 

 

 2.3.1.7. Visualisation 

La carte de kohonen peut être efficacement utilisée pour la visualisation de données cela est 

due principalement à sa capacité de rapprocher la densité de probabilité de l’ensemble de 

données et de les représenter dans deux dimensions [50] ; [51]. Par la suite, plusieurs 

méthodes de visualisation du réseau de kohonen sont présentées. Le neurone gagnant pour 

                                                           
1 Disponible gratuitement sur http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox. 
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chaque échantillon de la base est sélectionné sur la carte, et il est par la suite marqué par 

l’étiquette correspondante.  
La méthode de la matrice des distances unifiées (u-matrice) de Ultsch [52] montre les 

distances entre les unités voisines et ainsi visualise la structure des clusters de la carte. Notons 

que l’u-matrice contient beaucoup plus d'hexagones que la matrice des composants. C'est 

parce que les distances entre les unités de la carte sont montrées, et non pas seulement évalués 

dans les unités de la carte. Les valeurs élevées sur l’U-matrice signifient une grande mesure 

de distance entre les unités voisines de la carte, et indiquent ainsi les frontières du cluster. Les 

clusters sont des régions en général uniformes de valeurs faibles de distance. (Se référer à la 

barre de couleur pour voir quelles couleurs signifient des valeurs élevées). La carte de la base 

de données IRIS montré par la figure 2.10 semble y avoir deux clusters. 

Les cartes de distribution (« distribution maps » ou « component planes »), issues de la carte 

de kohonen. Sa visualisation peut être considérée comme une version découpée en tranches de 

la carte, où chaque « plane » montre la distribution du vecteur poids d'un composant. En 

utilisant ces distributions, différentes dépendances entre les paramètres de la base de données 

peuvent être étudiées. Par exemple, [53] ont utilisé ce genre de visualisation pour étudier les 

variations des paramètres de conception d’un circuit VLSI. 

Les cartes de distributions de la base Iris sont montrées par la figure 2.10, ou les noms des 

composants sont inclus comme titres des figures secondaires. Notons également que les 

valeurs des variables ont été dénormalisées à la gamme originale. Les cartes de distributions 

('PetalL ', 'PetalW ', 'SepalL 'et 'SepalW ') montrent quel genre de valeurs ont les vecteurs 

prototypes des unités de la carte. Les valeurs sont indiquées avec des couleurs, et la barre de 

couleur à la droite montre ce que signifient ces couleurs.     
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Figure 2.10--Différentes visualisation de la SOM : u-matrice et Les cartes de distribution. 

2.3.2. Quelques approches classiques  

Les deux approches principales de classification automatique de données (faire une partition) 

sont les méthodes hiérarchiques et partitives. Les méthodes hiérarchiques peuvent être encore 

divisées en algorithmes agglomératifs et divisifs, correspondant aux stratégies ascendantes et 

descendantes [28] ; [30] ; [31].  

2.3.2.1. La classification par partition  

Les algorithmes de classification par partition divisent directement un ensemble d'individus 

en k classes dont chaque classe doit contenir au moins un individu et que chaque individu doit 

appartenir à une classe unique contrairement à la classification dite floue qui n'impose pas 

cette condition. Pour ce faire, étant donné le nombre k de classes requises, ces algorithmes 

génèrent une partition initiale, puis cherchent à l'améliorer en réattribuant les individus d'une 

classe à l'autre. Ces algorithmes cherchent donc des maximums locaux en optimisant une 

fonction objective qui traduit que les objets doivent être similaire au sein d'une même classe, 

et dissimilaire d'une classe à l'autre. Contrairement aux méthodes hiérarchiques qui ne 

révisent pas les classes (intermédiaire) une fois qu’elles sont construites, les algorithmes de 
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classification par partition améliorent graduellement les clusters avec des données 

appropriées, ce qui permet la possibilité qu'une pauvre partition initiale pourrait être corrigée 

ultérieurement. La plupart des méthodes supposent que le nombre de groupes cherché doit 

être prédéfini a priori par l'utilisateur, bien que certaines méthodes permettent à ce nombre 

d'être changé pendant l'analyse, il peut également faire partie d’une fonction d'erreur [54]. 

L'algorithme général d’une classification par partition comprend les étapes suivantes : 

1. déterminer le nombre de clusters  

2. initialiser les centres des clusters  

3. partitionner l'ensemble de données  

4. calculer les centres des clusters (faire une mise à jour)  

5. si le partitionnement est inchangé (ou l'algorithme a convergé), arrêt ; sinon aller à 

l'étape 3. 

Si le nombre de clusters cherché est inconnu, l'algorithme partitif peut être répété pour un 

ensemble de différents nombres de clusters. Typiquement il peut être répété pour un intervalle 

de 2 jusqu’à N , ou N est le nombre d'individus dans l'ensemble de données. La méthode la 

plus classique et qui reste très utilisée et celle des k-moyennes et ses nombreuses variations 

qui en découlent. Les classes sont représentées par leur centroїde, qui correspon d à la 

moyenne de l'ensemble des objets contenus dans la classe, il offre donc la possibilité de 

manipuler de plus grandes bases de données que des méthodes hiérarchiques. Dans sa version 

la plus classique, l'algorithme consiste à sélectionner aléatoirement k individus initiales qui 

représentent les centroїdes initiaux. Un individu est assigné au cluster pour lequel la distance 

entre l'individu et le centroїde est minimale. Les centroїdes sont alors recalculés et on passe à 

l'itération suivante [31]. La version classique de cet algorithme présente l'avantage d'être très 

simple. Sa complexité algorithmique est également intéressante. De plus les classes obtenues 

sont facilement interprétables et représentées naturellement par les centroїdes. Cependant, ses 

inconvénients sont nombreux. Tout d'abord, il nécessite évidement de définir une moyenne 

entre les données dont le calcul de ces moyennes est très sensible aux données aberrantes. 

Ainsi, il est nécessaire de définir le nombre de clusters k, et le résultat de la classification est 

très dépendant du choix des centroїdes initiaux. 

Pour résoudre notamment le problème de sensibilité aux données aberrantes lors de 

l'initialisation de l'algorithme des k-moyennes, un autre type de méthodes a été développé, à 

savoir les k-medoїdes, dont l'algorithme PAM (Partitioning Around Medoids) est un exemple 

typique. La principale différence avec les k-moyennes se situe au niveau du choix du 
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représentant d'une classe. Dans les k-médoїdes chaque classe est représentée par un de ses 

membres appelé médoїdes et non plus par un centroїdes. La représentation par des k-

médoїdes a deux avantages. D'abord, elle ne présente aucune limitation sur les types 

d'attributs manipulés, et en second lieu, le choix des médoїdes est dicté par l'endroit d'une 

fraction prédominante des points à l'intérieur d'un cluster et, par conséquence, il est moins 

sensible aux données aberrantes. Cependant, l'absence de centroide qui résume les données se 

fait au détriment de la complexité, puisqu'il apparaît d'après le descriptif précèdent de 

l'algorithme que chaque itération est en O(k(n-k)2). De plus comme pour les k-moyenne, il est 

nécessaire de spécifier le nombre de clusters k. afin de résoudre partiellement le problème des 

temps élevés de calcul avec les algorithmes de type PAM, l'algorithme CLARANS 

(Clustering Large Applications bases upon randomised search) est très souvent utilisé. 

2.3.2.1.1. La méthode de k-moyennes  

K-moyennes est la méthode de quantification vectorielle la plus connue, elle permet de 

rassembler en classes un ensemble de points de l’espace des observations sans que l’on 

dispose de connaissances a priori des propriétés particulières sur ces classes ; k-moyennes 

converge rapidement à un minimum local de son fonction de coût [55], [56], [57], la méthode 

détermine l’ensemble des vecteurs référents W; et la fonction d’affectation X, en minimisant 

la fonction de coût [39] : 
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représente l’inertie locale, par rapport au référent wc, des observations de l’ensemble 

d’apprentissage  A qui lui sont affectées; ces observations appartiennent donc au sous-

ensemble Pc . L’inertie I c représente l’erreur de quantification obtenue quand on décide de 

remplacer les observations de Pc par le référent wc qui les représente. La quantité I (W, X) 

représente la somme des inerties locales I c : 
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L’algorithme des k-moyennes procède d’une manière itérative, chaque itération comportant 

deux phases. La première phase minimise la quantité I (W, X) : en supposant les valeurs des 

référents fixées aux valeurs calculées précédemment, elle calcule une valeur de la fonction X. 
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La seconde phase suppose que la fonction d’affectation est fixée à la valeur qui vient d’être 

calculée ; elle minimise alors la fonction I (W, X) par rapport aux paramètres W. En procédant 

ainsi en deux phases, on fait décroître la valeur de I (W, X) à chaque itération. 

Une itération se résume donc de la manière suivante : 

• Phase d’affectation. Il s’agit, dans cette phase, de minimiser la fonction I (W, X) par rapport 

à la fonction d’affectation X ; à cette étape, l’ensemble W des référents est fixé. La 

minimisation s’obtient en affectant chaque observation zi au référent wc à l’aide de la fonction 

d’affectation X : 
2minarg)( r

r
wzzX −=                                                        (2.26)                                                    

Où r varie de 1 à p. 

• Phase de minimisation. La seconde phase de l’itération fait décroître à nouveau la quantité  

I (W, X) en fonction de l’ensemble des référents W; la fonction d’affectation X utilisée à la 

phase précédente est fixée. Le minimum global pour la fonction I (W, X) est atteint pour : 
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Les p nouveau référents sont alors définit par : 

 

(2.28) 

 

2.3.2.1.2. La méthode k-médoїdes 

Dans les méthodes k-médoїdes un cluster est représenté par un de ses points. Nous avons déjà 

mentionné que c'est une solution facile puisqu'elle couvre n'importe quels types de données et 

que les médoїdes ne sont pas sensible aux données aberrantes. Après avoir sélectionner les 

médoїdes, les clusters sont définis comme le sous-ensemble de points respectivement le plus 

proche au médoїdes, et la fonction objective est définie par la distance moyenne ou une autre 

mesure de dissimilarité entre un point et son médoїdes. La médoїdes d'un groupe est un 

individu présent dans le groupe possédant la dissimilarité moyenne la plus faible avec les 

autres individus du groupe [31]. 

Deux versions récentes des méthodes k-médoїdes sont l’algorithme PAM (Partitioning 

Around Medoids) et l’algorithme CLARA (Clustering LARge Applications) [47]. Le principe 

général des méthodes k-médoїdes est le suivant : 
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1. Choisir un ensemble de médoїdes,   

2. Affecter chaque individu au médoїdes le plus proche, 

3. Itérativement remplacer chaque médoїdes par un autre si cela permet de réduire la 

distance globale. 

L’algorithme PAM est plus robuste que les méthodes k-moyennes en présence du bruit 

cependant cette méthode est d'une complexité de calcul élevé pour chaque itération, en effet 

cette méthode est très efficace dans le traitement de petites bases de données et très coûteuse 

en cas de bases de données volumineuses, ce qui a conduit les chercheurs à proposer d’autres 

algorithmes tel que CLARA pour traiter les données multidimensionnelles. 

CLARA est un algorithme introduit par [58] pour traiter les données multidimensionnelles, 

cette méthode effectue une recherche locale des représentants en opérant sur plusieurs 

échantillons de données de taille S extraits de l'échantillon total. Ensuite l'algorithme PAM est 

appliqué à chacun d'entre eux et le résultat obtenu est le meilleur parmi les différents résultats. 

L’inconvénient principal de cette méthode est que les paramètres d'échantillonnage sont 

choisis expérimentalement.  

Pour classer les données de grande taille une méthode appelée CLARANS a été proposée par 

[59]. Cette méthode propose d'utiliser une recherche stochastique basée sur différents 

paramètres permettant de borner le nombre d'itération de la méthode, ainsi que sur 

l'échantillonnage aléatoire. Étant donné le nombre k de clusters recherchés, une solution 

consiste en un ensemble de k médoїdes, objets représentatifs des clusters, auxquels sont 

associés l'ensemble des objets en fonction de leur proximité avec ces médoїdes [12]. Les 

étapes principales de la méthode sont les suivantes : 

1. sélectionner un échantillon représentatif des données; 

2. itérer un certain nombre fixé de fois; 

- (a) choisir une solution aléatoire : un ensemble de k médoїdes; 

- (b) itérer un certain nombre fixé de fois : 

- choisir une solution voisine de la solution courante, par modification aléatoire 

de l'un des médoїdes de la solution; 

- conservation du voisin comme nouvelle solution courante si l'inertie globale de 

la partition est inférieure à celle de la solution précédente; 

- (c) stocker la solution optimale locale trouvée 

3. retourner la meilleure des solutions optimales locales trouvées. 
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CLARANS permet d'extraire des classes de meilleure qualité par rapport aux méthodes PAM 

et CLARA; cependant cette méthode est sensible aux paramètres choisis et d’une complexité 

de l’ordre O(k.n2).   

2.3.2.2. La classification hiérarchique   

Historiquement, elles furent les premières développées, principalement en raison de la 

simplicité des calculs. L'avènement des puissants ordinateurs leur a fait perdre une certaine 

popularité au profit des méthodes non hiérarchiques. Les classifications hiérarchiques se 

présentent comme la succession de partitions emboîtées et peuvent être représentées 

graphiquement à l'aide de dendrogrammes tels que celui de la figure 2.12. On distingue deux 

types d’approches de classification hiérarchique : les méthodes descendantes –divisives- et les 

méthodes ascendantes –agglomeratives- selon la façon dont le dendrogramme hiérarchique est 

formé [60], [61].  

La Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) permet de construire une hiérarchie entière 

des objets sous la forme d'un arbre dans un ordre ascendant. Cette méthode considère les 

singletons (les classes formées uniquement d'un seul individu) et procède par fusionnement 

des classes selon une mesure de similarité pour former une nouvelle classe. Le processus est 

itéré jusqu'à l'obtention d'une seule classe contenant tous les individus. Cette classification 

génère un arbre que l'on peut couper à différents niveaux selon la mesure de distance 

sélectionnée pour obtenir un nombre de classes plus au moins grand. Différentes mesures de 

distances interclasses peuvent être utilisées : la distance euclidienne, la distance inférieure 

(qui favorise la création de classes de faible inertie) ou la distance supérieure. 

La classification descendante hiérarchique considère tous les individus comme une seule 

classe et procède par division successive jusqu’à l’obtention des classes formées uniquement 

d’un seul individu. Cette méthode est très coûteuse pour être utilisées sur les volumes de 

données manipulés aujourd’hui. En effet, la division d'une partie à N élément nécessite 

l'évaluation des (2N-1 -1) divisions possibles.    

2.3.2.2.1. La classification hiérarchique ascendante  

Le principe de construction des méthodes ascendantes est d’élaborer, pas à pas, une suite de 

partitions emboîtées depuis la partition la plus fine (formée des n singletons {x}, i = 1, 2, ..., 

n) jusqu’à la partition la plus grossière ({X}). On commence par agréger les deux individus 

les plus proches, il ne reste donc plus que n - 1 objets (les deux premiers individus regroupés 

sont considérés comme un nouvel élément), et on itère cette opération jusqu’à ce que tous les 
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éléments aient été traités. Une telle recherche s'appuie sur une mesure de distance entre 

individus qui quantifie l'hétérogénéité d'une partie basée sur les distances entre individus qui 

sont dedans et une mesure de dissimilarité entre deux parties basée sur la distance entre un 

individu de l'un et un individu de l'autre classe. La distance euclidienne est généralement 

utilisée pour les points individuels. Il n'y a aucun critère connu permettant de distinguer le 

type de distance le plus adéquat à utiliser pour telle base de données. Après avoir regrouper 

les deux individus les plus proches au sens de la dissimilarité de départ on peut regrouper soit 

des individus, soit un individu et une classe, soit, un peu plus tard, deux classes. Parmi les 

variations les plus utilisées de la classification hiérarchique basé sur les différentes critères 

d’agrégation [31] ; [60] ; [61] : 

3.3.1. Lien simple ou single linkage ou saut minimum ou nearest neighbour  

Le lien simple ou lien du saut minimum ou celui du plus proche voisin consiste à choisir la 

plus petite distance séparant deux éléments appartenant à deux groupements disjoints 

différents. L’agrégation selon le saut minimal est, peut-être, le premier algorithme de 

classification automatique mis en œuvre pour la description de données multidimensionnelles 

[56]. La distance entre deux parties est définit par :  

                                                   )),((min),(
,

badBAD
BbAa ∈∈

=                                                  (2.29) 

2.3.2. Lien complet ou complete linkage ou agrégation par le diamètre  

La CAH à lien complet (complete linkage) ou lien d'agrégation par le diamètre ou furthest 

neighbour est exactement la même procédure que la précédente pour une nouvelle distance 

entre parties dérivée de la distance entre individus. La distance entre deux parties est définie 

par : 

                                                    )),((max),(
,

badBAD
BbAa ∈∈

=                                                 (2.30) 

2.3.3. Lien moyen ou average linkage ou UGPMA ou group average  

La dissimilarité entre clusters est calculée en utilisant des valeurs moyennes. La distance 

moyenne est calculée de la distance entre chaque point d’un cluster et tous autres points dans 

un autre cluster. Les deux clusters dont la distance moyenne est la plus basse sont joints 

ensemble pour former un nouveau cluster. 

Average linkage, le lien moyen ou lien d'agrégation UGPMA (Unweighted Pair Group 

Method of Agregation) définit la distance entre deux parties par : 

 )),((),(
,
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=                                (2.31) 
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Figure 2.11-CAH et distances entre parties. A lien du diamètre. B lien moyen. C lien du saut minimum. (la 

distance minimum). 
 

Le critère de Ward 

Le critère de Ward est la mesure de similarité la plus connue, il consiste à faire des 

regroupements de sorte que la somme des inerties des groupes obtenus reste la plus petite 

possible : cela revient à favoriser les regroupements les plus compacts possible dans l’espace 

(euclidien) de données [57]. Ce critère est définit par [31] : 
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Avec : 

- gC1 : le centre de gravité de C1 

- gC2 : le centre de gravité de C2 

La distance entre 2 classes C1 et C2 est définie par la distance entre leurs centres de gravité. 

 

 

La difficulté du choix du critère d’agrégation réside dans le fait que ces critères peuvent 

déboucher sur des résultats différents. Selon la plus parts des références le critère le plus 

couramment utilisé est celui du Ward. 
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Figure 2.12--Partitions emboîtées d’un ensemble X à 6 éléments. En coupant l’arbre par une droite 

horizontale, on obtient une partition d’autant plus fine que la section est proche des éléments terminaux. 
 

La figure 2.13 fournit une illustration géométrique des partitions emboîtées de la figure 2.12 

dans le cas où les éléments à classer sont situés dans un espace bidimensionnel. Pour des 

dimensions plus élevées, c’est la représentation en arbre (figure 2.12) qui est généralement 

utilisée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 2.13--Représentation géométrique des partitions emboîtées de la figure 2.12. (Cas particulier de 

données planes). 
 

La classification ascendante hiérarchique présente l’avantage d’être facile à implémenter. 

Cependant cette méthode est très coûteuse et génère un temps de calcul très élevé. Parmi les 

algorithmes qui sont basés sur le principe de la CAH on peut citer : 

- Clustering Using REpresentatives(CURE) 

- Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies(BIRCH) 

- RObust Clustering using links (ROCK). 

 
              {x3,x5,x2,x6,x1,x4}=X 

              {x1,x4} 
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2.3.2.2.2. La classification descendante hiérarchique  

Les algorithmes de classification descendante (approche de haut en bas) commence par un 

cluster contenant tous les objets de données, et procède par division successive jusqu'a obtenir 

une partition formée uniquement de singletons. A l'inverse de la classification ascendante 

hiérarchique, à chaque étape de l'algorithme il y a deux processus à faire [28] ; [31] : 

1- chercher une classe à scinder. 

2- choisir une méthode d'affectation des objets aux sous classes. 

Pour un sous ensemble de n individus, la hiérarchie est construite en n-1 étapes. Dans la 

première étape, les données sont divisées en deux classes au moyen de la dissimilarité. Dans 

chaqu’une des étapes suivantes, la classe avec le diamètre le plus grand se divise de la même 

façon. Après n-1 divisons, tous les individus sont bien séparés. La dissimilarité moyenne entre 

l'individu x qui appartient à la classe C qui contient n individus et tous les autres individus de 

la classe C est définie par: 

                                                    ∑
≠∈−

=
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x yxd
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d
,

),(
1

1                                                      (2.33) 

Parmi les algorithmes les plus anciens, l'algorithme de Williams et Lambert qui divise la plus 

grande classe en deux classes, l'algorithme de Hubert qui a proposé de diviser la classe de 

plus grand diamètre et l'algorithme TSVQ (Tree Structured Vector Quantization) qui a été 

proposé par Gersho et Gray. Malgré ses nombreuses inconvénient la classification 

descendante présente quelques avantages par rapport à la plus part des algorithmes de 

classification automatique, la méthode de la classification hiérarchique descendante ne 

nécessite pas l'utilisation d’un seuil arbitraire pour la formation des classes qui peut 

éventuellement mener la recherche dans une direction non réaliste   

2.3.3. Comparaison des algorithmes de la classification automatique  

La classification automatique apparaît comme un outil très efficace dans beaucoup 

d'applications. En effet l’approche de regroupement est adressée par les chercheurs de 

nombreuses disciplines. Cependant, cette classification demeure  un problème difficile, qui 

combine des concepts de divers domaines scientifiques (tel que les bases de données, 

apprentissage artificiel, reconnaissance des formes, statistiques). Ainsi, les différences dans 

les prétentions et contexte parmi différentes communautés de recherches ont causé un certain 

nombre de méthodologies et d'algorithmes de regroupement différents [31] ; [35] ; [35].  

Les méthodes partitives sont meilleures par rapport aux méthodes hiérarchiques dans le sens 

qu'elles ne dépendent pas des clusters précédemment trouvés. D'autre part, les méthodes 
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partitives font des estimations implicites sur la forme de clusters. Par exemple, k-moyennes 

essais pour trouver les clusters sphériques. 

Les algorithmes partitifs sont principalement applicables aux données numériques. 

Cependant, il y a quelques variantes de l'algorithme K-moyennes tel que K-mode, qui 

manipule des données catégorielles. K-Mode est basé sur la méthode K-moyennes pour 

identifier les clusters tandis qu'il adopte de nouveaux concepts afin de manipuler les données 

catégorielles. Ainsi, les centres des clusters sont remplacés par des "modes", une nouvelle 

mesure de dissimilarité utilisée pour traiter les objets catégoriels. Une autre caractéristique des 

algorithmes partitive est qu'ils ne peuvent pas manipuler des données bruités et ils ne sont pas 

bien appropriés pour découvrir les clusters avec des formes non convexes. Le résultat du 

processus du regroupement est l'ensemble des points représentatifs des clusters découvert. Ces 

points peuvent être les centres ou les médoїdes des clusters selon l'algorithme de 

regroupement (l'objet le plus centralement localisé dans un cluster). En ce qui concerne les 

critères de regroupement, l'objectif des algorithmes partitifs est de réduire au minimum la 

distance des objets dans un cluster du point représentatif de ce cluster. Ainsi, K-moyennes 

vise à minimiser la distance des objets appartenant à un cluster au centre de ce cluster 

(medoїdes pour PAM.). CLARA et CLARANS sont basés sur le critèr e regroupement de la 

PAM. Cependant, ces algorithmes considèrent des échantillons de données sur lesquels un 

regroupement est déjà appliqué et par conséquent ils peuvent traiter de plus grande base de 

données que la PAM.  

La méthode des cartes auto-organisatrices peut être vue comme une extension de l’algorithme 

des k-moyennes : comme lui, il minimise une fonction de coût convenablement choisie. Cette 

fonction de coût doit tenir compte, d’une part, de l’inertie interne de la partition, et chercher, 

d’autre part, à assurer la conservation de la topologie. Une manière de réaliser ce double 

objectif consiste à généraliser la fonction d’inertie utilisée par l’algorithme des k-moyennes 

en introduisant dans l’expression de cette fonction des termes spécifiques qui sont définies à 

partir de la carte. Cela est réalisé par l’intermédiaire de la distance définie sur la carte et de la 

notion de voisinage qui lui est attachée. Si la notion de voisinage lui est particulière, la 

classification de Kohonen a des analogies avec certaines méthodes présentées précédemment 

et des propriétés qui permettent d'envisager d'éventuels couplages avec elles. La classification 

de Kohonen est robuste – au sens où le résultat ne peut être grandement modifié par l’ajout 

d’un nouvel élément à la base de données si celui-ci n’est pas trop extravagant (valeur erronée 

ou aberrante). Cette propriété est aussi vérifiée par la méthode des centres mobiles mais n'est 

pas partagée par la classification ascendante hiérarchique dont le résultat peut être remis en 
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cause par l'apport d'un individu supplémentaire. Par contre, cette dernière est la seule à fournir 

exactement le même résultat quand on relance l'algorithme car les autres – qui aboutissent à 

un minimum local de la somme des carrés des écarts aux centres de classes – dépendent de 

l'ordre de présentation des individus et de l'initialisation. Ces méthodes peuvent être 

complémentaires et donner naissance à des combinaisons hybrides du type centres mobiles – 

classification hiérarchique (dont on peut trouver une présentation dans [62], ou carte de 

Kohonen – classification hiérarchique.  

Les algorithmes de la classification hiérarchique créent une décomposition hiérarchique de la 

base de données représentée par un dendrogramme. Ils sont plus efficaces en manipulant le 

bruit que les algorithmes partitifs. Cependant, cette méthode est très coûteuse en raison de sa 

complexité temporelle (typiquement, complexité O(n2), où n est le nombre de points dans 

l'ensemble de données). 

2.4. Évaluation et critères de validités  

Une des étapes les plus importantes dans l'analyse de clusters est l'évaluation des résultats 

pour identifier le meilleur partitionnement de l’ensemble de données. En effet c'est le 

principal sujet pour la validation des clusters. Par la suite nous discuterons les concepts 

fondamentaux et les différentes approches de la validité des clusters proposées en littérature. 

Les méthodes de la classification non supervisée devront chercher des groupes dont les 

membres sont proches (avoir un degré élevé de similarité) et sont bien séparés. Un autre 

problème auquel nous devons faire face dans le regroupement est de décider le nombre 

optimal des groupes qui représente mieux les données, donc il est naturel de s’interroger sur la 

validité et la qualité de la partition obtenue. Dans la plupart des algorithmes de classification 

des évaluations expérimentales des données à 2D sont utilisés pour que l’utilisateur puisse 

vérifier visuellement la validité des résultats (c.-à-d., à quel point l'algorithme de 

classification a découvert les clusters des données d’entrées). Il est clair qu’une visualisation 

d’un ensemble de données permet une vérification cruciale des résultats d’une classification 

automatique. Dans le cas des données multidimensionnelles (plus de trois dimensions), la 

visualisation efficace des données serait difficile [35]. D'ailleurs la perception des clusters à 

l'aide des outils disponibles de visualisation est une tâche difficile pour les être humains qui 

ne sont pas accoutumés aux espaces multidimensionnels. Les divers algorithmes de 

classification se comportent de manière différent selon : 

- Les caractéristiques des données d’entrée (géométrie et densité de distribution des clusters),  

- Les valeurs des paramètres d'entrées. 
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Par exemple, si on prend l’ensemble de données montré par la figure 2.14 (a). Il est évident 

que nous pouvons découvrir trois clusters [35]. Cependant, si on considère un algorithme de 

classification non supervisée (par exemple K-moyennes) avec certaines valeurs de paramètre 

(le nombre de clusters par exemple), afin de partitionner l’ensemble de données en quatre 

clusters, le résultat du processus de partitionnement est l’ensemble de groupes présenté par la 

figure 2b. Dans cet exemple l'algorithme K-moyennes a trouvé les meilleurs quatre clusters 

dans lesquels l’ensemble des données peut être divisé. Cependant, ce n'est pas la division 

optimale pour la base de données considérée. Nous définissons, ici, le terme regroupement 

"optimal" comme le résultat d’exécution d’un algorithme de classification automatique (c.-à-

d., un regroupement) qui ajuste le mieux que possible les partitions inhérentes de l’ensemble 

de données.  

 
Figure 2.14--(a) ensemble de données qui se compose de trois clusters, (b) le résultat de regroupement des 

données par k-moyennes (avec comme paramètre d’entrée : le nombre de clusters recherchée=4). 
 

Il est évident que le regroupement représenté par la figure 2.14 (2b) n'est pas convenable pour 

l’ensemble de données c.-à-d., la classification automatique représentée dans la figure 2b 

n'ajuste pas bien la base de données. Le regroupement optimal pour cet ensemble de données 

est un schéma avec trois clusters. Par conséquent, si les valeurs assignées aux paramètres d’un 

algorithme de classification sont inexactes, la méthode de regroupement peut avoir comme 

résultat, un partitionnement qui n'est pas optimal pour l’ensemble de données considéré ce qui 

mène à des fausses décisions. Le problème de décider le nombre optimal de clusters pour un 

ensemble de données ainsi que l'évaluation des résultats d’un processus de regroupement ont 

été sujet de plusieurs efforts de recherches [55] ; [63] ; [64] ; [66]. 

Par la suite, nous discuterons les concepts fondamentaux de la validité de regroupement et 

nous présentons les critères les plus importants dans le contexte d'évaluation et de validité des 

résultats d’une classification automatique. 

(a) (b) 
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2.4.1. Concepts fondamentaux de la validité des clusters 

 La procédure d'évaluation des résultats d'un algorithme de classification automatique est 

connue sous le nom "validité des clusters" ou (cluster validity). D'une façon générale, il y a 

trois approches pour étudier la validité des clusters [67]. La première approche est basée sur 

des critères externes. Ce qui implique que nous évaluons les résultats d'un algorithme de 

regroupement basé sur une structure pré-spécifiée, cette structure est imposée à un ensemble 

de données et reflète notre intuition au sujet de la structure du regroupement des données. La 

deuxième approche est basée sur des critères internes. Nous pouvons évaluer les résultats d'un 

algorithme de regroupement en termes de quantités des vecteurs de l’ensemble de données 

(ex : matrice de proximité). La troisième approche de validité des clusters est basée sur les 

critères relatifs. L'idée basique pour cette dernière approche est l'évaluation d'une structure de 

regroupement en le comparant à d’autres regroupements, résultant par le même algorithme 

mais avec des paramètres différents. Deux critères sont généralement utilisés pour l'évaluation 

et le choix du regroupement optimal :  

Compacité : les membres de chaque cluster doivent être proches que possible l'un à l'autre. 

Une mesure commune de la compacité est la variance, qui doit être réduit au minimum. 

Séparabilité : les clusters doivent être largement séparés. Il y a trois approches communes 

mesurant la distance entre deux clusters différents : distance entre les membres les plus 

proches des clusters (Single linkage), distance entre les membres les plus éloignés (Complete 

linkage) et distance entre les centres des clusters (Comparison of centroids).  

Les deux premières catégories d’indices de validité des clusters sont basées sur des testes 

statistiques et leurs inconvénient principal est le coût de calcul élevé. D'ailleurs, les index liés 

à ces deux approches visent à mesurer le degré auquel un ensemble de données confirme un 

schéma de regroupement apriori. D'autre part, la troisième approche vise à identifier le 

meilleur regroupement pour un algorithme de classification défini pour certains paramètres. 

Un certain nombre d'index de validité ont été proposés et définis en littérature pour chacune 

des approches décrite ci-dessus [63] ; [68]. 

 

2.4.1.1. Erreur quadratique moyenne  

L’erreur quadratique moyenne -Mean Squared Error, MSE- est une mesure de compacité très 

répandue, elle est notamment équivalente à la fonction de coût de l'algorithme de k-moyenne 

décrite précédemment [30] : 
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ou K est le nombre de groupes et cij=1/cj(i) indique si ji Cx ∈ .  

2.4.1.2. Indice de Davies-Bouldin  

L’indice de Davies-Bouldin tient compte à la fois de la compacité et de la séparabilité des 

groupes, la valeur de cet indice est d'autant plus faible que les groupes sont compacts et bien 

séparés [70]. Cet indice favorise les groupes hypersphériques et il est donc particulièrement 

bien adapté pour une utilisation avec la méthode des k-moyennes [30]. 
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ou Sc(Ck) est la distance moyenne entre un objet du groupe Ci et son centre, et Dce(Ck,Cj) est la 

distance qui sépare les centres des groupes Ck et Cj: 
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2.4.1.3. Indice de silhouette  

Kaufman et Rousseeuw suggèrent choisir le nombre de groupes k>2 qui donne la plus grande 

valeur de silhouette, la silhouette d'un cluster A est mesurée selon sa compacité et à quelle 

distance ce cluster est loin de son prochain cluster le plus étroit. Prenons i un objet arbitraire 

dans A. On définit a(i) comme la distance moyenne entre l'objet i et tous les autres objets dans 

le même cluster [58] ; [65].    
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et  
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=                                                  (2.40) 

alors la silhouette objet de l’objet i est donnée par : 
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ce qui est entraîne que la valeur de S(i) soit entre -1 et 1.  

La silhouette du cluster est la moyenne de la silhouette objet pour tous les objets du cluster A 

elle est donnée par : 
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La silhouette générale d'un résultat regroupement avec c cluster est donnée par : 
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Le nombre optimal de clusters est une valeur q dans laquelle la valeur de la silhouette 

générale est la plus grande. Plus la valeur de silhouette est grande, plus la qualité du cluster 

est meilleure. 

2.4.1.4. Homogénéité et séparation  

L’homogénéité et Séparation sont deux index proposés par Shamir et Sharan (en Presse). 

L’homogénéité est calculée en tant que la distance moyenne entre chaque objet et le centre du 

cluster dont il appartient : 
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où i est un objet et C(i) est le centre du cluster qui contient l’objet i, N est le nombre total 

d’objets; d est la fonction de distance. La séparation est calculée comme la distance moyenne 

des poids entre les centres des groupes [66]. 
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Ou Ci et Cj sont les centres du ieme et jeme cluster, et Ni et Nj sont le nombre d’objets dans le 

ieme et jeme cluster. Ainsi Have reflète la compacité des clusters tandis que Save reflète la 

distance globale entre les clusters. Décroître Have où accroître Save permet d’améliorer les 

résultats de regroupement. Il est à noter également que H et S ne sont pas indépendant l'un de 
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l'autre, H est étroitement lié à la variance dans le cluster, S est étroitement liés à la variance 

entre les clusters. Pour un ensemble de données quelconque, la somme du variance intra-

clusters et la variance inter-clusters est une constante. 

2.4.1.5. La méthode évolution de système 

Cette méthode analyse l’ensemble de données comme un système pseudo thermodynamique. 

Pour avoir une bonne séparation des groupes, l’énergie de la partition Ep (k) dénote la 

distance de frontière entre deux groupes les plus étroits (appelés groupes jumeaux) parmi les 

k groupes, alors que le fusionnement de l'énergie Em (k) dénote la distance moyenne entre les 

éléments dans la région de frontière pour plus de détail voir [70]. 

2.4.1.6. Indice inter-intra poids  

Procède par une recherche en avant et s'arrête à la première marque vers le bas de l'indice, qui 

indique le nombre optimal de groupes [71]. 

2.4.1.7. Indices propres aux cartes auto-organisatrices 

Plusieurs indices de qualité ont été développés pour les cartes auto-organisatrices, nous 

n'introduisons ici que les plus utilisés [30].  

2.4.1.7.1. Erreur de quantification 

Les cartes auto-organisatrices font partie des méthodes de quantification vectorielle, donc il 

est naturel de les évaluer à l'aide de l'erreur de quantification moyenne qui est définit ainsi : 

                                                  ∑
=

−×=
N

i
ibierr wx

N
Q

1
)(

1                                                   (2.46) 

Ou b(i) est l'indice du prototype le plus proche de l'observation xi. 

2.4.1.7.2. Taux d'erreur topologiques 

Les cartes de kohonen sont aussi une méthode de projection de données sur un espace de 

faible dimension, donc le taux d'erreurs topologique permet de quantifier la topologie locale 

des données par la carte. On considère qu'il y a une erreur topologique chaque fois que les 

deux prototypes les plus proches d'une observation ne sont pas voisins sur la carte. Le taux 

d'erreur topologique est définit par :  
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Où 
))((

1
ibN

 est la fonction indicatrice de l'ensemble des voisins du prototype le plus proche 

de l'observation xi. 

2.4.1.7.3. Mesure de distorsion 

La mesure de distorsion permet de prendre en considération à la fois la qualité de la 

quantification et la conservation de la topologie locale et elle s'apparente à l'erreur 

quadratique floue ou les degrés d'appartenance seraient remplacés par la fonction de 

voisinage : 

 

                                        ∑∑
=

−×=
N

i J
jjib wxhdistortion

1

2

)(                                             (2.48) 

Où jibh )(  est la fonction de voisinage. 

2.5. Analyse de données  

L’évolution des produits logiciels et des matériels informatique a permis le stockage et la 

gestion de grandes bases de données. L’accroissement exponentiel des volumes de données a 

rendu difficile la gestion et l'extraction d'informations utiles sans traitement au préalable. Les 

méthodes d'analyse de données se sont alors développées. Elles représentent un ensemble de 

méthodes pour la synthèse, l'extraction des connaissances à partir de grandes bases de 

données généralement à travers une représentation graphique particulière de ces données. 

Plusieurs méthodes et outils ont été développés depuis les années soixante favorisés par les 

quantités gigantesques des bases de données [31].   

2.5.1. Analyse en composantes principales 

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d’analyse de données ancienne 

et très utilisée en statistique et dans la réduction de dimension des données 

multidimensionnelles par projection [23]. L’ACP est largement utilisée dans les applications 

météorologiques tel que [72] ; [73] ; [74] ; [75].     

L’idée fondamentale de l’ACP est la suivante : considérant le nuage de N points en P 

dimensions (dans cet espace, 1 point = 1 individu), on cherche trouver le plan (donc, une 

représentation bidimensionnelle que l’on va pouvoir voir et comprendre) dans lequel la 

projection des points du nuage est la moins déformée possible [76]. L’objectif principal de 

l’ACP est de construire l’espace euclidien à P dimensions le plus caractéristique et le plus 
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économique pour représenter ces points. L’ACP vise donc de passer d’un espace de données à 

un espace de caractéristiques (feature space) ou espace factoriel. La matrice de transformation 

est construite autour des vecteurs propres de la matrice de corrélation d'entrée, ces vecteurs 

sont ordonnés selon leurs valeurs propres. Si l’on considère l’ensemble de données compilé 

dans une matrice P
NXA =  , ou les N individus sont décrits par p variables, prenons ix comme 

le moyen de P variables dans la matrice A. La matrice de covariance est donnée par :  

                                            kjxxxx
n

kik
i

jjiJK ≠−−= ∑
=

),()(1
1

φ                                     (2.49) 

ou j=1, 2…, n, k=1, 2,…, p.  

 

L’ACP est une méthode linéaire. Donc seulement les corrélations linéaires sont détectées et 

exploitables. Les ACP ont été étendues pour attaquer le cas ou les relations entre les 

caractères sont non linéaires. Il y a au moins trois classes de méthodes : 

- méthodes de projection non linéaire (par exemple, l’analyse en composante 

curviligne) [77]; 

- Réseaux de neurones non supervisés (carte de kohonen) ; 

- ACP noyau reposant sur les machines à vecteurs de supports. 

2.5.2. Analyse factorielle des correspondances  

L’analyse factorielle des correspondances a été proposée dans les années ‘60 par Benzecri. 

Dans le cas d'une AFC les données sont transformées afin de mettre en évidence la répartition 

relative de l'individu par rapport aux variables et d’établir les corrélations entre les profils 

obtenus. En effet L’analyse factorielle des correspondances (AFC) est une ACP pour étudier 

les tableaux de contingence : on considère des individus décrits par deux caractères 

nominaux. On construit le tableau de contingence dans lequel les lignes représentent les 

valeurs prises par l’un des caractères, les colonnes représentent les valeurs prises par l’autre 

caractère. A l’intersection, on trouve le nombre d’individus pour lesquels on a conjonction de 

ces deux valeurs de caractères [31] ; [76]. 

L’AFC a été étendu à plus de deux caractères, ce qui a donne l’analyse factorielle des 

correspondances multiples (AFM). Cette méthode est très utilisée pour l’analyse d’enquêtes 

auprès de l’opinion (sondage). 
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2.5.3. Analyse factorielle des correspondances multiples (AFM)   

L’analyse des correspondances peut se généraliser de plusieurs façons au cas ou plus de deux 

ensembles sont mis en correspondance. L’analyse des correspondances multiples permet de 

décrire de vastes tableaux binaires, dont les fichiers d'enquêtes socio-économiques constituent 

un exemple privilégié [31]. Les lignes de ces tableaux sont en général des individus ou 

observations et les colonnes sont des modalités de variables nominales, le plus souvent des 

modalités de réponses à des questions. L’analyse des correspondances multiples est une 

analyse des correspondances simple appliquée non plus à une table de contingence, mais à un 

tableau disjonctif complet. l'AFM consiste alors à réaliser une analyse factorielle (AFC ou 

ACP) soit à partir de la concaténation des différents tableaux, soit à partir d'un des tableaux, 

les éléments des autres tableaux étant alors considérés comme des éléments supplémentaires. 

2.5.4. Analyse de données en utilisant les cartes de Kohonen 

Les projections sur des plans produits par les analyses factorielles ne sont pas adaptées à des 

bases de données qui nécessitent une représentation dans des espaces de dimension trop 

grande (supérieure à 4). Cela pose des problèmes dans la pratique de visualisation et de 

synthèse. Ces bases de données multidimensionnelles ont poussé les chercheurs à améliorer 

les méthodes existantes en les complétant. Tel que très bien détaillé dans [45], le couplage 

analyse factorielle –classification n'optimise pas la représentation de la classification et 

inversement  la classification n'optimise pas l'explication de la représentation. Alors que c’est 

ce que fait l'algorithme de Kohonen – où la représentation et la classification sont jumelées et 

il apporte ainsi un plus par rapport aux autres méthodes dans le traitement de grande masse de 

données. De plus cette méthode offre à la fois une grande facilité d'interprétation, une grande 

souplesse d'utilisation – on peut choisir la distance et donc l'adapter à un cadre d'étude assez 

large – et permet des représentations graphiques de nombreuses sortes de bases de données en 

respectant leur topologie. Ces représentations peuvent rendre cette méthode aussi attractive et 

souvent mieux adaptée que les méthodes linéaires. 
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3.1. Approche proposée 
 

Dans le but de l’identification des types de jours météorologiques pour la région d’Annaba, 

Nous avons proposé une approche basée sur la classification automatique -clustering-. Cette 

approche permet d’identifier  les groupes d'objets similaires (types de jours -clusters-) à partir 

des données météorologiques collectées par la station de l’aéroport d’Annaba. L’approche 

proposée est basée sur deux niveaux de classification : la carte auto-organisatrice de Kohonen 

(SOM) est utilisée comme un premier niveau de classification et les méthodes de 

classification par partition dans le deuxième niveau. La base de données utilisée pour 

l’identification des situations météorologiques dans la région d’Annaba est volumineuse, ce 

qui a conduit à la génération d’un grand nombre de vecteurs référents  (U=180 vecteurs 

prototypes). Un niveau de classification plus grossier peut être également révélateur. Un 

niveau élevé est intéressant, car il fournit une qualité d’analyse plus fine et comprime moins 

l’information que si l'on résume l’ensemble des individus par les représentants d’un petit 

nombre de classes. Par contre, une classification qui cumule 2 niveaux de regroupement 

permet d'avoir une analyse plus fine que celle qui a un grand nombre de classes. Elle est de ce 

fait plus efficace qu'une classification à un seul niveau de regroupement ou que deux qui ne 

s'emboîtent pas [54]. L’approche proposée est présentée par la figure 3.1. 

 

 

Figure 3. 1-Le premier niveau d'abstraction est obtenu par la création d’un ensemble de vecteurs 
prototypes en utilisant SOM. Le regroupement des résultats du SOM permet de créer le deuxième niveau 

d'abstraction. 

Niveau d’abstraction2 Niveau d’abstraction1 

C clusters M prototypes 
N exemples 
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Pour découvrir la méthode la plus appropriée à utiliser pour regrouper les unités de la SOM, 

nous avons procédé à une comparaison basée sur les performances des algorithmes de 

classification les plus utilisés tel que : l’algorithme PAM (Partitioning Around Medoids), K-

moyennes, et la classification hiérarchique (méthode de Ward). 

Le premier avantage de l'approche proposée est la diminution du coût de calcul. La 

classification des données météorologiques uniquement par k-moyennes engendre un temps 

de calcul beaucoup plus grand que celui généré par l’approche à deux niveaux de 

classification. Même avec un nombre d’échantillons relativement petit plusieurs algorithmes 

de classification automatique (spécialement les algorithmes hiérarchiques) deviennent  

intraitable et très lourd,  pour cette raison, il est nécessaire de regrouper un ensemble de 

prototypes plutôt que regrouper directement les données. Considérant un regroupement de N 

échantillons de données en utilisant k-moyennes. Ceci implique de faire plusieurs expériences 

de classification pour les différentes k-regroupement. La complexité de calcul est 

proportionnelle à la quantité∑ =

max

2

C

k
NK ,  où Cmax est le nombre maximum pré-sélectionné de 

cluster. Si  on utilise un ensemble de prototypes comme étape intermédiaire, la complexité 

total est proportionnel à ∑+ k
MKNM , ou M est le nombre de prototypes [54]. Avec 

Cmax= N et M=5 N , la réduction du temps de calcul est environ N /15.  Certainement, 

ceci est une évaluation très grossière, puisque beaucoup de considérations pratiques sont 

ignorées. La réduction est encore plus grande pour les algorithmes agglomératifs, puisqu'elles 

ne peuvent pas commencer à partir de N clusters, mais doit commencer par  N cluster tout 

en essayant de réduire ce nombre. 

Un autre avantage de l’approche de classification à deux niveaux est la réduction du bruit. Les 

prototypes sont des moyennes locales de données et donc moins sensibles aux variations 

aléatoires que les données originales. 

3.2. Extraction des caractéristiques par l’ACP 
 

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d’analyse de données 

largement utilisée pour l’extraction des caractéristiques météorologiques [74]. Les résultats de 

projection des données météorologiques en utilisant l’ACP-VARIMAX sont présentés par la 

figure 3.2. Seulement les composantes  principales (CPs) associées à des valeurs propres 

supérieurs à l’unité (>1) ont été extraites. Huit CPs dont les valeurs propres sont supérieures à 
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1 comptent pour 99% de la variation des données. La dimension mathématique des données 

peut donc être réduite de 32 à 8 en utilisant l’ACP.   La figure 3.3 montre les deux premières 

composantes principales et leurs paramètres météorologiques.  

 

Figure 3. 2-Les sept premières composantes principales et leurs variances. 
 

La première composante principale (CP1) exprime 38,707 % de la variance totale, cette 

composante est  principalement caractérisée par une  température élevée durant toute la 

journée  avec une basse mesure d’humidité dans la matinée et une vitesse de vent un peu 

élevée dans la nuit. (CP2) exprime 16,354 % de la variance, caractérisée par une pression 

élevée durant les 24h et d’un taux d’humidité un peu élevé. (CP3) est également caractérisée 

par des grandes mesures d’humidité durant la première demi journée. CP4 est positivement  

corrélé avec la vitesse du vent pour toute la matinée. CP6 reflète l’influence de grandes 

mesures de la vitesse du vent durant la nuit. Le reste des composantes principales (CP7, CP8) 

sont positivement corrélées avec l’humidité. 

 

Figure 3.3-Paramètres météorologiques des deux premières composantes principales. 
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Les deux premières CPs expriment une variance cumulée uniquement de 55.061 % de 

l'ensemble des axes principaux, ce pourcentage faible (<80%) nous amène à conclure que 

l’ACP n’est pas bien appropriée pour expliquer la distribution des clusters météorologiques, 

ceci est principalement due au comportement non linéaire des données météorologiques.  

Huit classes météorologiques ont été extraites par l’ACP, ces classes représentent les huit 

composantes les plus appropriées  en terme de variance exprimée, cependant ces classes ne 

sont pas bien appropriées pour représenter les huit clusters météorologiques. Par le fait que 

l’ACP n’est pas une transformation discriminante, ce qui rend l’interprétation des clusters une 

tache difficile. La carte de kohonen peut être vue comme une extension non linéaire de l’ACP, 

cette méthode a bien prouvé son efficacité dans la classification et la visualisation des bases 

de données multidimensionnelles.   

3.3. Identification des types de jours météorologiques par SOM 

3.3.1. Prétraitement de donnés  
La base de données collectée par la station météorologique de l’aéroport d’Annaba a été 

utilisé pour l’identification des types de jours météorologiques pour la région d’Annaba. Une 

phase de prétraitement des données est nécessaire pour préparer les données à la phase 

suivante en éliminant   le  bruit, corrigeant les erreurs et en normalisant les données. En effet 

les données manquantes et les données aberrantes constituent les principaux problèmes qu’on 

doit faire face. Les données aberrantes sont principalement dues au fonctionnement incorrect 

des instruments de mesure ou de la méthodologie incorrecte pour la collection et l'analyse. 

Pour traiter le problème des données aberrantes, les valeurs maximum et minimum peuvent 

être considérées comme données aberrantes et elles ont été examinées soigneusement, parce 

qu'elles peuvent causer une déformation dans le modèle obtenu. La présence des données 

manquantes peut également infirmer l'analyse statistique, et présenter des composants 

systématiques des erreurs au sujet de l'évaluation des paramètres du modèle. 

L’approche de classification à deux niveaux discutée précédemment permet de traiter les 

données manquantes et les données aberrantes de façon très efficace, en effet la carte de 

kohonen permet de générer des prototypes (vecteurs référents) qui sont des moyennes locale 

de données et donc moins sensibles aux variations aléatoires que les données originales. De 

plus l’algorithme d’apprentissage de la SOM traite le problème des données manquantes avec 

élégance l’ors de la recherche du BMU, seulement les données qui ont des valeurs connues 
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sont utilisées dans les calculs de distance. Ceci implique que les valeurs manquantes sont 

considérées identiques aux valeurs présentent dans les vecteurs prototypes. 

3.3.2. Topologie de la carte de kohonen 
La carte de kohonen est  à la fois une méthode de quantification  vectorielle et un algorithme 

de projection de données. La quantification de N échantillons d’apprentissage aux M 

prototypes réduit l’ensemble de données original à un ensemble plus petit, tout en préservant 

les propriétés initiales de données. Le travail réalisé est basé sur l’utilisation de la librairie 

somtoolbox, disponible gratuitement dans : http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox.   

La topologie de la carte de kohonen utilisée pour regrouper les données météorologiques est 

représentée par la figure 3.4 ou les cartes sont reliées aux nœuds hexagonaux adjacents de 

taille 18×10 par l’adaptation des situations météorologiques de la région d’Annaba. Une carte 

bidimensionnelle permet de fournir une très bonne visualisation  des clusters obtenus, tout en 

s’appuyant sur une propriété très importante et unique pour les cartes de kohonen qui est la 

fonction de voisinage. Par contre, un réseau unidimensionnel (ou SOM 1-D avec k unités de 

sorties) peut être vu comme une version stochastique de la méthode de regroupement 

classique k-moyennes, et ses performances sont très semblables à cet algorithme. Pour ces 

raisons une carte bidimensionnelle, avec une topologie hexagonale et une fonction de  

voisinage gaussienne a été utilisée. Il n'y a aucune règle explicite permettant de choisir le 

nombre de nœuds d’un réseau de Kohonen, mais le principe est que la taille devrait permettre 

la détection facile de la structure d’une carte de kohonen [78]. Le nombre total des unités de 

la carte de kohonen est estimé on utilisant la formule heuristique M=5 N .  Après que le 

nombre d'unités de la carte ait été déterminé, la taille de la carte est déterminée. 

Fondamentalement, les deux plus grandes valeurs propres des données de l’apprentissage sont 

calculées et le rapport largeur-longueur de la grille de la carte est mis à ce rapport. Pour 

déterminer le nombre optimal des unités de la carte de  kohonen, plusieurs expériences ont été 

faites, en changeant le nombre de nœuds et en vérifiant les performances de chaque solution.   
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Figure 3.4--La topologie de la carte de kohonen utilisée pour regrouper les données météorologiques. 

3.3.3. Apprentissage et résultats 
 

La base de données météorologique récoltée pendant 60 mois a été utilisé pour l’apprentissage 

de la carte de kohonen dont la topologie est déterminée dans la section précédente. Cette carte 

a été linéairement initialisée en premier temps, par la suite  un apprentissage de type 

séquentiel a été effectué. Différents nombres d'époques ont été considérés pour 

l’apprentissage du réseau compétitive (100, 500, 750, 1000, 5000).Cependant, un 

apprentissage de plus de 500 époques a mené à des changements très légers dans les vecteurs 

poids du réseau. Les résultats  d’application de la méthode SOM sur les données 

météorologiques sont montrés par la figure 3.3. La figure 3.3(a) fournit une visualisation de 

l’U-matrice qui représente une mesure relative de distance entre les nœuds colorés du réseau. 

Les points blancs indiquent les emplacements des unités de la carte et les hexagones entre eux 

indiquent les valeurs réelles de l’U-matrice. La couleur grise (l’ombre) de l’hexagone dénote 

la distance à l’unité voisine de la carte. Plus l’ombre est foncé plus la distance est grande, un 

cluster (classe) qui représente des vecteurs de données similaire peut être vu en tant que zone 

claire avec des frontières foncées. 

La figure 3.3(b) et la figure 3.3(c) représentent la distance moyenne de chaque unité de la 

carte à ses voisins et peuvent être vu comme une version moyenne de l’U-matrice, pour la 

figure 3.3(c) la taille de chaque unité de la  carte est proportionnelle avec la distance moyenne 

de ses voisins. 
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Figure 3.5--La figure (a) représente l’U-matrice, (b) carte de des distances moyennes, (c) la carte des 
distances moyennes et représentation de taille des neurones. 

 

La carte U-matrice permet de représenter la distribution des données de façon très claire. 

Cependant, cette carte indique la situation où l’utilisation uniquement de la mesure de 

distance n'est pas fiable pour déterminer les groupes représentatifs. Les clusters obtenus de la 

carte U-matrice sont représentés par des cercles. 

Comme il a été montré par [79], il est difficile de regrouper visuellement les neurones de 

sorties d’une SOM lorsque le réseau de kohonen est fortement peuplé.  Dans ce cas, la 

décision s’avère difficile et l’utilisation  uniquement de la distance euclidienne pour identifier 

les classes météorologiques n’est pas fiable. Face à ce problème, une combinaison de la 

mesure de distance et de la carte code-couleur de la méthode SOM est encore utilisée pour 

visualiser les situations météorologiques de la région d’Annaba. Comme montré par la figure 

3.6, les neurones dont les valeurs des paramètres météorologiques sont similaires évaluent 

automatiquement des couleurs similaires (en termes de distance) sur les nœuds de la grille. 

Les grandes mesures de distance des nœuds du réseau de kohonen sont automatiquement 

assignées aux différentes couleurs et clusters. Pour sélectionner une classe météorologique, 

nous identifions d'abord les régions des clusters basés sur la décoloration des nœuds. Dans les 

situations ou les couleurs des nœuds sont peu claires pour indiquer les différences des 

clusters, les mesures de distance sont alors utilisées comme moyen pour vérifier les groupes 

sélectionnés. Bien que ces deux méthodes aient été utilisées pour identifier les clusters, il a été 

très difficile d'attribuer quelques régions de nœuds à un groupe donné. Le problème que nous 

avons rencontré est la sélection  des frontières des groupes pour cela un deuxième niveau  de 

classification automatique par k-moyennes est très utile pour enlever l’ambiguïté et identifier 

les clusters météorologiques. 

(a) (b) (c) 
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Figure 3. 6--La carte code-couleur. 

3.3.4. Affinage des types de jour par la méthode k-moyennes  
 

Dans la deuxième étape du processus de classification à deux niveaux, plusieurs algorithmes 

de classification automatique ont été utilisés. Dans le but de découvrir la méthode la plus 

appropriée à utiliser pour regrouper les unités de la SOM, nous avons procédé à une 

comparaison basée sur les critères de performances des algorithmes de classification les plus 

utilisés tel que : l’algorithme PAM (Partitioning Around Medoids), K-moyennes, et la 

classification hiérarchique (méthode de Ward). Les indices de performance : Davies-Bouldin 

et silhouette ont été utilisés pour l'évaluation de la qualité de la classification et la 

comparaison des performances des méthodes de regroupement utilisées. Ainsi, le meilleur 

algorithme est alors utilisé pour regrouper les unités de la SOM. Selon la figure 3.7, nous 

pouvons constater que k-moyennes génère les plus faibles valeurs pour l'indice Davies-

Bouldin dans k= {4, 5, 6, 7} parmi les méthodes de classification considérées, et sa valeur 

pour k=6 est la plus faible, tel que k est le nombre de groupes (regroupement à k clusters). Cet 

algorithme génère aussi les plus grandes valeurs de silhouette et sa valeur pour k=6 est la plus 

grande parmi toutes les valeurs, on peut donc conclure que k-moyennes est l'algorithme le 

plus approprié pour regrouper les nœuds de la carte de kohonen.  
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Figure 3.7-Validation quantitative et comparaison des résultats. 
 

L’algorithme des k-moyenne est sensible aux paramètres d’initialisations, pour cette raison il 

a été exécuté 100 fois pour chaque k. Le meilleur regroupement obtenu parmi différentes 

valeurs de k est choisi selon les indices de validité. Selon les deux indices de Davies-Bouldin 

et silhouette discutés précédemment, le nombre optimal de clusters est égale à six. La 

méthode évolution de système dont les valeurs d’application sont représentées par la figure 

3.8, indique aussi qu’une partition dont le nombre de clusters est égale à six est optimale. Et 

c’est le même résultat obtenu à partir de l’indice inter-intra poids présenté par  la figure 3.9, 

ainsi d’après les indices de performance représentés par la figure 3.9, les clusters 

météorologiques obtenus sont bien séparés et homogènes.    

 

Figure 3. 8--La méthode évolution du système. 

Silhouette Davies-Bouldin 
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Figure 3.9--Les indices de validité obtenus pour chaque k clusters. 
 

Les résultats obtenus on appliquant l’approche de classification non supervisée à deux 

niveaux sont représentés par la figure 3.10, et les paramètres météorologiques moyens de 

chaque cluster sont montrés par la figure 3.11. Le cluster météorologique C3 est caractérisé 

par une pression régulière pendant toutes les 24h, et d’une température élevée qui dépasse 25 

°C durant la journée et un peu plus bas dans la nuit ce cluster est caractérisé aussi par une 

pression élevée pendant la nuit et basse durant la journée, la vitesse du vent est très faible 

pendant la nuit et commence à s’augmenter durant la journée, d’après la  répartition mensuelle 

des clusters donnée par la figure 3.12, ce cluster représente les mois chauds de la région 

d’Annaba. Le sixième cluster est particulièrement concentré dans les mois d'hiver et 

d'automne, ce cluster est caractérisé principalement par une pression  régulière et d’une 

vitesse du vent élevée pendant la journée, le  quatrième cluster est similaire au sixième avec 

une pression élevée dans la nuit et une vitesse du vent un peu plus forte. Le cinquième cluster 

météorologique est caractérisé par une pression et un taux d’humidité élevé par rapport aux 

autres clusters et d’une température et vitesse du vent faibles et presque stables durant tout le 

jour, le premier cluster est presque similaire au quatrième cluster météorologique avec une 

pression faible au début de la journée et qui commence à s’accroître par la suite avec une 

vitesse du  vent un peu plus faible, le  deuxième cluster semble être un sous cluster de C4 

avec une pression un peu plus élevée.   
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Figure 3.10-Distribution des clusters dans les cartes de kohonen après le regroupement des                 
unités par k-moyennes. 
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Figure 3.11-Les paramètres météorologiques moyens pour chaque cluster. 
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Figure 3.12--Répartition mensuelle des clusters. 
 

3.3.5. Evaluation et test de l’approche proposée  
 

La base de données collectée par la station SAMASAFIA à été utilisée pour tester l’approche 

de classification non supervisée à deux niveaux décrite précédemment et identifier les types 

de jours météorologiques pour la région. Les clusters météorologiques obtenus vont servir par 

la suite à étudier l’influence des paramètres météorologiques (par cluster) sur la pollution 

atmosphérique dans cette région.   

Une topologie d’une SOM définit par une carte bidimensionnelle de taille 12×9, avec un 

treillis hexagonal et une fonction de  voisinage gaussienne a été utilisée pour l’identification 

des clusters météorologiques. Cette carte a été linéairement initialisée avant de procéder à un 

apprentissage de type séquentiel. Différents nombres d'époques ont été considérés pour 

l’apprentissage de la carte de kohonen (100, 300, 350, 500, 1000).Cependant, plus de 300 

époques d’apprentissage a mené à des changements très légers dans les vecteurs poids du 

réseau. L’U-matrice et la carte code-couleur sont montrés par la figure 3.13.  
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Figure 3.13-(a) La carte code-couleur (simiarity coloring), (b) la carte U-matrice. 
 

Visuellement, et selon les deux cartes représentées par la figure 3.13, cinq cluster peuvent être 

extraite. Pour bien identifier les frontières de chaque cluster, K-moyennes a été utilisé pour 

regrouper les unités de la carte de kohonen. Par ce qu’il est très bien adapté pour une 

utilisation avec la méthode des k-moyennes [30], l’indice de Davies-Bouldin a été utilisé pour  

déterminer le meilleur regroupement obtenu parmi différentes valeurs de k. L’indice de 

Davies-Bouldin ainsi que la somme de l’erreur au carrée sont montrés par la figure 3.14 (a). 

Selon l’indice de Davies-Bouldin, un pic négative est remarqué dans la partition à cinq 

groupes ce qui indique que le nombre optimale de clusters météorologiques est égale à cinq. 

La distribution des clusters météorologiques sur la carte de kohonen après le regroupement 

des unités est représentée par la figure 3.14 (b). 

 

Figure 3. 14- (a) L’indice Davies-Bouldin et la somme de l’erreur au carrée pour k= [1 10]. (b) 
Distribution des clusters dans la carte. 

 

(a) (b) 
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Les paramètres météorologiques moyens de chaque cluster sont montrés par la figure 3.15, 

ainsi la distribution mensuelle des clusters par la figure 3.16. 

 

 
 

Figure 3. 15-Les paramètres météorologiques moyens pour chaque cluster. 

 
Figure 3.16-Répartition mensuelle des clusters. 
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Les vecteurs météorologiques du cluster C3 sont caractérisés par une température moyenne 

entre 20 et 250 C et d’une humidité élevée pendant la nuit et moyenne dans la journée, la 

vitesse du vent est très faible pendant la nuit et commence à s’augmenter durant la journée, 

d’après la  répartition mensuelle des clusters donnée par la figure 3.15, ce cluster représente 

les mois chauds. Le deuxième cluster   est particulièrement distribué dans les mois d'hiver, ce 

cluster est caractérisé principalement par une basse température et d’une faible vitesse du 

vent, ce cluster est caractérisé aussi par un taux d’humidité élevé qui dépasse en moyenne 

70%.  Le  premier cluster regroupe les vecteurs météorologiques dont la température est très 

élevée et qui dépasse en moyenne 250c, avec aussi une vitesse du vent élevée par rapport aux 

autres clusters.  Le quatrième cluster est presque similaire au deuxième, avec une vitesse de 

vent élevée qui dépasse en moyenne 4m/s. Les vecteurs météorologiques du cinquième cluster 

sont presque similaires à ceux du premier cluster avec une faible vitesse de vent durant les 24 

heures. Il est à noter que les clusters météorologiques obtenus sont similaires à ceux obtenus 

précédemment pour l’ensemble de données capté pendant la période 1995-1999, sauf qu’on 

n’a pas pris en considération la pression atmosphérique. Ces résultats montrent également 

l’utilité de l’approche proposée comme un moyen très efficace pour la classification des bases 

de données volumineuses avec des temps de calculs très réduits par rapport aux autres 

méthodes de classification.       
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4.1. Introduction 

L’air que nous respirons n’est jamais totalement pur. Si l’azote et l’oxygène représentent 

environ 99 % de la composition totale de l’air, on trouve dans le 1 % restant une grande 

variété de composés plus ou moins agressifs pour l’homme et son environnement [80]. La 

pollution que génèrent l'urbanisation rapide, la croissance de la population et de 

l'industrialisation a pris des dimensions alarmantes, et constitue le plus grand fléau que 

l’humanité ait à affronter dans les prochaines années. Le niveau de concentration de la 

pollution atmosphérique est une combinaison des émissions des polluants et des processus 

chimiques et physiques qui se produisent dans l'atmosphère. Les réactions chimiques des 

polluants dépendent des conditions atmosphériques ambiantes et sont généralement 

influencées par le rayonnement d'onde courte, la température de l'air, la vitesse du vent, la 

direction du vent et l’humidité relative [81]. La qualité de l’air est affectée non seulement par 

l'émission des polluants mais également par les paramètres météorologiques. L'identification 

des sources de la pollution atmosphérique est une étape importante pour le développement des 

stratégies de contrôle de la qualité de l’air. Les stratégies de réduction peuvent améliorer de 

manière significative la qualité de l'air une fois que les sources sont identifiées [1]. Il est 

extrêmement important de considérer l'effet des conditions météorologiques sur la pollution 

atmosphérique, puisqu'elles influencent directement les possibilités de dispersion de 

l'atmosphère. Certains graves épisodes de pollution dans l'environnement urbain ne sont pas 

habituellement attribués aux augmentations soudaines de l'émission des polluants mais à 

certaines conditions météorologiques qui diminuent la capacité de l'atmosphère pour disperser 

les polluants [2].  

L'étude des rapports entre les variables dans les bases de données volumineuses telles que la 

pollution atmosphérique et les paramètres météorologiques peut fournir des informations 

importantes concernant la nature des dépendances dans les données. Une modélisation (ou 

une simulation) de l'atmosphère urbaine peut être considérée comme un système qui répond 

en produisant différents ensembles de sorties, c.-à-d. niveaux de concentration des polluants 

d'intérêt, sous l’introduction des conditions météorologiques (c.-à-d. les entrées) [82]. 

Cependant, un des facteurs de complicité dans le sujet de la simulation de la qualité de l’air 

est lié au comportement non-linéaire des polluants secondaires, c.-à-d. les polluants qui ne 

sont pas directement émis mais qui sont plutôt formés dans l'atmosphère en raison des 

réactions chimiques telles que l'ozone (O3) [83]. Les modèles statistiques espaces-temps sont 

très utiles pour : 
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• l’éclaircissement des rapports entre les différents polluants atmosphériques,  

• mesurer les liens entre les polluants atmosphériques et les paramètres 

météorologiques,  

• valider les modèles de dispersion de pollution atmosphérique,  

• définir les rapports espace-temps des épisodes dangereux de la qualité d'air,  

• prédire les niveaux de concentration de la pollution atmosphérique urbaine, et  

• évaluer l'efficacité de surveillance des réseaux de contrôle. 

Pendant les dernières décennies beaucoup d'efforts ont été consacrés à étudier les relations 

entre la pollution atmosphérique et les paramètres météorologiques [83], [84]. Par conséquent 

plusieurs méthodologies, déterministes et statistiques, ont été proposées. Ces méthodologies 

sont souvent basées sur les modèles de la régression linéaire ou non linéaire dont la 

concentration de l'air pollué à un emplacement spécifique est liée au volume de trafic et les 

variables météorologiques [85]. Les auteurs de [86] ont étudié les relations entre les 

concentrations des particules ultra-fines (PM2.5) et des hydrocarbures aromatiques 

polycycliques d’une part et le volume de trafic, la direction du vent et la distance de la route 

d’autre part, en utilisant les modèles de la régression linéaire à effets mixtes. La régression 

multiple a été utilisée par [87] pour étudier l’effet des paramètres météorologiques captés 

pendant l'hiver et les périodes d'été sur les concentrations des particules ultra-fines PM2.5 et 

PM2.5-10. Ainsi, les relations entre les particules en suspension et les concentrations des gazes 

sulfuriques avec les facteurs météorologiques, tels que la vitesse du vent, la température, 

l'humidité relative, la pression et la précipitation, dans les saisons d’hiver ont été 

statistiquement analysées en utilisant l'analyse multiple par étapes de la régression linéaire. 

Selon les résultats obtenus de ces études il y a des niveaux de relation modérée et faible 

pendant quelques mois entre les niveaux de concentrations des polluants et les facteurs 

météorologiques. La régression linéaire à été également utilisée par [88], pour étudier 

l’influence des paramètres météorologiques tels que la température, la vitesse et la direction 

du vent sur les niveaux de concentration de PM2.5 et PM10. Les auteurs  de ce papier ont 

découvert que ces paramètres météorologiques sont non linéairement liés aux concentrations 

des PM2.5 et PM10. Pour manipuler ces paramètres, ils ont convertis les variables 

météorologiques en variables binaires qui sont utilisés par la suite pour construire un modèle 

linéaire modifié. 

L’analyse en composantes principales (ACP) a été utilisée dans de nombreuses études telles 

que [83], [89] pour identifier les relations cachées entre le polluant examiné et les facteurs qui 
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favorisent sa formation. Les résultats de l'ACP sont également utilisés en tant que paramètres 

de guide pour la modélisation des polluants dans le but de simuler leurs comportements et 

produire ainsi les prévisions fiables qui peuvent être utilisées pour la gestion opérationnelle de 

la qualité de l’air. D’autre part, les méthodes non linéaires ont été aussi largement utilisées 

pour la modélisation de la qualité de l’air [83], [5], [6], ou il a été déduit que les RNAs sont 

plus efficaces que les méthodes linéaires en estimant l’influence des paramètres 

métrologiques sur les concentrations des polluants tels que l'ozone. Ainsi dans [83] les 

réseaux de neurones artificiels ont été supportés par une utilisation en parallèle avec l’ACP.    

Les modèles des réseaux de neurones artificiels ont été largement utilisés pour modéliser les 

concentrations de l’air pollué dans le but de les prédire. Étant donné que les RNAs sont 

capable de capturer les relations non linéaires qui existent entre les paramètres 

météorologiques et les niveaux de concentration des polluants, leurs performances ont été 

trouvés supérieures une fois comparées aux méthodes statistiques telles que la régression 

linéaire multiple [5], [6] et c’est pour cette raison qu’ils sont considérés dans cette étude. 

L’objectif de ce travail est d’étudier l’influence des paramètres météorologiques (la vitesse de 

vent, la température et l'humidité relative) sur la pollution atmosphérique (le monoxyde 

d'azote (NO), l’oxyde de carbone (CO), l'ozone (O3), l’oxydes d’azote (NOx), le dioxyde 

d’azote (NO2), le dioxyde de soufre (SO2) et les particules en suspension 1F

2 (PM10)) dans la 

région d’Annaba pendant la période 2003-2004. Pour étudier efficacement les relations entre 

les paramètres météorologiques et la pollution atmosphérique nous avons proposé d’utiliser 

les clusters météorologiques obtenus précédemment. Donc l’impact de la météorologie sur la 

pollution atmosphérique est étudié au niveau des clusters météorologiques. 

4.2. Pollution atmosphérique dans la région d’Annaba 

La dégradation de la qualité de l'air a été longtemps perçue en termes de nuisances locales 

dont les impacts sur la santé humaine sont considérés comme prépondérants. Cette perception 

se justifie par le fait que les polluants atmosphériques exercent des effets directs et souvent 

tangibles au niveau local. En Algérie, les infections respiratoires demeurent la première cause 

de mortalité infantile après la rougeole et la diarrhée [90]. La bronchite chronique, le cancer 

du poumon et l’asthme sont, entre autres, les maladies engendrées par la pollution. L’année 

dernière par exemple, le nombre des asthmatiques était de 700 000 et il va en augmentant, car 

en 2010 il sera de 800 000. En somme, un tiers de la population algérienne a une morbidité 

                                                           
2 Le terme PM10 vient de l’anglais "Particulate Matter" et signifie donc "matière particulaire". C’est un mélange 
complexe de substances minérales et organiques inférieurs à 10 microns. 



Chapitre 4-Influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique.                       85                             

 
respiratoire. Toutefois, l’Algérie ne dispose pas encore d’études épidémiologiques permettant 

de faire une corrélation entre les niveaux de pollution atteints et les maladies. Mais les 

concentrations élevées de certains polluants ont déjà atteint des niveaux dangereux, 

particulièrement pour des personnes fragiles du cœur et des poumons. Ceci est d’autant plus 

apparent dans certaines régions non aérées et à forte industrie.  La ville d’Annaba a été citée 

comme exemple : dans cette région, le taux de prévalence de l’asthme est supérieur au taux 

national, 55 % des asthmatiques ont plus d’une crise par mois et 42 % des patients ont été 

hospitalisés au moins une fois durant l’année [90]. 

La ville d'Annaba est constituée d’une vaste plaine bordée au Sud et à l’Ouest, d’un massif 

montagneux au Nord, et par la mer à l’Est. Sa topographie en forme de cuvette favorise la 

stagnation de l’air et la formation d’inversions de températures. Ces situations permettent 

l’accumulation de polluants et l’élévation des taux de concentration qui en résulte.  Les effets 

des brises de mer, terre, et pente concourent au transport des nuages de polluants. En effet, les 

nuages de polluants sont entraînés par la brise de terre la nuit vers la mer, et de jour. Ces 

nuages de polluants retournent sur la ville par effet de brise mer en longeant la montagne de 

SERAIDI. Les nuages tournent sur la ville sous une forme de cercle. Les polluants se 

déposent lentement par gravité et l’on assiste à une pollution affectant les trois récepteurs 

(mer, terre, air) [7].  

Les émissions atmosphériques des principaux contaminants se répartissent de façon différente 

en fonction du secteur d’activité. L’industrie est l’élément moteur de croissance et de 

dégradation de l’environnement dans la ville de Annaba et sa région, ou la plupart des 

complexes industrielles sont implantés  à proximité de la ville de Annaba tels que le complexe 

des engrais phosphaté et azotés « ASMIDAL », le complexe sidérurgique d’El-Hadjar « ex : 

SIDER » et le centrale électrique. Ces activités industrielles constituent la principale source 

d’émission de matières particulaires et d’oxyde de soufre, tandis que les émissions de 

monoxyde de carbone, d’azote et de plomb sont surtout dues au secteur du transport. Dans la 

ville d’Annaba, les émissions dues au trafic routier représentent les principaux polluants de 

l’atmosphère. La pollution atmosphérique a progressé avec l’accroissement du nombre de 

véhicules (une hausse annuelle de 5 % en moyenne en Algérie) ainsi qu’avec l’absence totale 

de contrôle des émissions. Parallèlement, le mode de traitement des déchets (ménagers, 

industriels, hospitaliers, toxiques), qui consiste à mettre ces déchets en décharge dans des sites 

sauvages, est aussi une source de pollution atmosphérique dans la mesure où les déchets sont 

incinérés à l’air libre. La décomposition des déchets solides provoque le dégagement d’un gaz 
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comprenant 50 à 65 % de méthane (important gaz à effet de serre, comme il peut former un 

mélange explosif avec l’air). Selon les estimations, 7 % du méthane dégagé par les activités 

humaines proviennent des décharges. Les principaux polluants urbains dans la région 

d’Annaba sont présentés dans le tableau 4.1 [7].    

Tableau 4.1--Les principaux polluants urbains à Annaba. 
 

Polluant Origine Effets  

Environnemen- 

-taux    

Effets   

 Biologiques 

Observations 

Monoxyde de 

carbone  

(CO)  

 

Combustion 

incomplète 

des  

carburants. 

 Bloque  

l’oxygénation de 

tissus.  A forte 

dose : asphyxie 

mortelle. 

Effet de  

Proximité 

Oxyde  

d’azote  

(Nox) 

Trafic  

automobile 

Formation 

d’ozone  

en basse 

Atmosphère 

(NOx + Vapeur) 

=  

Contribution 

aux pluies 

acides) 

Altération des 

fonctions  

respiratoires 

Le monoxyde  

émis à  

l’échappement  

s’oxyde et se  

transforme en  

dioxyde d’azote  

(NO2) plus  

toxique. 

Dioxyde de  

souffre SO2 

Combustion 

du Fioul 

SO2+ Vapeur  

=  Acide   

sulfurique  

(Pluies Acides) 

Gaz irritant :  

asthme et gêne  

respiratoire 

Effet régional 

Particules en  

suspensions 

Émission  

des moteurs 

Diesel 

Souillures  

des bâtiments 

Se fixant dans 

les voies 

respiratoires 

Effet de  

Proximité 
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Plomb Nuisances en  

ville 

 Oxyde de plomb  

est un toxique  

neurologique, 
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4.3. Évaluation de Données    

La base de données utilisée dans la présente étude couvre la période 2003-2004 a été fournie 

par le réseau SAMASAFIA (structure responsable de surveillance de la qualité de l’air en 

Algérie) d’Annaba sur une base de mesure continue de 24 heures. Les polluants 

atmosphériques surveillés en continu incluent les concentrations du : monoxyde d'azote (NO), 

monoxyde de carbone (CO), l'ozone (O3), les particules en suspension (PM10), l’oxydes 

d’azote (NOx), le dioxyde d’azote (NO2) et le dioxyde de soufre (SO2). La base de données 

utilisée inclue également trois paramètres météorologiques : la vitesse de vent, la température 

et l'humidité relative. Ces paramètres météorologiques ont été utilisés pour identifier les 
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clusters météorologiques de la région d’Annaba on appliquant l’approche proposée dans [91], 

[92], [93], [94]. Une vue générale des polluants étudiés est montrée par le tableau 4.2.  

 
Tableau 4.2-- Sommaire des données de pollution. 

 

Polluant Mesure 1er trimestre  2eme trimestre 3eme trimestre 4eme trimestre 

2003 

CO 

NO2 

NOx 

NO 

O3 

PM10 

SO2 

2004 

CO 

NO 

NOx 

NO2 

O3 

PM10 

SO2 

 

Mg/m3 

Mg/m3 

Ug/m3 

Ug/m3 

Microg/m3 

Microg/m3 

Microg/m3 

 

Mg/m3 

Mg/m3 

Ug/m3 

Ug/m3 

Microg/m3 

Microg/m3 

Microg/m3 

 

Oui  

Oui 

Oui 

Oui 

D-manquant 

Oui  

Oui  

 

D-manquant 

D-manquant 

D-manquant 

D-manquant 

Oui  

Oui  

D-manquant 

 

Oui 

Oui 

Oui 

Oui 

D-manquant 

Oui  

Oui  

 

D-manquant 

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

D-manquant 

 

Oui 

Oui  

Oui 

Oui 

D-manquant 

D-manquant 

Oui  

 

D-manquant 

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

D-manquant 

 

D-manquant 

Oui 

Oui 

Oui 

D-manquant 

Oui  

Oui  

 

D-manquant 

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

Oui  

D-manquant 

 

Une phase de prétraitement des données brutes est nécessaire pour faire face à deux 

principaux problèmes : les données manquantes et les données aberrantes. Les données 

aberrantes sont principalement dues au fonctionnement incorrect des instruments ou de la 

méthodologie incorrecte pour la collection et l'analyse. Généralement, les valeurs maximum 

et minimum peuvent être considérées comme données aberrantes et ils doivent être examinés 

soigneusement, parce qu'elles peuvent causer une déformation dans le modèle obtenu. Les 

données manquantes sont principalement dues aux échecs des instruments de mesure. 

Notamment en raison des coupures électriques (problèmes de climatisation) ainsi qu’en raison 
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des différentes pannes survenues aux différents analyseurs et de quelques blocages 

d’acquisition [10]. 

La présence des données manquantes peut infirmer l'analyse statistique, et présenter des 

composants systématiques des erreurs au sujet de l'évaluation des paramètres du modèle. En 

outre, si nous estimons les paramètres du modèle en exploitant les données observées sans 

tenir compte de la présence des données manquantes, les évaluations obtenues pourraient être 

incertaines parce que beaucoup d'informations au sujet des données manquantes 

disparaîtraient. Pour cette raison nous avons choisit d’utiliser un modèle neuronal pour chaque 

polluant étudié, pour minimiser la quantité des données manquantes pris en compte. De plus 

certaines mesures manquantes ont été remplacées avec des valeurs prévues en se basant sur 

des valeurs valides avant ou après la mesure manquante. Les niveaux de concentration 

moyenne pour les polluants considérés pour cette étude sont montrés par la figure 4.1 et la 

figure 4.2. Ainsi les niveaux de concentration de ces polluants pendant la période 2003-2004 

sont  représentés par la figure 4.3.  
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Figure 4. 1--Niveaux de concentration moyenne des polluants pendant 2003. 
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Figure 4.2-- Niveaux de concentration moyenne des polluants pendant 2004. 
 

La figure 4.1, et la figure 4.2 montrent également des différences principales dans les niveaux 

de pollution entre les quatre saisons de chaque année.  Les concentrations dans la saison du 

printemps tendent à être occasionnelles, des épisodes de pollution étaient très élevés dans la 

saison d’hiver pour la plupart des polluants. Selon [95], les concentrations du CO sont 

typiquement élevées dans les secteurs urbains, et atteignent leurs plus hauts niveaux à côté des 

routes à grand trafic ou les véhicules à essence constituent les principales sources d’émission 

de ce polluant. De façon saisonnière, les concentrations du CO sont très élevées en hiver 

pendant les conditions de stagnants. Ceci est clairement remarquable dans la figure 4.1. Où les 

niveaux moyens saisonniers du CO sont très élevés en hiver par rapport aux autres saisons. 

Ainsi l’évolution journalière des concentrations de monoxyde de carbone est généralement 

caractérisée par deux pointes de concentration observées aux heures d’intensification du trafic 

du matin et du soir [80]. Les niveaux de concentration moyenne de l’ozone atteignent leurs 

maximum dans les mois chauds cela est due principalement au fait que l’ozone est un polluant 

photochimique typique crée par les réactions des hydrocarbures et des oxydes d'azote en 

présence de la lumière du soleil qui agit en tant que catalyseur [83]. Ces conditions sont très 

favorables pour la formation de l’ozone dans les mois d’été. Selon [80], le profil moyen 

journalier montre que les valeurs maximales de l’ozone sont généralement observées en début 

O3 

NO NOx NO2 

PM10 
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d’après-midi en raison d’un ensoleillement élevé en cette période de la journée. Il s’avère 

aussi que les concentrations moyennes du monoxyde d'azote (NO) pour la période d'hiver sont 

plus grandes que les concentrations dans la période d'été, cette même conclusion a été aussi 

rapporté par [89]. 

Nombreuses études dans la littérature ont essayé de déterminer statistiquement les effets des 

paramètres météorologiques sur les concentrations du dioxyde de soufre (SO2) [96], [97], 

[98]. Ce polluant pourrait être attribué à la combustion des huiles, qui est en accord avec le 

caractère industriel de la région (Complexe Sidérurgique d’El-Hadjar) et les émissions 

domestiques (chauffage) [7].  Les niveaux de concentration du dioxyde de soufre les plus 

élevée sont observées en hiver. Selon [97] et c’est vraiment le cas pour la région d’Annaba, 

ces niveaux de concentration élevés en hiver sont attribués à la consommation de plus grande 

quantité de carburant dû à une basse température ayant pour résultat l'émission élevée de SO2 

et également les facteurs météorologiques défavorables. En plus des facteurs 

météorologiques, un événement d'inversion est vu fréquemment dans la saison d'hiver due à la 

présence des hautes montagnes entourant la ville d’Annaba qui affecte négativement la 

distribution de l’air pollué.  

Le monoxyde d’azote (NO) émis à l’échappement s’oxyde et se transforme en dioxyde 

d’azote (NO2) plus toxique. La figure 4.1 et la figure 4.2 montrent également une 

augmentation des teneurs en NO2 pendant la période hivernale, ou les conditions 

météorologiques sont plus pénalisantes (régimes de stabilité plus fréquents) et l’activité 

humaine, notamment le trafic routier, est maximale. Nombreuses efforts ont été consacrés à 

l’étude du comportement de ce polluant tel que [99], [100].  

L’oxyde d’azote (NOx) inclut pour ça formation le NO, et le NO2, pour cette raison des 

épisodes de concentrations élevées ont été marqué en hiver. Concernant les particules en 

suspension, un cycle hebdomadaire de concentrations est manifesté dans la plupart des sites 

urbains ou les concentrations de PM10 sur 24 heures sont plus faibles durant la fin de semaine 

que durant la semaine, cette différence est amplifiée pour les sites routiers. De façon 

saisonnière et d’après [11] et la figure 4.1, ainsi que la figure 4.2, les concentrations les plus 

élevées sont mesurées aussi bien en été qu’en hiver. 
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Figure 4.3-Niveaux de concentration des polluants à Annaba pendant la période 2003-2004. 
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4.4. Influence des paramètres météorologiques sur la pollution 

atmosphérique  

Une approche pour prédire et modéliser la qualité atmosphérique de l'air est d'utiliser un 

modèle atmosphérique détaillé. Un tel modèle vise à résoudre les équations physiques et 

chimiques fondamentales contrôlant les concentrations des polluants et requiert donc des 

données détaillées des émissions de polluants et des paramètres météorologiques [101]. Une 

vue détaillée pour ce type particulier de modèle est fournie par [102]. La deuxième approche 

consiste à concevoir des modèles statistiques qui essayent de déterminer les rapports 

fondamentaux entre un ensemble de données d'entrée et les données cibles. Le modèle de 

régression est un exemple typique de l’approche statistique, ce dernier a été utilisé pour 

modéliser et prédire la qualité de l’air dans plusieurs études tel que [86]. Une des limitations 

imposées par les modèles de régression linéaire est qu'elles sont incapables de modéliser les 

systèmes non linéaires. 

Au lieu d’utiliser les règles complexes et les routines mathématiques, les réseaux de neurones 

artificiels sont capables d’apprendre les principaux modèles d'information dans un domaine 

multidimensionnel. Les auteurs de [83], [5] ont conclu que les RNAs donnent généralement 

de meilleurs résultats une fois comparés aux méthodes statistiques linéaires, particulièrement 

si le problème analysé inclut un comportement non linéaire. Les RNAs peuvent également 

être utilisés en combinaison avec d’autres techniques traditionnelles telles que l’ACP [83]. 

L'inconvénient de l'approche neuronale est qu'aucune compréhension profonde des 

phénomènes physiques n'est gagnée en utilisant le réseau de neurones, puisqu'elle ressemble 

au comportement d'une boite noir. D'autre part, les problèmes de modélisation et de prédiction 

météorologique offrent un domaine très large pour examiner et développer les algorithmes 

non linéaires. Dans ce sens les RNAs ont été récemment établis comme un outil fiable pour 

l'analyse des séries temporelles et quelques résultats prometteurs ont été rapportés [103]. Le 

rapport entre les niveaux de concentration des polluants dans la région d’Annaba et les 

paramètres météorologiques est complexe et extrêmement non linéaires, par conséquent les 

réseaux neuronaux ont été utilisés pour modéliser l'influence des conditions météorologiques 

telles que la vitesse de vent, la température et l'humidité relative sur la qualité de l'air. 
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4.5. Application de l’ACP pour l’analyse environnementale  

La modélisation de la qualité de l’air mis en œuvre généralement des bases de données 

multidimensionnelles, ou l’une des premières questions à répondre est liée à l'extraction des 

caractéristiques dans l’ensemble de données étudié. L’analyse en composante principale 

(ACP) est une méthode appropriée d'analyse de données multidimensionnelle qui permet 

d’identifier les relations cachées entre le polluant examiné et les facteurs qui favorisent sa 

formation. L’ACP a été largement utilisée pour identifier les sources possibles de la pollution 

ambiante. Parmi des techniques multivariables, l’ACP est souvent utilisée comme un outil 

exploratoire pour identifier les sources principales des émissions des polluants de l'air [1]. Les 

résultats de l'ACP peuvent être également utilisés en tant que paramètres de guide pour la 

modélisation des polluants dans le but de simuler leurs comportements et produire ainsi les 

prévisions fiables qui peuvent être utilisées pour la gestion opérationnelle de la qualité de l'air. 

En appliquant la méthode ACP sur l’ensemble de données, on obtiendra comme résultat un 

nouvel ensemble de variables non corrélées dites composantes principales (CPs). Les (CPS), 

sont ordonnés selon leur pourcentage de variance original qu'ils expliquent. Chaque CP est 

perpendiculaire aux autres CPs, par conséquent il n’y a pas d’information redondante dans le 

nouvel ensemble de données obtenus. Par sélection des CPs les plus significatifs (sur la base 

d’un critère approprié), nous réussissons à réduire la dimension de l'ensemble de données 

original et également sélectionner la plupart des caractéristiques et paramètres d’analyse [83]. 

La méthode ACP a été utilisée pour projeter les données météorologiques et l’ensemble de 

polluants captés par la station de Sidi Amar (Annaba) pendant l’année 2004 uniquement. La 

matrice normalisée de covariance (c.-à-d. coefficient de corrélation) a été calculée et les 

résultats de l’ACP sont présentés respectivement dans les tableaux 4.3 et le tableau 4.4. Selon 

la matrice de corrélation montrée par le tableau 4.3, l'augmentation des valeurs de 

concentration des NO2, NOx et NO est liée à la diminution des valeurs de température et de 

vitesse du vent, cependant l’humidité présente une faible corrélation avec ces trois polluants.  

L’oxyde d’azote (NOx) est le polluant le plus affecté par le trafic routier, avec un rapport 

approximativement linéaire [85]. Par conséquent la concentration de NOx est presque 

proportionnelle au nombre de véhicules. C'est raisonnable, puisque NOx inclut pour ça 

formation le NO, venant directement de l'échappement et le NO2 qui est créé quand NO 

s’oxyde avec l'oxygène. Pour cette raison les niveaux de concentration des NOx sont 

fortement corrélés avec les concentrations de NO et NO2. 
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Tableau 4.3-Coefficient de corrélation des données horaires des polluants à Annaba pendant l’année 2004. 
 

 HU NO NOx NO2 O3 PM10 TE V-V 

HU 1 0,004 0,013 0,005 -0,070 -0,210 -0,610 -0,379 

NO 0,004 1 0,615 0,306 -0,032 0,046 -0,049 -0,136 

NOx 0,013 0,615 1 0,933 -0,113 0,057 -0,159 -0,143 

NO2 0,005 0,306 0,933 1 -0,115 0,048 -0,152 -0,107 

O3 -0,070 -0,032 -0,113 -0,115 1 0,196 0,408 0,039 

PS -0,210 0,046 0,057 0,048 0,196 1 0,383 -0,050 

TE -0,610 -0,049 -0,159 -0,152 0,408 0,383 1 0,147 

V-V -0,379 -0,136 -0,143 -0,107 0,039 -0,050 0,147 1 

 

Les concentrations de NO2 sont aussi liées positivement avec les niveaux de NO.  

L’augmentation des niveaux de concentration de l’ozone est liée à la diminution des valeurs 

de NOx et NO2.  D'autre part, l'ozone semble augmenter avec la température et diminuer avec 

l'humidité accrue. Comme la température peut être associée au rayonnement solaire, et 

l'humidité avec la présence du nuage, les deux résultats vérifient les mécanismes de base du 

système atmosphérique simulé : le rayonnement solaire amplifie la génération de l'ozone due 

aux réactions photochimiques. Les particules en suspension se corrèlent négativement avec 

l’humidité relative. Le coefficient de corrélation entre les PM10 et l'humidité relative est de -

0,21. L'humidité et la pluie enlèvent les particules atmosphériques et diminuent la quantité de 

la poussière suspendue du sol en faisant le sol humide. L’humidité relative dans la région 

d'étude dépasse en moyenne 60%. Par conséquent, plus l'humidité relative est élevée, plus le 

taux d'arrangement de la poussière de l'atmosphère est élevé aussi. La température de l’air 

contribue également à expliquer les variations de concentrations des particules en suspension. 

Selon le tableau 4.2, les particules en suspension sont corrélées positivement avec la 

température. L’influence de la température de l'air sur les PM10 reflètent une tendance que les 

états atmosphériques les plus favorables de dispersion sont observées sous l'air chaud que l'air 

froid. La corrélation linéaire entre les particules en suspension et la vitesse de vent rapporte 

également une faible relation. La valeur de ce coefficient de corrélation est basse, et n'est pas 

donc statistiquement significative. Selon les résultats obtenus nous pouvons distinguer qu’il n 

y a pas de forte relation entre la vitesse du vent et la majorité des polluants dans la région 
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d’Annaba. La raison pour ce faible rapport est due principalement à la topographie de la 

région qui prend la forme d’une cuvette (un plat entouré d’un massif montagneux) qui 

favorise la stagnation par conséquent, le vent ne peut pas transporter la pollution loin de la 

région. D’après [104] Les effets de la vitesse du vent fonctionnent bien et plus efficacement 

sur les émissions de niveau élevé d’altitude que sur les émissions de niveau inférieur. 

Les résultats d’application de l’ACP sur la base météorologique de la région d’Annaba sont 

représentés par le tableau 4.5, seulement les composantes principales associées à des valeurs 

propres supérieurs à l’unité (>1) ont été extraites. Quatre CPs dont les valeurs propres sont 

supérieures à 1 comptent pour 99% de la variation des données. La dimension mathématique 

des données peut donc être réduite de 24 à 4 en utilisant l’ACP.    

Tableau 4. 4--Résultats de l’ACP pour les données horaires des polluants à Annaba pendant l’année 2004. 
 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

HU -0,014 -0,430 -0,863 -0,13 -0,224 -0,006 -0,045 -0,001 

NO -0,001 0,009 -0,018 0,095 -0,019 0,738 -0,041 0,665 

NOx -0,011 0,044 -0,105 0,596 -0,031 0,484 -0,021 -0,628 

NO2 -0,014 0,054 -0,126 0,773 -0,057 -0,467 0,002 0,401 

O3 0,998 -0,051 -0,0003 0,023 0,022 0 0,001 0 

PS 0,046 0,884 -0,439 -0,13 0,070 -0,005 -0,006 0,001 

TE 0,031 0,158 0,181 -0,04 -0,967 -0,004 -0,042 -0,017 

V-V 0,000 0,005 0,037 -0,005 0,052 -0,041 -0,996 -0,012 

%Var 89.79 04.8 02.8 02 0,20 0,148 0,02 0.02 

Cumul %Var 89.79 94.6 97.54 99.61 99.81 99.96 99.98 100 

 

La première composante principale (CP1) exprime 89,79 % de la variance, cette composante 

est principalement caractérisée par un niveau de concentration élevé de l’ozone.  La situation 

change pour CP2, celle-ci est influencée par des valeurs basses d'humidité relative, cette 

composante est aussi caractérisée par des valeurs élevées de température, et de hauts niveaux 

de concentration des particules en suspension (PM10) (le paramètre le plus influençant pour 

CP2). CP3 est corrélé négativement avec d’humidité relative et les niveaux de concentration 

des particules en suspension, NO2 et NOx. La quatrième composante principale est 
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positivement corrélée avec NO2 (le paramètre le plus influençant pour CP4) et NOx, et 

négativement corrélée avec l’humidité relative. 

4.6. Modélisation de l'influence des paramètres météorologiques sur la 

pollution atmosphérique à l'aide des réseaux de neurones artificiels  

4.6.1. Introduction 

Les réseaux de neurones artificiels (RNAs) sont considérés comme une branche de 

l’intelligence artificielle développés dans les années 50 visant à imiter l'architecture 

biologique du cerveau humain [105]. L'utilisation des réseaux neurones artificiels (RNAs) a 

été introduite par McCulloch et Pitts [106] dans leur proposition d'un modèle mathématique 

d'un neurone artificiel, tandis qu’en 1957, F.Rosenblatt a développé le premier modèle du 

perceptron, dont il a construit le premier neuro-ordinateur basé sur ce modèle qui a été 

appliqué au domaine de la reconnaissance des formes. En 1969 Minsky et Papert ont pu 

publier leur ouvrage, où ils ont montré les limitations théoriques du perceptron. Ces limitation 

concerne notamment l’impossibilité de traiter par ce modèle les problèmes non linéaires. Par 

ce fait la plupart des efforts consacrés aux réseaux de neurones artificiels ont été réorientés et 

les chercheurs ont quitté ce domaine de recherche. Seulement quelques chercheurs ont 

continué leurs efforts, plus notamment Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson, 

et Kunihiko Fukushima [107]. L'intérêt pour les réseaux de  neurones a réapparu seulement 

après que quelques résultats théoriques importants ont été atteints dans les années '80 

(notamment la découverte de la retro-propagation de l'erreur), ainsi que les nouveaux 

développements de matériel qui ont augmenté les capacités de traitement. Depuis cette 

période plusieurs efforts ont été mis en œuvre dans ce domaine de recherche. La littérature 

relative  aux RNAs est très étendue, fournissant une vue profonde et complète sur les RNAs 

[108], [109].  

Un réseau de neurones artificiels est un système répartis en parallèles composés de plusieurs 

éléments de traitement non linéaires reliés ensemble, appelé neurones. Ces neurones sont 

présentés comme des modèles de neurones biologiques et en tant que composants conceptuels 

pour les circuits qui pourraient accomplir des tâches informatiques. Un réseau de neurones 

artificiels est capable de mémoriser des connaissances de façon expérimentale et de les rendre 

disponibles pour utilisation. Il ressemble au cerveau humain en deux points [108]: 

1. la connaissance est acquise à travers d’un processus d’apprentissage; 
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2. les poids des connections entre les neurones sont utilisés pour mémoriser la connaissance. 

Les réseaux de neurones servent aujourd’hui à toutes sortes d’applications dans divers 

domaines. Un aperçu des domaines ou les RNA ont étés d’un grand apport sont [110]: 

1. Traitement de signal: égalisation non linéaire, l’élimination de bruit, reconnaissance de 

signaux radar ou sonar. 

2. Automatique: identification/modélisation des systèmes non linéaire….etc. 

3. Compression de données. 

4. Systèmes de classifications ou de diagnostiques. 

5. etc. 

4.6.2. Types des RNAs  

Les quatre types de RNA les plus utilisés sont énumérés ci-dessous [110], [108]. 

1. Perceptron a une ou plusieurs couches cachées (PMC), ou le single or Multi-Layered 

Perceptrons (MLP): C’est le type de réseaux le plus utilisé, bon pour la classification, et très 

bon pour l’approximation de fonctions. 

2. Réseaux à base de fonction radial ou Radial-basis function (RBF): Les réseaux de neurones 

à fonctions de base radiales sont des réseaux de type feedforward avec une seule couche 

cachée. La particularité de ces réseaux réside dans le fait qu’ils sont capables de fournir une 

représentation locale de l'espace grâce à des fonctions de base radiales φ (.) 

3. Réseaux de Hopfield: Le modèle de Hopfield est un réseau a couche unique, avec un retour 

des sorties sur les entrées. Ce modèle est basé sur le concept de mémoire Associative. 

4. Les cartes de Kohonen ou Kohonen Self-organising Maps (SOM): développé par Kohonen, 

ce modèle permet de coder des motifs présentés en entrée, tout en conservant la topologie de 

l'espace d'entrée. 

4.6.3. Modèle de neurone et réseau 

Un neurone est essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée de 

ses entrées. Le résultat u de cette somme est ensuite transformé par une fonction de transfert 

ϕ qui produit la sortie y du neurone. Le résultat est comparé à un seuil et le neurone devient 

excité si ce seuil est dépassé. Le réseau de neurone est tolérant aux faute, du fait du grand 

nombre de neurones et de leurs interconnections. Ainsi, la défectuosité d'un élément mémoire 

(neurone) n'entraînera aucune perte réelle d'information, mais seulement une faible 

dégradation en qualité de toute l'information contenue dans le système [108]. Le modèle 
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mathématique d’un neurone artificiel est illustré à la figure 2.1. les d entrées du neurone 

correspondent au vecteur x = [x1x2 …xd]T, alors que le vecteur w = [w1,1w1,2 …w1,d]T représente 

le vecteur poids du premier neurone. La sortie u de l’intégrateur est donnée par l’équation 

suivante [109] : 

                                                               ∑
=

−=
D

j
jj bxwu

1
,1                                                      (4.1) 

bxwxwxw DD −+++= ,122,111,1 ...  

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées moins ce qu’on 

nomme le biais b du neurone. Le résultat u s’appelle le niveau d’activation du neurone, alors 

que le biais b s’appelle aussi le seuil d’activation du neurone. Lorsque le niveau d’activation 

atteint ou dépasse le seuil b, alors l’argument de f devient positif (ou nul). Sinon, il est négatif. 

On ajoute la fonction d’activationϕ , la sortie du neurone sera donnée par l'équation: 

                                                         )()( bxwuy T −== ϕϕ                                                  (4.2) 

Différentes fonctions de transfert pouvant être utilisées comme fonction d’activation du 

neurone. Les trois fonctions les plus utilisées sont les fonctions «seuil» (en anglais «hard 

limit»), «linéaire» et «sigmoïde». Il existe principalement deux types de neurones artificiels, 

Le neurone de Mc Culloch-Pitt qui se caractérise principalement par une fonction d’activation 

de type limitation 0 ou 1, et le perceptron qui se caractérise par une fonction d'activation 

différentiable et continue [109], la figure 4.4 représente également le modèle formel d’un 

neurone biologique. 

 
 

 

 

 

 

 

Figure 4.4-–Le modèle d’un neurone formel. 

4.6.4. Topologies des réseaux de neurones  

La topologie d’un réseau de neurone est définie par son architecture (ou structure) et la nature 

de ses connexions. L'architecture du réseau se compose de beaucoup d'éléments de traitement 

simples qui sont organisés en ordre de couches. Le réseau se compose habituellement d'une 
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couche d'entrée, des couches cachées et d'une couche de sortie. Sous sa forme simple, chaque 

neurone est relié à d'autres neurones de la couche précédente par des poids synaptiques 

adaptables. Il est à noter que les réseaux multicouches sont beaucoup plus puissants que les 

réseaux simples à une seule couche [109]. Quant à ces modes de connections, la distinction 

principale que nous pouvons faire est entre [111] : 

 Les réseaux à propagation en avant (réseau feed-forward) : les neurones sont arrangés 

par couche. L’information circule d’une couche à la suivante. Il n'y a pas de connexion 

entre neurones d'une même couche ou couches précédentes (e.g figure 4.5 (a)). 

 Réseau à connexions récurrentes : les connexions récurrentes ramènent l'information 

en arrière par rapport au sens de propagation défini dans un réseau multicouche (e.g 

figure 4.5 (b)). 
 

 

  

 

 

 
Figure 4. 5--Architecture :(a)d’un perceptron simple (b) et réseau à connexions récurrentes. 

4.6.5. Apprentissage 

Parmi les propriétés désirables pour un réseau de neurones artificiel, la plus fondamentale est 

surement la capacité d’apprendre de son environnement, d’améliorer ses performances à 

travers un processus d’apprentissage, idéalement, un réseau acquiert davantage de 

connaissances à chaque itération de l’algorithme d’apprentissage. Le rôle de l’apprentissage 

donc est de modifier les poids des connexions entre les neurones d’entrée et ceux de sortie, de 

manière à obtenir une réponse que l’on souhaite reproduire par le réseau de neurones [112]. Il 

existe divers algorithmes d’apprentissage pour ajuster les poids d’un réseau neuronal, et 

éventuellement sa topologie. Généralement l’architecture du réseau est définie par 

l’utilisateur, puis éventuellement optimisée par l’ordinateur. Tandis que l’ajustement des 

poids est totalement pris en charge par le système. 

L’apprentissage peut s’effectuer de diverses manières. Il peut être supervisé ou non supervisé. 

Dans l’apprentissage supervisé, un superviseur (ou expert humain) fournit une valeur ou un 

vecteur de sortie (appelé cible ou sortie désirée) que le réseau de neurones doit associer au 
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vecteur d’entrée x. Tandis que dans l’apprentissage non supervisé les données ne contiennent 

pas d’informations sur une sortie désirée. Il n’y a pas de superviseur. Il s’agit de déterminer 

les paramètres du réseau de neurones suivant un critère à définir. 

4.6.6. Le perceptron multicouche  

Les Perceptrons Multicouches3

 Un ensemble de neurones d’entrée dont le rôle est de recevoir les signaux 

externes et de les diffuser aux unités de la couche suivante. Les neurones d’entrée sont 

organisées en une couche appelée couche d’entrée.  

 (PMC) sont des réseaux de neurones pour lesquels les 

neurones sont organisés en couches successives, les connections sont toujours dirigées des 

couches inférieures vers les couches supérieures et les neurones d'une même couche ne sont 

pas interconnectés. Un neurone ne peut donc transmettre son état qu'au neurone situé dans une 

couche postérieure à la sienne. La topologie d'un perceptron multicouches est définie par son 

architecture (ou structure) et la nature de ses connexions. L’architecture d'un PMC peut alors 

être décrite par le nombre de couches et le nombre de neurones dans chaque couche (e.g 

figure 4.6). L'architecture d’un PMC est constituée de [113]: 

 Une couche de sortie qui produit la réponse du réseau au signal d’entrée.  

 Une ou plusieurs couches cachées se trouvant entre la couche d’entrée et la 

couche de sortie. 

 

 

 

 

 

 

  

Figure 4.6--Perceptron multicouches feedforward. 
Le Perceptron Multicouches est probablement le réseau neuronal le plus utilisé, en effet il a 

été prouvé par [114] qu’une fonction continue quelconque peut être arbitrairement bien 

approximée par un réseau feed-forward à couche cachée unique, ou chaque neurone dans la 

                                                           
3 En anglais, ce type de réseau est appelé : Multi Layer Perceptron (MLP) 
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couche cachée a comme fonction d’activation une fonction non linéarité sigmoïdal (le 

perceptron). Cependant, certains problèmes (utilisant des neurones de types discontinus) ne 

peuvent être résolus avec une seule couche cachée, mais peuvent l’être par des réseaux à deux 

couches cachées. Alors, la détermination de l'architecture optimale se fait en utilisant les 

théories statistiques concernant le choix d'un modèle. 

4.6.6.1. Apprentissage par retro-propagation 

L’algorithme de rétro-propagation du gradient (RP) est certainement à la base des premiers 

succès des réseaux de neurones artificiels. Sa mise en application a permis au domaine du 

connexionnisme de sortir de la période de silence. Il figure aujourd’hui parmi les algorithmes 

d’apprentissage les plus utilisés [113]. L’apprentissage par rétro-propagation de l’erreur, se 

passe en deux phases alternées. Pendant la première phase l'entrée X est présentée et propagée 

en avant par le réseau pour calculer les valeurs de sorties yp pour chaque neurone de sortie. La 

valeur de sortie du réseau est comparée à sa valeur désirée do, ayant pour résultat un signal 

d'erreur pour chaque neurone de sortie [110]. Dans la seconde phase, on applique l’algorithme 

de mise à jour, dans la dernière couche de poids, puis on propage les erreurs de sortie à travers 

cette couche de poids sur l’avant-dernière couche, ce qui permet alors de réitérer l’algorithme 

en mettant à jour l’avant-dernière couche de poids, et ainsi de suite. L'algorithme de rétro-

propagation, nécessite toutefois que les fonctions d’activations des neurones soient continues 

et dérivables. Les fonctions qui sont le plus couramment utilisées sont probablement les 

fonctions de type sigmoïdal. 

L’algorithme de retro-propagation procède à l’adaptation des poids neurone par neurone en 

commençant par la couche de sortie. Soit l’erreur observée ej(n) pour le neurone de sortie j et 

la donnée d’apprentissage n [111]: 

                                                            )()()( nyndne jjj −=                                                (4.3) 

Ou dj(n) correspond à la sortie désirée du neurone j, et yj(n) à sa sortie observée. Pour chaque 

neurone de sortie, il n’ya pas de problème d’implémentation de la règle, car l’erreur (e = d − 

y) est directement disponible. Par contre pour les neurones de la couche cachée (si l’on 

considère un réseau a une couche cachée), on est dans l’obligation de rétro propager l’erreur 

de sortie pour obtenir une erreur effective a la sortie de chaque neurone de la couche cachée. 

Le processus de calcul du gradient de l’erreur et d’adaptation des poids est répété jusqu’au 

moment où un minimum de l’erreur, ou un point qui en est suffisamment proche, est trouvé. 

La fin de la phase d’apprentissage peut être décidée lorsque l’erreur moyenne observée à la 
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sortie du réseau devient inférieure à un seuil prédéfini, ou encore lorsque l’amplitude 

moyenne du gradient de cette erreur devient très faible, puisque, par définition, le gradient est 

nul au minimum de la fonction de coût [108]. Pour en savoir plus sur le fonctionnement de 

l'algorithme de retro-propagation consulter [110]. 

4.6.6.2. L’apprentissage : un problème d’optimisation 

L’apprentissage d’un réseau de neurones artificiels constitue un problème d’identification de 

modèle qui englobe deux problèmes d’optimisation sous-jacents [115]: 

 le problème d’optimisation de l’architecture du modèle de réseau, 

 le problème d’optimisation des paramètres du modèle de réseau. 

Apres la détermination d’une topologie appropriée, le PMC doit subir une phase 

d’apprentissage dans le but de définir ces paramètres. Plusieurs méthodes peuvent être 

utilisées pour l’amélioration de l’algorithme d’apprentissage, tel que la méthode du moment, 

pas d’apprentissage adaptatif et les techniques d’ordre supérieur [110]. Durant la phase 

d'apprentissage, l'erreur commise diminue, jusqu'à tendre asymptotiquement vers zéro si 

l'architecture du réseau à été bien choisie. Mais il convient de remarquer que plus l'erreur 

d’apprentissage est faible, plus le réseau apprend à reconnaitre les formes qui lui sont 

présentées, mais il risque d’être capable de la généralisation. Dans ce qui va suivre nous 

discutons les problèmes engendrés par le sur apprentissage ainsi que l’utilisation d’un 

ensemble de donnée restreint lors de la modélisation. 

4.6.6.3. Sur apprentissage 

La capacité de généralisation est l’une des raisons qui motive l’étude et le développement des 

réseaux de neurones artificiels. Elle peut être définie par la capacité d’élargir les 

connaissances acquises après apprentissage à des données nouvellement rencontrées par le 

réseau de neurones. Cette capacité de généralisation est très liée à la notion de sur-

apprentissage. Ces deux caractéristiques sont complètement antagonistes. On parle de sur-

apprentissage quand le réseau a parfaitement appris les exemples proposés. Il sera donc 

incapable de généraliser [112]. L’algorithme d’apprentissage peut donc, être exécuté jusqu’a 

ce qu’un minimum global (ou local) soit atteint. Toutefois, si l’on procède pour chaque 

itération à une validation par une base d’essai non utilisée par l’apprentissage, il peut arriver 

un moment où l’amélioration de l’erreur sur la base d’apprentissage conduit à une 

augmentation de l’erreur sur la base de validation. On dit alors qu'il y a un sur apprentissage, 

”over training”. Pour résoudre ce problème, une méthode d’apprentissage supervisé basée sur 
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l’erreur de validation est implémentée. Cette méthode vérifie l’erreur de validation à chaque 

itération de l’apprentissage et la compare à sa valeur précédente pour déterminer le moment 

ou cette valeur a commencé de s’accroitre. A ce moment, le réseau est sauvegardé. Pour être 

sure que ceci est un minimum global (ou du moins un minimum local décent) l’apprentissage 

n’est pas interrompu et devrait être effectuée pendant un nombre d’itération suffisent pour être 

sure que l’erreur de validation ne décroitra pas. 

4.6.6.4. Validation croisée 

La validation croisée consiste à extraire de la base d’apprentissage, une portion des 

observations qui serviront non pas à l’apprentissage, mais à l’évaluation après apprentissage 

de l’erreur commise par le réseau. Elle consiste donc à diviser l’ensemble de données en n  

sous ensembles [110], [108]. Il en résulte n  modèles à identifier en utilisant n  sous ensembles 

de données. Prendre pour chaque modèle un sous ensemble pour la validation et utiliser la 

concaténation des sous ensembles restant pour l’apprentissage. A la fin de la validation 

croisée on obtient n modèles. On peut alors choisir le meilleur ou le plus appropriée à notre 

région opérative, ou alors combiner tous les modèles obtenus. Une combinaison linéaire peut 

être utilisée à cet effet. Cette méthode s’avère plus efficace quand la taille de l’espace de 

données est restreinte et/ou limité. 

4.6.6.5. Evaluation de la qualité d'un modèle 

L’évaluation de la qualité d'un modèle est une partie importante dans le processus de 

développement d’un modèle neuronal. Cette évaluation peut être réalisée par des méthodes 

numériques ou visuelles. Les méthodes visuelles permettent d’obtenir une vue intuitive de la 

performance d’un modèle neuronal, tandis que les méthodes numériques fournissent une terre 

plus solide pour comparer et augmenter les performances des  modèles d'une manière 

scientifique. Les méthodes visuelles incluent les graphes simples du série-temporelle (prévue-

observé), les histogrammes observé-prévue et les figures de dispersion de données (observé-

prévue) [116], [117].  

L’utilisation des indicateurs de performance pour évaluer et comparer les modèles neuronaux 

a été initialement discutée par willmot et al dans [118]. Ainsi, leurs recommandations ont été 

suivies par plusieurs chercheurs [116], [117], [119]. Les indicateurs numériques de 

performance sont discutés en détail ci-dessous. 

 L’erreur moyenne absolue (en anglais :Mean Absolute Error(MAE)) :c’est l’indicateur le 

plus simple des mesures numériques d’évaluation de la qualité des modèles. c'est 
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simplement le moyen des erreurs absolues pris sur l'ensemble des données prévus.  cet 

indicateur est calculé selon l'équation : 

                                                       
n

apap nn −+− ...11                                                 (4.4) 

Où n est le nombre de points. L’avantage  de MAE est qu’il  est moins sensible que 

l’erreur carrée aux valeurs aberrantes et il rapporte également les erreurs dans la grandeur 

et la balance originales. 

 la Racine Carrée de l’Erreur Quadratique Moyenne (en anglais Root Mean Squared Error 

(RMSE)) est l'un des indicateurs les plus communs utilisés avec les réseaux de neurones. 

L’ RMSE est calculé selon l'équation : 

                                                 
n
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(4.5) 

RMSE donne une indication quantitative sur l'erreur de simulation obtenue pendant la 

phase de modélisation. La RMSE mesure la déviation de prévision et/ou de simulation de 

la valeur réelle mesurée. Les valeurs idéales pour RMSE et MAE sont 0. 

 l'index de l'accord(en anglais : Index of Agreement (IA)) est une mesure relative limitée à 

l’intervalle [0,1]. cet indicateur représente une évaluation globale de l'accord entre les 

niveaux de concentrations modélisés et les concentrations réelles. Il est idéal pour faire 

des comparaisons entre les modèles, il est calculé selon l’équation : 
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 Le coefficient de corrélation: le coefficient de corrélation noté R est tout simplement la 

racine carrée du coefficient de déterminant; son signe (±) donne le sens de la relation. Il 

est calculé selon la formule: 
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 L’erreur relative absolue (en anglais : Relative absolute error (RAE)), ce critère permet 

d'évaluer la prévision d'un modèle par rapport au modèle marche aléatoire. 
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En général, le critère IA est la meilleure mesure opérationnelle, c.-à-d. s'il n'est pas bon alors 

il est peu probable que le modèle puisse être utilisé dans la pratique. Si les indicateurs 

numériques sont bons, le coefficient de corrélation devrait être haut, d'autre part, une valeur 

élevée du coefficient de corrélation implique habituellement des valeurs basses pour RMSE et 

élevées pour IA, mais ne le garantit pas. 

4.6.7. Application des RNAs  

Il a été montré dans la section 4.3, que les niveaux de concentration des polluants étudiés 

varient d’une saison à l’autre influencés par plusieurs paramètres tels que les conditions 

météorologiques, les activités industrielles et le trafic routier. Par conséquent, les niveaux de 

corrélations entre les concentrations des polluants et les paramètres qui les influencent sont 

mis en cause. Par conséquent l’approche que nous avons proposée est basée sur l’utilisation 

des clusters météorologiques pour étudier l’influence des paramètres météorologique sur la 

pollution atmosphérique dans la région d’Annaba. Les réseaux de neurones peuvent fournir 

une solution intéressante pour les problématiques de modélisation et de prédiction de la 

qualité de l’air. En effet, et comme nous avons montré précédemment, leur utilisation ne 

nécessite pas l’existence d’une modélisation formelle de la qualité de l’air. Par ailleurs, leurs 

capacités de mémorisation, d’apprentissage et d’adaptation représentent des fonctions très 

utiles pour tout système de prédiction ou de modélisation de la qualité de l’air. Afin de 

modéliser l’impact des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique à Annaba 

nous avons choisis d’utiliser une architecture classique basée sur le perceptron multicouche 

(PMC) avec une seule couche cachée. Le réseau est composé d'une couche d’entrée, d'une 

couche cachée et de la couche de sortie. D'après [120] ce type de réseaux de neurones 

artificiels est le plus adéquat pour modéliser l’impact des paramètres météorologiques sur la 

pollution atmosphérique. En effet les modèles de PMC sont largement utilisés dans la 

modélisation et la prédiction des concentrations des polluants d'air puisqu'ils peuvent capturer 
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efficacement les rapports fortement non-linéaires entre les variables, et ses performances sont 

meilleures une fois comparée aux autres modèles linéaires et neuronaux [5], [6]. En outre, le 

PMC peut être formé pour approximer n’importe quelles fonctions fortement non-linéaires 

sans en connaitre au préalable la distribution de données. Dans ce qui suit, nous discutons 

l’architecture et l’apprentissage du PMC élaboré pour modéliser l’influence des paramètres 

météorologique sur la pollution atmosphérique dans la région d’Annaba.  

4.6.7.1. Architecture du modèle neuronal          

Dans l’objectif d’évaluer les performances de l’approche proposée, un modèle de PMC pour 

chaque polluant dans chaque cluster météorologique de la région d’Annaba est créé. Nous 

avons choisi de construire un modèle pour chaque polluant pour réduire au maximum la 

quantité des données manquantes, par conséquent prendre le maximum de données pour 

modéliser chaque polluant. La topologie d’un PMC est définie par son architecture (ou 

structure) et la nature de ses connexions. L’architecture proposée pour chaque modèle 

neuronal est le résultat de toute une phase de comparaison et de test des déférentes topologies 

possibles. Cette topologie est basée sur une architecture classique : le perceptron multicouche 

(PMC) avec une seule couche cachée. Cette architecture est décrite par trois couches, une 

couche pour l’entrée du réseau, unique et commune à tous les neurones, recevant les trois 

paramètres météorologiques, une couche pour les sorties, et une couche cachée dont le 

nombre de neurones est un choix arbitraire. La figure 4.7 représente l’architecture du PMC 

utilisé pour modéliser le comportement de l’ozone au niveau du premier cluster 

météorologique.  

Quelques tests avec des couches cachées modifiées ont été effectués afin d’observer une 

éventuelle incidence sur les résultats obtenus. Ainsi pour tirer profit au maximum des RNAs, 

il est primordial de définir intelligemment le nombre de neurones et leurs fonctions 

d’activation dans chacune des couches crées.   

 

 

 

 

 

 



108                       Chapitre 4-Influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique.                                             
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.7--structure du PMC de l’ozone du premier cluster. 
 

Les neurones dans la couche d'entrée reçoivent trois signaux d'entrée représentant la 

température ambiante, l'humidité relative et la vitesse de vent; par conséquent trois neurones 

ont été utilisés pour l'entrée du PMC. D’autre part, la couche de sortie se compose d’un seul 

neurone qui représente à chaque fois le niveau de concentration du polluant étudié. Il n'y a 

aucune règle directe et précise permettant de déterminer le nombre de couches cachées à 

utiliser ni le nombre exact de neurones à inclure dans chaque couche cachée. Le nombre de 

neurones dans la couche cachée de chaque modèle neuronal a été estimé en utilisant une 

approche d’optimisation topologique ou le réseau est initialement construit avec un nombre de 

neurones réduit, puis le réseau est examiné pour évaluer ses performances en faisant 

apprendre le PMC par l’ensemble de données relative au polluant étudié (80% de données 

pour l’apprentissage et 20% pour la validation) tout en modifiant à chaque fois le nombre de 

neurone dans la couche cachée. Pour chaque PMC résultant d’un nombre de neurone dans la 

couche cachée, l’erreur de validation et l'index de l'accord (IA) sont calculés. Par la suite, on 

retient le nombre de neurones pour le PMC dont l’erreur de validation est minimum et l'index 

de l'accord est maximum. Le tableau 4.6 présente les performances des différents PMC 

obtenus en modifiant le nombre neurones dans la couche cachée pour modéliser l’ozone dans 

le premier cluster météorologique. Selon ce tableau, le PMC le plus adéquat est  obtenu pour 

un nombre de neurone dans la couche cachée égale à dix.  
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Tableau 4.5-Les performances des différents PMC, selon le nombre de neurone. 

 

 
Neurone 

Nombre 
d’époque 

Erreur de 
validation 

IA 

09 350 4,52 e-5 0,993 
10 350 2,97 e-5 0,995 
12 350 4,42 e-4 0,917 
13 350 4,16 e-4 0,900 
14 350 5,17 e-5 0,975 
15 350 2,99 e-4 0,935 
16 350 0,00064 0,897 
18 350 0,00185 0,921 

4.6.7.2. Apprentissage des modèles neuronaux 

La base de données utilisée pour créer chaque modèle neuronal contient des paramètres 

météorologiques (la température ambiante de l'air, l'humidité relative et la vitesse du vent) et 

le polluant étudié. L’apprentissage dans ce cas est supervisé, car on dispose d’un ensemble 

d’exemples (paramètres météorologiques) auxquels sont associés des nivaux de concentration 

des polluants. La période considéré (2 ans) semble être restrictif, et le manque d'horaire 

continu de données nous a conduits à utiliser la validation croisée. L’ensemble de données est 

divisé en cinq sous ensembles. Il en résulte cinq  modèles à identifier en utilisant cinq sous 

ensembles de données. A chaque fois un nouveau sous ensemble différent est sélectionné pour 

l’opération de validation, le reste des sous ensembles, concaténés, est utilisé pour 

l’apprentissage. Afin de résoudre le problème de sur apprentissage, nous avons implémenté 

une méthode d’apprentissage supervisé basée sur l’erreur de validation. Cette méthode vérifie 

l’erreur de validation à chaque itération de l’apprentissage et la compare à sa valeur 

précédente pour déterminer le moment ou cette valeur a commencé de s’accroitre. A ce 

moment, le réseau est sauvegardé. Pour être sure qu’il s’agit d’un minimum global (ou du 

moins un minimum local décent) l’apprentissage n’est pas interrompu et devrait être effectuée 

pendant un nombre d’itération suffisent pour être sure que l’erreur de validation ne décroitra 

pas. Les indicateurs statistiques sont alors calculés sur la base de chaque modèle pour fournir 

une description numérique et évaluer la qualité du modèle neuronal obtenu. A la fin de la 

validation croisée cinq  modèles neuronaux sont obtenus. On peut alors choisir le meilleur 

PMC ou le plus approprié à notre région opérative. La figure 4.8, représente l’évolution de 

l’erreur d’apprentissage et de validation pour le PM10 dans le cluster3, ainsi l’évolution des 

erreurs d’apprentissage et de validation  pour l’ensemble  des polluants dans tous les clusters 
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météorologiques est représentée par la figure 4.9. Les résultats obtenus sont représentés au 

tableau 4.7, Les indicateurs statistiques décrits dans la section 4.5 sont utilisés pour 

l’évaluation des performances de chaque modèle neuronal obtenu. Les valeurs dans ce tableau 

sont pour l’algorithme d’apprentissage le plus approprié et pour l’architecture à une couche 

cachée donnant la structure la plus appropriée pour le problème étudié.  

 

Figure 4. 8--Evolution de l’erreur d’apprentissage et de validation pour PM10dans le cluster3. 
 

Les performances de chaque modèle neuronal ont été évaluées à l'aide de l'indice de l'accord 

(IA). L’intervalle des valeurs de l’indice (IA) pour l’ensemble des polluants dans le premier 

cluster est de 63.4% pour NO à 99.5% pour l’ozone, avec un moyen de 77.41% pour 

l’ensemble des polluants. Les mesures de performances pour le deuxième cluster sont presque 

similaires à ceux du cinquième cluster météorologique, dont les valeurs moyennes de l’indice 

(IA) sont respectivement 74,2% et 74,9%. L’intervalle de valeurs de l’IA pour le troisième et 

le quatrième cluster est respectivement 50,1% à 84,2% pour le troisième et 60,3% à 84,6% 

pour le quatrième cluster météorologique. Il est donc clair que les résultats de l’indice (IA) 

sont très satisfaisants pour l’ensemble des polluants considérés pour chaque cluster 

météorologique, car il atteint en moyen 74%. Ceci montre également que les niveaux de 

concentration des polluants sont non linéairement liés aux paramètres météorologiques. Un 

autre indicateur statistique très utilisé pour évaluer les performances des modèles neuronaux 

est l'erreur RMSE. Les valeurs de l’RMSE indiquent un meilleur ajustement si elle est plus 

proche de zéro. L’intervalle des valeurs de l’RMSE pour le premier cluster météorologique 

est de 4,5% à 11.5% pour l’ensemble des polluants. En effet les valeurs de l’erreur RMSE 
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sont proches pour l’ensemble des polluants dans tous les clusters. Ces résultats sont très 

satisfaisant et montre l’efficacité de l’approche considérée pour la modélisation des émissions 

des polluants dans un environnement urbain. 

 

 

 

 

 

 

  
Figure 4.9-Evolution de l’erreur d’apprentissage et de validation pour l’ensemble  des polluants dans les 

clusters météorologiques. 
 

Le pouvoir de généralisation des modèles neuronaux a été également testé par le cœfficient de 

corrélation. En se basant sur les résultats obtenus, les cœfficients de corrélation moyens pour 

tous les polluants dans chaque cluster qui sont représentés par le tableau 4.8 montrent 

également que tous les clusters sont proches en termes de corrélation moyenne dont 

l’intervalle de mesures est de 0,578 pour le troisième cluster à  0,668 pour le premier cluster 
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météorologique. Selon le tableau 4.9 qui montre également les résultats moyens des 

indicateurs statistiques pour chaque polluant, l'ozone (O3) est le polluant le plus corrélé avec 

les paramètres météorologiques.  

Tableau 4.6-Résultats des indicateurs statistiques pour les modèles neuronaux. 
 

 CO NO NOx NO2 O3 PM10 SO2 

Cluster1 
        
IA 0,802 0,634 0,642 0,654 0,995 0,975 0,717 
RMSE 0,066 0,076 0,115 0,110 0,054 0,045 0,093 
RAE 0,494 0,919 0,876 0,907 0,202 0,328 0,745 
MAE 0,021 0,042 0,083 0,082 0,027 0,029 0,065 
Corr. 0,700 0,509 0,505 0,473 0,943 0,952 0,599 
Cluster2 
        
IA 0,746 0,680 0,615 0,739 0,849 0,771 0,797 
RMSE 0,128 0,036 0,054 0,054 0,112 0,031 0,069 
RAE 0,691 0,877 0,803 0,776 0,588 0,904 0,693 
MAE 0,060 0,013 0,030 0,037 0,085 0,018 0,027 
Corr. 0,619 0,584 0,504 0,607 0,758 0,669 0,698 
Cluster3 
        
IA 0,691 0,842 0,764 0,771 0,764 0,501 0,622 
RMSE 0,098 0,021 0,040 0,081 0,098 0,085 0,238 
RAE 0,800 0,923 0,783 0,742 0,672 0,929 0,890 
MAE 0,051 0,014 0,024 0,052 0,057 0,057 0,156 
Corr. 0,544 0,743 0,655 0,663 0,616 0,394 0,431 
Cluster4 
        
IA 0,785 0,683 0,647 0,603 0,846 0,691 0,793 
RMSE 0,060 0,063 0,068 0,128 0,128 0,076 0,104 
RAE 0,748 0,887 0,874 0,854 0,635 0,844 0,621 
MAE 0,031 0,022 0,035 0,083 0,096 0,049 0,075 
Corr. 0,678 0,514 0,540 0,453 0,744 0,573 0,655 
Cluster5 
        
IA 0,605 0,800 0,786 0,793 0,854 0,814 0,596 
RMSE 0,085 0,029 0,046 0,041 0,169 0,094 0,134 
RAE 0,781 0,981 0,796 0,772 0,587 0,713 0,821 
MAE 0,034 0,016 0,026 0,023 0,124 0,058 0,102 
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Corr. 0,467 0,693 0,662 0,678 0,758 0,705 0,471 
 

Tableau 4.7-Les indicateurs statistiques moyens pour tous les polluants dans chaque cluster. 
 

 Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5 
IA 0,774 0,742 0,707 0,721 0,749 
RMSE 0,079 0,069 0,094 0,089 0,085 
RAE 0,638 0,761 0,819 0,780 0,778 
MAE 0,049 0,038 0,058 0,055 0,054 
Corr. 0,668 0,634 0,578 0,593 0,633 

 

Tableau 4.8-Les résultats moyens des indicateurs statistiques pour chaque polluant. 
 

 CO NO NOx NO2 O3 PM10 SO2 

IA 0,725 0,727 0,690 0,712 0,861 0,750 0,705 
RMSE 0,087 0,045 0,064 0,082 0,112 0,066 0,127 
RAE 0,702 0,917 0,826 0,810 0,536 0,743 0,754 
MAE 0,039 0,021 0,039 0,055 0,077 0,042 0,085 
Corr. 0,601 0,608 0,573 0,574 0,763 0,658 0,570 
 

Les résultats obtenus (en terme du cœfficient de corrélation) prouvent qu'approximativement 

62,12% de la variation des variables dépendantes (concentration des polluants) peuvent être 

expliquée par les variables indépendantes (paramètres météorologiques). D’une manière 

générale, les résultats des indicateurs : RAE, MAE montrent également que l’approche 

proposée est très utile pour la modélisation du comportement des niveaux de concentration 

des polluants en se basant sur les clusters météorologiques. 

4.7. Conclusion  

La base de données collecté par la station «SAMASAFIA» a été utilisé pour étudier 

l’influence des paramètres météorologique sur la pollution atmosphérique. Les relations entre 

les niveaux des concentrations de la qualité de l’air ambiantes et les paramètres 

météorologiques ont été évaluées en utilisant La méthode  ACP, cette méthode s’est avéré un 

outil efficace pour l'investigation de la pollution atmosphérique et les données 

météorologiques. Les résultats de l'analyse en composante principale ont indiqué des rapports 

fondamentaux parmi les variables de la base de données ou plusieurs significations et 

conclusions ont été tirées. Les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés pour modéliser le 



114                       Chapitre 4-Influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique.                                             
 
comportement non linéaire des paramètres météorologiques et l’ensemble des polluants 

considéré dans cette étude. Bien que la période considéré (2 ans) semble être restrictif et le 

manque d'horaire continu de données, il s’avère qu’un réseau de neurone artificiel avec une 

seule couche cachée basée sur l'algorithme de rétro propagation décrit précédemment est très 

efficace pour modéliser le comportement non linéaire des émissions de polluants dans chaque 

cluster météorologique.  
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Conclusion générale 

Dans ce mémoire, nous avons présenté une approche non supervisée pour l’identification des 

types de jours météorologiques pour la région d’Annaba. En raison de la quantité énorme de 

données fournie par la station météorologique de l’aéroport d’Annaba, des outils efficaces 

d'analyse sont indispensables pour extraire les caractéristiques utiles, fournissant des 

informations plus simples et plus maniables. Bien que la méthode SOM a prouvé  son 

efficacité pour le regroupement des données multidimensionnelles, il est difficile d’identifier 

les groupes et leurs frontières clairement  si le nombre de nœuds de la carte est grand. Une 

approche à deux niveaux de classification a été utilisée dans le cadre de cette étude : dans le 

premier niveau la méthode SOM a été utilisé pour réduire la dimensionnalité des données et 

extraire les prototypes météorologiques qui sont ensuite regroupés a l’aide d’un deuxième 

niveau de classification. Plusieurs méthodes de classification non supervisée ont été utilisées 

pour regrouper les vecteurs référents de la carte de kohonen tel que : l’algorithme PAM 

(Partitioning Around Medoids), K-moyennes, et la classification hiérarchique (méthode de 

Ward). Dans le but de découvrir la méthode la plus appropriée pour le regroupement des 

unités de la SOM, nous avons procédé à une comparaison basée sur les critères de validation 

des regroupements. Selon les résultats obtenus des indices de validation de regroupement, k-

moyennes s’avère l'algorithme le plus approprié pour regrouper les nœuds de la carte de 

kohonen pour ce type de données. Il a été remarqué qu’une classification des données 

météorologiques uniquement par k-moyennes engendre un temps de calcul beaucoup plus 

grand que celui généré par l’approche à deux niveaux de regroupement. Même avec un 

nombre d’échantillons relativement petit la plupart des algorithmes de classification 

automatique (spécialement les algorithmes hiérarchiques) deviennent intraitable et très lourd,  

pour cette raison, il est nécessaire de regrouper un ensemble de prototypes plutôt que de 

regrouper directement les données. 

Le nombre optimal de clusters météorologiques a été sélectionné en utilisant deux catégories 

de critères de validation de la classification automatique (critères interne et externe). Ainsi, 

six clusters météorologiques différents (C1-C6) ont été détectés avec des frontières claires, 

donc les paramètres météorologiques de chaque cluster peuvent être facilement interprétés. 

L’approche proposée a été également testée en utilisant la base de données collectée par la 

station SAMASAFIA de Sidi-Amar. 

En vue d’étudier l’influence des paramètres météorologique sur la pollution atmosphérique au 

niveau de la région d’Annaba. Les clusters météorologiques obtenus on utilisant la base de 
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données collectée par la station SAMASAFIA ont été utilisé. Plusieurs rapports linéaires entre 

les trois paramètres météorologiques et les polluants considérés ont été identifiés ou plusieurs 

significations et conclusions ont été tirées. Ainsi, il a été remarqué que les paramètres 

météorologiques étudiés sont non linéairement corrélés avec les niveaux de concentration des 

polluants considérés. Pour modéliser les relations non linéaires qui existent entre les 

paramètres météorologiques et les niveaux de concentration des polluants au niveau de 

chaque cluster météorologique, nous avons utilisé un modèle neuronal (PMC). Selon les 

indicateurs statistiques utilisés pour évaluer les performances des modèles neuronaux obtenus, 

les résultats sont très satisfaisants     

Les résultats obtenus peuvent être utilisés dans des travaux futurs pour concevoir un système 

de prédiction des paramètres atmosphériques pour chaque classe météorologique, qui peut 

améliorer les résultats d'un système global unique pour tous les modèles de la base de 

données. Ainsi l’approche proposée précédemment peut être également utilisée pour 

l’identification des types de jours de pollution pour l’étude et l’analyse des paramètres  

atmosphériques dans la région. Ainsi, il serait intéressent d’utiliser les différentes topologies 

des cartes de kohonen (rectangulaire, hexagonal, toroidal, etc…) afin d'examiner 

l'applicabilité de la méthode et son topologie dans le domaine de la classification des 

paramètres météorologiques. Il serait également intéressant d’utiliser les outils et méthodes de 

la classification floue pour développer de nouvelles approches de classification basées sur les 

cartes de kohonen et les méthodes floues. 
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