Prévisions de concentrations d’ozone

Comparaison de différentes méthodes statistiques
de type « boite noire »

Alain Rakotomamonjy* — Komi Gassd — Stéphane Canu
Patrick Vannoorenberghe™

Laboratoire PSI, FRE 2645 CNRS

* INSA Rouen

11, Avenue de I'Université

F-76801 Saint-Etienne du Rouvray Cedex

{arakotom, kgasso, scanu}@insa-rouen.fr

** Université de Rouen
UFR Sciences et Techniques
F-76821 Mont-Saint-Aignan Cedex

patrick.vannoorenberghe @univ-rouen.fr

RESUME.Dans cet article, on s'intéresse a la prévision, a échéance de 24 ltothegntrations
maximales journalieres d’ozone en utilisant des approches de type lwifite Ges approches
présentent I'intérét de ne nécessiter que des données mesurables pPASQA (Associations
agréées de surveillance de la qualité de I'air) et d’étre transposablas site a un autre, ce qui
leur confére un caractére générique. L'article réalise une étude coatipa de I'application de
guatres méthodes d'apprentissage statistique a ce probléme a savaibfes de décision, les
réseaux de neurones, la régression parcimonieuse et les SVRo(Bupgtor regression). Les
résultats obtenus ainsi que leurs commentaires sont présentés. DEssions et perspectives
finissent I'article.

ABSTRACTThe paper investigates the application of black box modelling to the prediction o
the daily maxima of ground-ozone level. The main interest of these mgdafiproaches is
their genericity as they are solely based on the available data provided bystbeciations of

air quality monitoring and they can be transposed from a geographica &eanother one.
The paper realises a comparative study of four statistical learning amgh®es, the decisions
trees (CART), the neural networks, the least-angle regression (BA&)Xhe support vector
regression (SVR), to the ozone level prediction. The obtained resutthair comments are
presented. The paper ends with some conclusions.
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1. Introduction

Durant la période estivale, la plupart des grandes ou magemétropoles
connaissent des épisodes de pollution par I'ozone. Dartmkses couches de I'atmo-
spheére, 'ozone est un polluant secondaire issu de réaatlimiques complexes, in-
fluencées par les conditions métérologiques, entre lesgul primaires (les oxydes
d’'azote, les composants organiques volatiles...) et éxye de I'air. Ce polluant a des
effets nocifs pour ’homme et I'environnement quand sa eotration atteint des va-
leurs excessives. Pour ces raisons, des directives eumuggeeprises en France dans
la loi sur la qualité de I'air ont défini les seuils suivants :

—110 pg/m? (valeur moyenne sur 8 heures), seuil de protection poumt@sa
— 180 pg/m? (valeur moyenne sur 1 heure), seuil d’'information de la patin,
— 360 ug/m? (valeur moyenne sur 1 heure), seuil d'alerte de la popuiatio

Ces directives ont incité les autorités régionales a ser digeréseaux de sur-
veillance de la qualité de I'air (les AASQA pour Associasoagréées pour la sur-
veillance de la qualité de I'air). Les réseaux ont pour missiprincipales, la mesure,
I'analyse des principaux indicateurs de pollution et kimhation du public et des
autorités préfectorales en cas de dépassement des setslscids autorités pouvant
déclencher des procédures de réduction des polluantsipggnd apparait donc né-
cessaire que les AASQA se dotent d’outils de prévision desivgde la concentration
d'ozone.

Différents modéles de prévision ont été développés et sgerdrdans deux fa-
milles :

— les modeles déterministes ou physiques (Chenevet., 2001) (modele Chi-
meére (Vautardet al., 2001), le systeme Prev'air (Honosrt al., 2004)...) qui ex-
ploitent numériquement la modélisation des réactionsipbyshimiques complexes
(chimie atmosphérique, transport de masse d’air, comitioétéorologiques) gouver-
nant le phénoméne de formation et de destruction d’'ozonad@mie des Sciences,
1993, EPA Environmental Protection Agency, 1999). lls pstamt de fournir des
estimations des concentrations de polluants a une gramgde¢régionale ou conti-
nentale (Honoret al.,2004)). Mais ces modeles sont généralement complexes et né-
cessitent des données d’entrée souvent non disponibledetaAASQA. Par ailleurs,
leur calibrage et la validation de leurs résultats a unellectrés locale ne sont pas
souvent aisés.

—les modeéles de type « boite noire » : ces modéles ont I'agarta s’appuyer
sur les données mesurables par les AASQA. Cette forme delisett# est basée
sur des approches statistiques généralement bien étdahsda littérature (Vapnik,
1998). L'autre intérét de ces modeles est leur caractérériggre en ce sens qu'ils
sont "facilement” transposables d'un site a un autre moyeinquelques réglages et
leur mise a jour a partir de nouvelles données est peu cal@utemps. Ces raisons
font de I'approche « boite noire », 'approche de modélisata plus communément
utilisée.
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Dans cette approche, on distingue les modéles de prévisiséstsur des tech-
niques de régression linéaire (Comrie, 1997, Ga$so.,2000) ou non linéaire (Co-
bournet al.,2000, Rakotomamonigt al.,2001, Mourotet al.,2003, Zolghadri, 2003)
ou encore des modeéles relevant des techniques de recant@ste forme (Ambroise
et al., 2000, Canuet al., 2001, Vannoorenberghet al., 2001). Tous ces modeles
(voir (APPetisse, 2001) pour une synthése de méthodes disipréde concentration
d'ozone) ont donné des résultats encourageants voirdassdists et il est difficile
d’exhiber la supériorité d’'une méthode particuliére.

L'article est consacré a I'étude comparative de I'applaate quelques méthodes
d’'apprentissage statistique a la prévision des concéngtmaximales journaliéres
d’'ozone. Afin de permettre aux AASQA d’'informer les autasifFéfectorales en vue
d’éventuelles mesures de restriction, il est nécessaifeutair une prévision du ni-
veau d’'ozone a échéance de 24 h (prévision aujouour le jourJ + 1). Vu la rareté
et I'hétérogénéité des épisodes de pollution aiglie dammlasées traitées, le travail a
été axé plutét sur la prédiction de la valeur du taux maximaijalier d'ozone que sur
la prévision de dépassement des seuils fixés par la législaies techniques étudiées
dans l'article sont des approches classiques pour cettieatign (APPetisse, 2001) :

— la régression linéaire simple dont les performances manvile référence,

—les arbres de décision CART (Breimahal., 1984), basés sur des méthodes
d’induction et qui décomposent un probléme de classifinaiiode régression en une
suite de tests imbriqués portant sur des variables expisat

—les réseaux de neurones artificiels (RNA), en particubepédrceptron multi-
couche (Haykin, 1999) qui est I'une des techniques de msatédn les plus connues,

et les outils récents demachine learning »

— la régression parcimonieuse (Efrenal.,2003) : c’est une technique d’estima-
tion fonctionnelle basée sur la méthode des noyaux et qoiseepur I'optimisation
d’'un critére quadratique (risque empirique) avec une peatadn ¢, (régularisation
dite lasso),

—les SVR Bupport Vector Regressipnc’est une extension des SVNs(pport
Vector Machinesa la régression. Méthode émergente de ces derniéres ameges
SVM sont un algorithme de classification et de régressioasasr une théorie d’'ap-
prentissage statistique solide (Vapnik, 1998). Dans leede de la régression, I'ob-
jectif est de réaliser une estimation fonctionnelle la piguliére possible et qui pré-
sente au plus une déviation maximale (fixée) par rapport atl@ahle a expliquer.
Inversement a la régression parcimonieuse, les SVR repssetioptimisation d’'un
critére/, (erreur absolue) avec une pénalisation quadratique @égation ridge).

L'article est structuré de la maniére suivante : la sectipnsz la problématique de
I'application traitée ; elle présente également les dosistées et la méthodologie
suivie. La section 3 décrit les fondements théoriques gielslématiques d’appren-
tissage des méthodes statistiques. La partie suivanteresdcrée a la présentation des
résultats obtenus. Les commentaires de ces résultats emnédans la derniére partie
de l'article a formuler des conclusions générales et desppetives sur I'utilisation
des modéles boite noire dans les AASQA pour la surveillaeda dualité de I'air.
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2. Présentation du probléme
2.1. Données

L'étude comparative a été menée sur des données issuestdéda e mesure
périurbaine de Brabois a Nancy (région lorraine). Cettiostaest gérée par AIRLOR
(Association lorraine pour la surveillance de la qualitéd’di). C’'est I'un des sites
ayant enregistré les concentrations les plus fortes eneoder’agglomération nan-
céienne. De plus, il dispose de mesures de parameétres wlétiques pouvant servir
a I'étude du phénomeéne. Les données portent sur 5 années §19999) et com-
portent des mesures de polluants (0zélaemonoxyde d'azotévO, dioxyde d’'azote
NO-) et de paramétres météorologiques (température, humeldéve, vitesse du
vent, direction du vent, pression et rayonnement). Cesélmsont relevées au pas de
temps de 15 min; elles sont ensuite transformées en donnésgels par moyennage
des mesures quart-horaires. Les épisodes de pollutiotopank se produisent essen-
tiellement durant la période allant du printemps a la fin &1’ Nous avons considéré
par conséquent la plage du ler avril au 30 septembre de claagée pour I'étude,
soit environ 180 jours par an.

2.2. Variables utilisées

Variable a expliquer y - Dans cette étude, nous avons opté pour la prédiction de
la concentration maximale journaliére d’ozone a échéaacid (jourJ pour le jour
J + 1). Bien que les directives législatives s’intéressent agépadsement de seuil et
donc plQtot a une catégorisation de la prévision (dépassedin seuil ou pas), il
nous semble plus judicieux de fournir la prédiction de lacattration en ozone car
c’est une démarche qui permet plus de flexibilité dans lasi#ti Par exemple, une
information concernant l'intervalle de confiance de la préoin peut étre fournie et
cet intervalle peut servir aux AASQA pour décider un dépassd d’un seuil fixé ou
non.

Pour prédire la concentration maximale en ozone, il estgs&iee d’'extraire pour
chaque journée le maximum de la concentration d’ozone eogdiurne. Une étude
préalable des données a montré que les maxima d’'ozone gegisrés majoritaire-
ment durant la plage horaire entre 12 h et 17 h TU. Les AASQAlgacontrainte
de fournir I'estimation de la concentration d’ozone au ghrsl a 15 h TU, le niveau
maximal d’'ozone est pris dans la plage 12 h - 15 h TU. La figureftre les maxima
d'ozone sur les 5 années. Le tracé des boites a moustaclettg§4990) de la concen-
tration maximale journaliére d’ozone pour les différergraées (figure 2) montre que
la valeur médiane de la concentration d’ozone est relatvefaible. Cependant, dans
un objectif de protection de la santé, le point qui nous adge est essentiellement la
prédiction des fortes concentrations d'ozone (au-dela3fe;;/m?3) ce qui au vu
des données s’apparente a la prédiction d’événements @masote également que
les trés fortes concentrations en ozone, présentes spdaut’année 1998, sont des
événements exceptionnels donc difficilement prévisibles.
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Figure 1. Evolution des concentrations maximales journaliéres olez(1995-1999)

Boites a moustaches des maximum d'ozone

i

180

0BE

200

Max 03

B

i
i
i
i
i
i
[ |
. -+

1995 1996 1997 1998 1999

Figure 2. Boites a moustache des maxima journaliers d'ozone annéarpeie

Variable explicatives - L'étude des travaux disponibles dans la littérature (EPA
Environmental Protection Agency, 1999, APPetisse, 20013ralyse phénoménolo-
gique révelent que le phénomene de pollution par I'ozonéoesment influencé par
les niveaux des polluants primaires (NOx, COV) mais aussigsgparameétres météo-
rologiqgues comme le rayonnement (nécessaire au processusdliction d’'ozone),
la température, I’humidité relative ou la vitesse du veni (gnd compte de la disper-
sion des polluants). Pour réaliser une prévision a éché&mgd h, de fagon similaire
a la synthése dg, on génére a partir des données brutes, des variablesak@i
pertinentes résumant les conditions météorologiques poliigtion sur chaque jour-
née et sur les journées précédentes afin de tenir compte giadendjue d’évolution
du phénoméne sur plusieurs journées.
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L'analyse de I'autocorrélation des maxima d’ozone (norspnéée dans I'article)
montre une diminution lente de la fonction d’autocorréat{par exemple la corréla-
tion entreO3(J + 1) et O5(J) vaut 0,93). Ceci nous a conduit a élaborer un modéle
de persistance linéaire dont la meilleure structure estddea2. Bien évidemment, ce
modéle simple est peu performant mais a le mérite de suggeéueles conditions de
pollution, les niveaux d’ozone des jourset.J — 1.

En ce qui concerne les conditions météorologiques, lesbias candidates les
plus couramment utilisées sont la température et/ou I'Hiténrelative, la vitesse et
la direction du vent et enfin le rayonnement du jous- 1, de la journée courante
J et des journées précédentes (pour prendre en compte [f@roldes conditions
météorologiques jusqu’au jour+ 1). Ce choix initial des variables explicatives a été
corroboré par une analyse bivariée entre ellas €ompte tenu de ces constats et des
contraintes d’exploitation des AASQA, nous avons gér¥r&ariables explicatives
telles que décrites dans le tableau 1.

Alalecture de ce tableau, on constate que pour prédire zeoration d'ozone au
jour J + 1, nous utiliserons des variables explicatives représeataties conditions
météorologiques sur le jouf + 1 (z3, g €t zo par exemple). La prédiction étant
réalisée au jouys, les mesures de ces variables ne sont pas disponibles, itense
d'utiliser les prévisions de Météo-France. Ces prévisivégant pas disponibles pour
les 5 années d’étude, nous avons directement utilisé lesrasedu réseau AIRLOR.
En situation d’exploitation des modéles, ces mesures deétoe remplacées par les
prévisions de Météo-France.

2.3. Méthodologie

Les variables explicatives du tableau 1 sont les entréedidates des différents
modeéles statistiques. La dimension de I'espace des vasi@xplicatives étant relati-
vement importanted = 29), une sélection de variables est réalisée afin d’identifier
des modéles parcimonieux ayant de bonnes capacités deligatéon (Hastieet al.,
2001).

Pour évaluer la robustesse des différentes méthodes, mans @mparé leurs per-
formances en utilisant une méthode de validation par aneée&-dire que sur les 5
années, les données de 4 années servent a I'apprentisslagéda de variables d’en-
trée, détermination de la structure et estimation des petras) des différents modeles
alors que la derniére année est utilisée comme année d€#&ttd.approche permet
d’avoir une évaluation robuste des méthodes mais a le déis@ede ne pas respec-
ter la chronologie de la série temporelle. Précisons quéesutonnées des 4 années
servant a I'apprentissage, chaque méthode divise le jewuieégs en deux parties :
un jeu de données pour I'estimation des parametres et ungeldiation croisée
pour l'identification des paramétres structuraux (par glemariables d’entrées, hy-
per paramétres des méthodes a noyaux, nombre de couchéssatthréseaux de
neurones).



540 RS -JESA -39/2005. Information et pollution atmosphérique

Variables Notation
Valeur maximale d'ozone du jouf + 1 entre 12h et 15h y
Valeur maximale d’ozone du jouf entre 12h et 15h 1
Valeur maximale d'ozone du jouf — 1 entre 12h et 17h T2
Valeur maximale de la tempérare det 1 et J entre 12h et 15h T3, Ta
Valeur maximale de la tempérare de- 1 entre 12h et 17h x5

Valeur minimale de la tempérare entre Oh et 5tvde 1, J etJ — 1 Te, T7, T8

Amplide thermiquél’.an — Trmin deJ + 1, JetJ — 1 T9, T10, T11
Rayonnement cumulé sur+ 1, JetJ — 1 Z12, T13, T14
Valeur maximale du rayonnement det 1 et J entre 12h et 15h 15, T16
Valeur maximale du rayonnement de— 1 entre 12h et 17h Ti7

Valeur maximale de la vitesse du ventdie- 1 etJ entre 12h et 15h | 15, 19
Valeur maximale de la vitesse du ventdle- 1 entre 12h et 17h 220
Valeur moyenne de la vitesse du venttle- 1 et J entre 12h et 15h | x21, 222
Valeur moyenne de la vitesse du venttle- 1 entre 12h et 17h Ta3
Valeur maximale de I'humidité relative de+ 1 et.J entre 10h et 150 24, z25
Valeur maximale de I'humidité relative de— 1 entre 10h et 17h Z26
Valeur moyenne de I'’humidité relative de+ 1 etJ entre 10h et 15h| 27, xos
Valeur moyenne de I'’humidité relative de— 1 entre 10h et 17h T29

Tableau 1. Variable a expliquer et variables explicatives (les hewgest données en
temps universel)

2.4. Critéres de performances des méthodes

L'évaluation des performances des différents modélesaitst $ur la base de cri-
téres calculés sur les données de test. Les critéres choigites erreurs quadratiques
moyennes suivantes :

n n
1

1
J = — )2 et J = - )2
1= Eil (yi — 9i) 2 i y: > 130] ) .§>130(yz )
1= VYiZ

ou g; représente I'estimation du taux d’ozonende nombre d’échantillons du jeu de
test.J; permet d’avoir une mesure globale de la qualité de génétimiirsdes modéles
alors queJ; quantifie les performances pour les fortes valeurs d’'ozbeeseuil de
130ug/m3 a été choisi compte tenu de I'analyse faite sur la distriioudies maximas
d’'ozone (voir section 2.2). La technique SVR étant basééaptimisation d’un cri-
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teref, deux autres critéres de performances basés sur les eatmalsies moyennes
sont considérés :

n

1o 1
Js==S lyi—i et J=— D — Ui
3 n;|yl yl| 4 |Zyz Z 130| . ;30|yt yl|
YiZ

Les autorités publiques ayant le devoir de prévenir la tmn lors de dépassements
de seuils, nous nous proposons de relever pour différeatearg seuils (respective-
ment 120 ug/m3, 130 pg/m3, 140 pg/m3, 150 pg/m3, 160 pg/m3, 170 ug/m3 et
180 ug/m3), les performances des différentes méthodes quant aussigpants de
ces seuils sous la forme de matrice de confusion pour chamieets chaque algo-
rithme ainsi que le rapport :
bd
bd + fa +md

bd, fa etmd sont respectivement le nombre de détection correcte dessiépents,
de fausses alarmes et de manques a la détection. Pour unigjtechrédisant correc-
tement tous les dépassements de seuil sans fausse alamnagyas vautl.

3. Algorithmes et méthodes

Notre objectif étant de proposer un modéle non-paramétritgula concentration
d’'ozone en fonction de différentes variables météorologgget de I'historique de la
concentration en ozone, nous allons nous intéresser pltisybigrement aux mé-
thodes d’estimations fonctionnelles utilisées en apssage statistique.

3.1. Estimations fonctionnelles et modéles boites noires

Le but de ce paragraphe est d’'introduire différentes méthog modélisation. Le
cadre théorique est le suivant : nous cherchons a estimefdaon de dépendance
entre les entrées € R? d’un systéme et la sortigde ce méme systéme a partir d’un
ensemble de données expérimentales mesyrges; },—1 ... ». Ces données sont gé-
néralement considérées comme provenant de I'échantidfgmdeY’ et) suivant une
distribution P(X,Y"). Ainsi, notre objectif serait de trouver une fonctigrd’un es-
pace d’hypothése’ minimisant le risque :

RIf) = /X L S)PEY)

ou L(-, -) est une fonction de colt pénalisant les différences entraléar réelley et
la prédictionf(z) associée & un vecteur Comme typiqguemenP(X,Y") est une loi
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inconnue, I'approche classigque pour obtef{ir) est de minimiser un risque régularisé
basé sur les échantillods;, y; }i—1,... .

i Rreg f] aVeCRreqlf] = = S Ly, f(22)) +A2() i

i=1
ou Q(f) est une fonctionnelle mesurant la régularitéfdéans I'espacé{. Ce cadre
permet d'unifier une grande partie des algorithmes d’estimdonctionnelle utilisés
en apprentissage statistique.

3.2. Les espaces d’hypothéseés

En fonction des différentes méthodes d’estimation fometéle, la forme et la
nature des espaces d’hypothéses auxquels appartientdiéoforl’estimationf (z)
different. Tout d’abord, ces espaces peuvent étre engemréune famille géné-
ratrice {¢;(z)}i=1,... m Ne dépendant que de Cette famille peut étre définia
priori par I'utilisateur ou alors peut étre constituée par les fions de base d’'un
espace donné. Par exemple, 'ensemble des foncfign(s:)} peut étre 'ensemble
{1,2,2% - , 2™} des fonctions monomiales ou alors une base d'ondeletteéssde |
paceL.(R%). Dans ce cas, I'espace d’hypothéses s'écrit :

H={f:f(z)= Zai@(x)»a €eR™ a = [a]i=1...m }

Pour certaines méthodes d'apprentissage, si I'espac@athyses est un espace
de Hilbert & noyaux reproduisants (Scholkepfal., 2001b), alors la fonction d’es-
timation peut étre décrite en fonction d’'un noyau évalué poixts d'apprentissage
{z;}. En effet pour ces espaces, il existe une fonction symétridinie positive de
deux variableg (-, -) telle que :

VieH, f(z)=(f, oz, ))n

Dans ce cas, d’'aprés le théoréme de la représentation igééia Scholkopf
(Scholkopfet al.,2001a), la solution du probléme défini a I'équation (1) stécr

H={f:f(z) =) ap(w,2:)}
i=1

On notera que dans ce cas, la fonction de régres&ionest la combinaison linéaire
de n noyaux centrés sur les données d'apprentissage tandis fespsce d’hypo-

théses est décrit en fonction des élements de sa bas¢g élonseut étre écrite comme
étant la combinaison linéaire d’un trés grand nombre (wa@infinité) de fonctions.

Une derniére maniéere pour décrire I'espace d’ hypothésest d'utiliser des fonc-
tions génératrices de cet espace dépendant des donnéeseDzas}H devient :

H=Af:f(z)= Za@i(l‘,wi)}
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ou chaquep; (x, w;) est donc une fonction deet d’'un paramétre; lui méme dépen-
dant des données. L'avantage de cette description parntaplaodescription par base
est la flexibilité introduite par le paramétieet cette flexibilité permet d’étre plus par-
cimonieux dans le sens ou pour un méme esfacmoins de fonctions génératrices
sont nécessaires dans ce cas que dans le cas de I'utilidasdonctions de base.

3.3. Les fonctions de colt

Pour la construction de modele de régression, deux typesndédns de codt sont
usuellement utilisés : la fonction de colt quadratifget la fonction ditec-insensible
L. dont les equations sont respectivement :

L(y, f(z)) = (y — f(x))?
L(y, f(z)) = ly — f(2)]e = max(0, |y — f(x)] —¢)

3.4. Les termes de régularisation

Il existe typiquement trois types de termes de réguladealans les méthodes de
régression. La plus commune est celle utilisant une pétalisquadratique. Généra-
lement, dans ce cas le terme régularisant s’'écrit :

Q(f)=2a% ou Q(f>=zaiaj¢<xi7xj>

en fonction du choix dé{. Ces termes régularisants s’apparentent a la norme qua-
dratique|| f||? de la fonctionf (z) dansH et ont plutdt tendance a pénaliser de fortes
valeurs pour les parametras. Pour favoriser la parcimonie de la solutift), il est
également fréquent de choisir un terme régularisant deftype

Q(f) = Z|0‘i|

De par la forme des courbes iso-valeurs de la nafympar rapport a ceux de la norme
45, le fait d'utiliser ce régularisateur a tendance a mettdels composantes; .

Un troisieme type de terme régularisant peut étre utilisésdes méthodes d’ap-
prentissage :

Q(f) = cardla; # 0} = [|allo

Ce terme, nomme par abus de langage ndigreapparente plutét a un terme de me-
sure de la parcimonie. Ce terme est implicitement utiliggsdas méthodes itératives
d’approximation comme Imatching pursui{Mallat et al.,1993) et permet de limiter
le nombre de composantes dans le modéle.
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[ Modéles [ H Ly @) ] Q) |
Linéaire di(x)=1 Ly 0
Regression rigde ¢i(x) Ly Lo
Regression rigde parcimonieuse ¢;(z) Lo > |l
Réseaux de neurones bi(x, w;) L, SoiaZ + >0 w2
Regression splines o(x, ;) L, Di Qi d(Ti, )
Splines parcimonieuse (LAR) | o(x, z;) Lo 2o lail
SV en régression (SVR) o(x, x;) L. > Qi o(wi, )
SVR parcimonieux ¢z, ;) L. > ilail
CART bi(x, w;) L, [[wllo

Tableau 2.Récapitulatif des différents modéles en fonction de lepaes d’hypo-
théses, de leur fonction de co(t et du terme régularisant

3.5. Les différents modéles

Le tableau 2 regroupe les différentes méthodes préserdéegdtte partie en fonc-
tion de’H, de la fonction de codt et du terme de régularisation.

3.5.1. Modeéles linéaires

Pour les problémes de régression le modele de référence paidéle linéaire.
Dans ce cas I'espace de recherdtieest I'ensemble des fonctions linéaires avec
¢;(x) = z. La solution du probléme d’estimation est obtenue graceradalution
d’'un systéme linéaire.

3.5.2. Régressions ridge non linéaires

Pour ce type d’estimateur, la fonction de codt reste unetimmcuadratique. Ce-
pendant, le fait de choisir les fonctiottg(x) comme des fonctions non linéaires aug-
mente la complexité d&( et par conséquent, I'apprentissage du modéle nécessite un
terme régularisant qui peut étfier||3 ou [|«|;. Ici le choix du terme régularisant a
deux conséquences : le premier d’'un point de vue conceptueldeuxiéme d’'un
point de vue algorithmique. D’un coté, le choix d’un termgui@risant de typéc||3
a pour effet de pénaliser les fortes valeursedest a donc tendance a atténuer ces
valeurs. De par la nature quadratique du régularisatesgligion du probléeme s’ob-
tient par la résolution d’un systeme linéaire dont la dinemslépend de I'ensemble
¢;. D’'un autre coté, choisita||; permet d’avoir un modele parcimonieux et donc plus
aisément interprétable. Notons que dans le cas du modékarkn ce régularisateur a
pour effet de sélectionner les variables pertinentes. &, d'un point de vue algo-
rithmique la résolution d’un tel probléme est plus complekaécessite la résolution
d’'un probleme d’optimisation quadratique et convexe otiliaation d'un algorithme
itératif tel que le LAR [east Angle Regressid&fron et al.,2003)).
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3.5.3. Réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones constituent une des méthodes essiégmon linéaire
les plus utilisées. Pour ces estimateurs I'espace de @uhgf est la combinaison
linéaire de plusieurs fonctions sigmoidalgsdont les entrées sont, elles-mémes, des
combinaisons linéaires des exempledl faut dans ce cas aussi régulariser le pro-
bléme pour obtenir une bonne solution. Les termes régataddes plus fréquents
sont des termes pénalisant quadratiquement les coefiderpondération des fonc-
tions et des entrées. Contrairement a la régression rigadinéaire, I'identification
des coefficientav; et «; est pour les réseaux de neurones un probléme difficile. Ce
probléme de minimisation non linéaire et non-convexe astliesment résolu a travers
une méthode de descente de gradient garantissant un@sdhdalement optimale.

3.5.4. CART

Une autre méthode de régression courante sont les arbrégrdssion (Breimaet
al., 1984). Le principe des arbres de régression est le parigiment de I'espace des
entrées et ensuite d’estimer un modeéle trés simple sur ehzaytition de cet espace.
La dénomination d’arbre de régression vient du fait que Hitjgmn se fait générale-
ment de fagon binaire et récursive. Pour chaque partiigrtypiquement le modéle
de regréssiom; est une fonction constante ou une fonction linéaire opémeu sens
d’'une fonction co(t quadratique. Les arbres de régresstonvgnt étre vus comme
la solution d’un probléme de minimisation d’une fonction @it régularisée ou le
terme régularisant est le cardinal de la partition. Le motd d’optimisation devient
également un probléme plus complexe dans le sens ou I'ésiimadépend essen-
tiellement de la partitio{ A;} et ce partitionement dépend d’un critére typiqguement
guadratique. C’est en ce sens que CART peut étre considérmtheaine méthode
d’apprentissage régularisé ou I'espace d’hypotheéseséesit gpar des fonctions dé-
pendantes des données (le partitionnement motkans le tableau 2) et ou le terme
régularisant minimise la normg de cette partition (Scott al.,2003).

3.5.5. Régressions splines

La régression splines differe de la régression non lingaéeentée ci-dessus du
fait que I'espace de recherche est défini simplement par yauo(z,y). Grace a
cette propriété, il est possible de montrer que la solutioprdbléme de minimisation
appartient & un sous-espacefdejui est, en fait, 'ensemble des fonctions engendrées
par les combinaisons linéaires des noyaux évalués auxspoint.e contrble de la
complexité du modéle est réalisé a travers le choix du régataur, qui peut étre soit
la norme quadratique déou ||«||; si I'objectif est d’avoir un modéle parcimonieux.
Comme pour la régression ridge, le principal intérét demésrquadratiques réside
dans la simplicité du probléme de minimisation associé. ffat,edans ce cas, les
coefficientso s’obtiennent par la résolution d’'un systéme linéaire. Rma régulari-
sation de type normé&, la solution du probléme suppose la résolution d’un proklém
quadratique convexe ou l'utilisation d’un algorithme étfrcomme le le LAR.
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3.5.6. Séparateurs a vaste marge pour la régression (SVR)

Les Séparateurs a vaste marge pour la régression (SVRps&pipnt a la régres-
sion splines dans le sens ou I'espace de recherche est défimess un noyau et le
terme régularisant reste la norme quadratique de la fan¢tidans?. La différence
majeure entre ces deux approches réside dans le choix decliofode coltl.. pour
des séparateurs a vaste marge. De par la nature de cettieformiit (de type valeur
absolue), la solution unique du probléeme est donnée pastdution d’'un probléme
guadratique convexe sous contraintes. Bien que le probtopémisation soit diffi-
cile, les complexités empiriques de ces algorithmes pa@templus faibles que celles
de la résolution d'un systéme linéaire. Une autre propdé®SVR, toujours due a la
fonction de co(t, est la parcimonie de la fonction de regoéssbtenue.

3.5.7. Discussions sur les modeéles

Comme nous l'avons dit précedemment, cet article proposeomparaison théo-
rique de plusieurs méthodes d’estimation fonctionnellésables pour la prédiction
de la concentration en ozone. Cette comparaison se jusiifike po free lunchthéo-
reme (Hastieet al.,2001) qui dispose gu’aucune méthode de régression n'eslymas
performante que n’'importe quelle autre méthode pour n’iigpquel probléme. La
comparaison proposée ci-dessus donne un apercu théogequeantages et inconveé-
nients des différentes méthodes essentiellement en tefmesprétabilité du modele
(linéaire, non linéaire ou noyau), en termes de parcimoaiéadsolution (norme;
ou norme/, du terme régularisant) et en termes de résolution algoidghendu pro-
bléme posé ( systéme linéaire, optimisation convexe, agaion non linéaire et non
convexe). Dans ce cas encore, il n'est pas possible de dateria meilleur modéle
car pour chacune des méthodes une propriété est contrebalpar un désavantage
(par exemple la flexibilité des réseaux de neurones engemdpeobléme d’optimi-
sation non convexe). Seule une comparaison empirique ddélesopermet donc de
déterminer quelles sont les méthodes les mieux adaptégwédiation de la concen-
tration maximale d’ozone sur les données utilisées. Ledteds peuvent s’inverser en
considérant des données d’autres sites.

3.6. Sélection de variables

Dans un probléme de classification ou de régression, le aesxvariables ex-
plicatives peut étre primordial pour I'obtention d’'une bemmodélisation. Ainsi, des
étapes de prétraitement des données visant a extraireérdfett@ation s'avérent sou-
vent nécessaires. Pour notre probléme de prédiction deteentration d'ozone, nous
nous intéressons a ce probléme de sélection de variabdeslsgloint de vue, commu-
nément nommé dans la littérature approaiapper. Soitz € R¢ un vecteur d’entrée
de notre systéme et € {0, 1} un vecteur de pondération des variablescddlotre
objectif serait de trouver une fonctighe H et un vecteur qui minimise le risque :

Rolf) = /X | B S a)dP(X,Y)
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Par cette approche le vecteuoptimal dénotera des variables explicatives les plus
pertinentes pour le probléme. Comm¢ X, Y') est inconnue, il est préférable de ré-
soudre un probléeme approximativement équivalent étail.,2005) :

s(v) <w
Vei{r(}fl}d G(f*,v*,v,S) sousles contraintes ~* = T(H v,S) [2]
’ f*( ) =y (2)

ou f* ety* sont respectivement la fonction de régression et les pdramée cette
fonction obtenus par I'algorithme d’inductidfi. S est I'ensemble des échantillons
de la base d’'apprentissage.est une fonction mesurant la performancefdes une
fonction mesurant la parcimonie desty un paramétre défini par I'utiliseur définis-
sant le niveau de parcimonie desiré pour

De par la nature méme des variables a optimiser, ce problémeneprobléme
NP complet et est souvent résolu de fagon sous optimalei,Aiois le probléme est
relaxé en considérant quec R et en utilisant une méthode d’inductiGhparcimo-
nieuse (telle qu’une régression linéaire parcimonieusere par régularisatiof),
soit I'optimisation du critere se fait par énumération desssensembles de variables
possibles ou par une méthode heuristique de tgpgard-backward Dans ces deux
cas, le criterey optimisé est un critére d’erreur de validation.

4. Résultats obtenus

Parmi I'ensemble de méthodes présentées ci-dessus, smlgigs algorithmes
ont été étudiés : le modéle linéaire, les réseaux de neyrtaseséparateurs a vaste
marge pour la régression, les arbres de régression et lasgégn splines parcimo-
nieuse. Dans toute cette étude il apparait que la sélecéisrvariables explicatives
pertinentes est un des éléments clé de la qualité de la pogdiet ce pour toutes
les méthodes, y compris pour le linéaire. Pour le modélaiieé les techniques de
sélection de typéorward/backwarcet la pénalisatiori; ont donné des résultats tout a
fait analogues, sauf en ce qui concerne le nombre de pradiatetenus. La méthode
forward/backwardsélectionne autour de 8 variables alors que la techniqueelas
la pénalisatiort; retient 17 variables.

La figure 3 montre I'évolution du profil des coefficients dergsgion pour le mo-
déle linéaire obtenu en réalisant Uneward selectioret par la pénalisatiofy lorsque
le nombre de variables explicatives augmente. On se renghtecaisément que les
variables les plus significatives sont dans les 2 cas I'odera veillex,, 'amplitude
thermiquery (variation de température) et la valeur moyenne de I'hut@icklative
227 SUr la journée. Au vu de cette figure, le modéle de régresiiéaite comporterait
7 a 8 variables explicatives.
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Profil des coefficients de régression : méthoddatevard selection Profil des coefficients de régression de type lasso en utilisant l'algorithme LAR
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Figure 3. Profil des coefficients du modéle linéaire (a) et de la régogsparcimo-
nieuse (b) lorsque le nombre de variables explicatives aunjen Les quatre variables
les plus significatives pour la méthodlerward/backwardsont (par ordre d’entrée
dans le modéleyq, x1 , z27 txg . Pour la pénalisatiorfy, les variables significatives
sont (par ordre d’entrée dans le modele)g, x3, xo7 €ty

Les résultats obtenus en validation croisée pour les mediaiEaires et ceux des
modéles non-linéaires présentés dans la section 2 soritsdéans les tableaux 3 a
9. Une premiére analyse de ces tableaux nous montre querfesnpences des dif-
férents algorithmes sont plus ou moins équivalentes audeerreurs quadratiques
moyennes/; et J, ou des erreurs absolues moyenngset J, excepté celles des
arbres de régression. Par ailleurs, on remarque égalenmdettableau 3 qu’en fonc-
tion de I'année de test, les performances fluctuent et tauallgorithmes atteignent
leurs meilleures performances pour I'année de test 199%e @anée bénéficie des
concentrations d’'ozone les plus faibles (voir les boitewastaches, figure 2). C'est
donc pour cette année que les non-linéarités sont les plvssiisles. C'est aussi la
seule pour laquelle la régression splines parcimonieud®)Lles réseaux de neu-
rones et dans une moindre mesure les SVR font mieux que lelengtaire. Un test
statistique évaluant I'égalité des médianes des erre@adrgtiques pour 'année 1999
(nommeé test T de Wilcoxon ou Wilcoxaign rank testest également reporté dans le
tableau (4) (Saporta, 1990). L'analyse de cette table mante de maniére significa-
tive tous les modeles testés sauf CART sont plus perforntargde modele linéaire.
Par ailleurs, on constate aussi que les performances degression splines parci-
monieuse sont significativement différentes de celles deesamodéles sauf les ré-
seaux de neurones. Mais les performances de ces modélééggement inférieures
a celles obtenues par un modéle linéaire par morceaux (@as$92005). Cela in-
dique qu'il existe des non-linéarités dans le phénoméndié&tmais étant donné le
faible nombre de données disponibles, la variabilité eola stationnarité du phéno-
mene, il est difficile de retrouver ces non linéarités aveatedeles présentés.
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Ji
95 96 97 98 99 Tot
SVR || 239,0 (394) 274,4 (416) 300,7 (475) 261,5 (695)182,6(279) 253,7 (473)
RNA || 314,7 (430) 250,1(386) 337,09 (531) 25,1 (696)168,6(274) 266.5 (488)
Lin 2495 (360) 234,4 (349) 308,6 (494)  265,7 (642)201,5(309)  252.2 (449)
LAR || 263,6 (418) 288,90 (462) 317,6(502) 269,7 (722)163,1(248) 261.0 (497)
CART || 371,1(466) 4152 (615) 397,7 (710) 346, (1021p84,8(436) 363,5 (684)

Tableau 3..J; en fonction des modeéles et des années. L'écart-type delequa-
dratique est donné entre parenthéses

| [ RNA  Lin LAR CART |

SVR || 0,3414 0,1775 0,0292 0,0016
RNA - 0,0715 10,3727 0,0002
Lin - - 0,0190 0,8685
LAR - - - 0,0068

Tableau 4.p-value du test de I'égalité des médianes ( Wilcoxon rank tgt) des
erreurs quadratiques pour différents modéles pour 'anh@@9

La technique de validation croisée utilisée pour retrole®hyperparamétres (pa-
rametres des noyaux, nombre de couches cachées des résgmuahes...) est elle
aussi a mettre en question, car le caractere « universel mdésles utilisés devrait
leur permettre de faire jeu égal avec un modéle linéaire paceaux, ce qui n'est
pas le cas. Une autre explication peut étre avancée pouigesplle caractére de
'année 1999. Il s'agit de I'importance de la chronologieldesérie temporelle de
la concentration en ozone. En effet pour prévoir 1999 orsaties données des quatre
années précédentes, alors que pour 1998, les donnéeSestitis sont pas contigiies
(1995, 1996, 1997 et 1999). La encore la qualité du modélkeéti@ mise en regard
du nombre de données disponibles.

Une attention toute particuliére doit étre apportée a lapamaison des perfor-
mances pour les fortes valeurs d’ozones. Le tableau 5 mquérées réseaux de neu-
rones présentent les meilleures performances sur ceecaitec 4 des meilleures per-
formances sur les 5 années de test. Toutefois, ces régldfaent étre relativisés par
le fait qu’il ne s’agit pas du critére minimisé par nos altjumes et que les perfor-
mances du modéle linéaire sont statistiquement compataBks résultats sont par
ailleurs corroborés par la qualité des prédictions dessigpaents de seuils. En ef-
fet, les tableaux 6 et 7 relatifs a ces résultats montrenbfmé tenue des réseaux
de neurones. Paradoxalement, pour les seuils extrémesogseanons considéré, le
modeéle linéaire reste le plus performant. Cependant, alagexpliquer par le fait
qu'il existe trés peu de données d’apprentissage pour tessfgaleurs et donc dans
ces régions les modeéles flexibles ont tendance a surapprdrtilisation d’'un mo-
déle linéaire permet dans ce cas d’'éviter cet écueil. Ldsdak 8 et 9 présentent les
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résultats obtenus par les différents modéles pour lesesifg et J,. Les conclusions
que I'on peut tirer de ces tableaux sont similaires a cekeides pour les critéref
et J, a savoir que, hormis le modele CART, toutes les performadessnodéles non
linéaires sont significativement plus intéressantes qllescéu modéle linéaire que
sur 'année 1999.

Ja
95 96 97 98 99 Tot
SVR || 346,0(711) 420,0 (466) 477,5(509) 8423 (1505) 87,2 (110) 89,8H847)
RNA || 310,0 (580) 415,6 (489) 410,4 (460) 649,3 (1496) 78,0 (L11) 22,5/(810)
Lin 405,2 (612) 376,5(421) 422,8 (444) 715,2(1368)  106,8 (133446,6 (755)
LAR || 362,3(783) 509,2(607) 4453 (482) 7958 (1559) 129,3 (125501,5 (891)
CART || 409,1(627) 572,1(719) 622,3(733) 1057,1(2282) 181,0)19833,4 (1215)

Tableau 5. J, en fonction des modéles et des années

Seulils
Modeéles 120 130 140 150 160 170 180
SVM 160 55 | 100 50 | 52 45 18 43 1 32 0 17 0 6
35 651| 30 721|283 781| 12 828| 3 865| 0 884 | 0 895
RNA 164 51 | 101 49 | 56 41 23 38 8 25 2 15 0 6
44 642 | 36 715| 24 780| 14 826| 5 863| 0 884 | 0 895
Lin. 163 52 | 94 56 |48 49 |20 41 |7 26 |3 14 |0 6
29 722| 29 722| 19 785| 14 826| 6 862| 3 88l|1 894
LAR 156 59 | 98 52 |51 46 |25 36 |7 26 |1 16 | O 6
35 651| 28 723| 20 784| 13 827| 4 864| 3 881| 0 895
CART 137 78 | 86 64 | 67 30 8 53| 0 3|0 17 |0 6
36 650 29 72248 756| 11 829| 0 868| 0 884 | 0 895

Tableau 6.Prédictions de dépassements de seuils [bd md; fa vn] (vrt Etarombre
de vrais négatifs)

5. Conclusions

Dans cet article, des modéles statistiques de type « boiite s@nt été utilisés
pour la prédiction des pics de pollution a I'ozone. Ainsius@vons présenté les ré-
seaux de neurones, les SVR, la régression splines par@ommet une méthode basée
sur les arbres de régression. D’autres techniques telledegumodéles additifs ont
aussi été étudiées mais des résultats préliminaires pewefieurs nous ont amené a
ne pas pousser plus en avant notre analyse. Afin de pouvardas comparaisons,
un modele linéaire a aussi été proposé. A l'issue de notdeghous constatons que
les résultats ne sont pas a la hauteur de nos espérancesh€etélatif des modéles
statistiques de type « boite noire » peut étre expliqué dharg par le manque de
variables explicatives pertinentes pour expliquer le phééne et d’autre part, par le
faible nombre d’observations informatives disponibleadépendantes ».
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Seuils

Modeles

120

130

140

150

160

170

180

SVR

0,640

0,556

0,433

0,247

0,028

0,000

0,000

RNA

0,633

0,543

0,463

0,307

0,211

0,118

0,000

Lin.

0,647

0,525

0,414

0,267

0,179

0,150

0,000

LAR

0,624

0,551

0,436

0,338

0,189

0,050

0,000

CART

0,546

0,480

0,462

0,111

0,000

0,000

0,000

Tableau 7.

bd+ fa+md

bd

en validation croisée

J3

Modéeles

95

96

97

98 99

Tot

SVR

12,2 (9,5)

13,0 (10,2)

13,6 (11,2)

11,8 (11,1)10,9 (8,0)

12,3 (10,1)

RNA

14,2 (10,7)

12,2 (10,1)

14,2 (11,7)

11,7 (11,1)10,3 (7,9)

12,5 (10,5)

Lin

12,8 (9,3)

12,2 (9,3)

13,2 (11,6)

12,2 (10,9)11,4 (8,5)

12,4 (10,0)

LAR

13,0 (9,8)

13,1 (10,9)

13,8 (11,4)

11,8 (11,4)10,1 (7.8)

12,4 (10,4)

CART

15,7 (11,2)

16,0 (12,6)

15,1 (13,0)

13,5 (12,832 (10,5)

14,7 (12,1)

Tableau 8. J3 en fonction des modéles et des années ( I'écart-type delieabsolue
moyenne est donné entre parenthéses)

En effet, lorsque trop peu de données « indépendantes »ispohibles, la straté-
gie conservatrice consistant a utiliser un modéle lindavec sélection des variables
pertinentes) est la plus payante. Cependant, le phénonstrm®ie linéaire car sur
le cas particulier de I'année 1999, les meilleurs résultatd donnés par un modele
linéaire par morceaux avec seulement deux morceaux. Laedcoause du faible
nombre de données disponibles, I'utilisation d’'une syigté& quasi paramétrique »
(linéaire par morceaux) est plus payante que le fonctioemeran aveugle des mo-
déles de type « boite noire ».

Ja
Modéles 95 96 97 98 99 Tot
SVR 141 (12,4) 17,0(11,6) 183 (12,1) 23,3(17.6) 7.7(55) 51135
RNA 133(11,8) 16,6 (11,9) 16,6(11,8) 184(17,9) 7.1(56) 8153.2)
Lin 16,2 (12,2) 16,3 (10,6) 17,0(11,7) 21,2(16,5) 8,6(6,0) O1I2.6)
LAR 141(13,1) 18,2(13,4) 17,8(11,5) 21,8(182) 9,6(6,4) 6113,9)
CART || 15,9 (12,7) 19,3 (14,3) 20,4 (14,5) 250(21,2) 11,5(7,4) ,7195,7)

Tableau 9. J4 en fonction des modéles et des années (I'écart-type delieabsolue
moyenne est donné entre parenthéses)
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Cela indigue que ces modeles non paramétriques nécegsitante type de pro-
bléme plus de données pour estimer correctement les nanitiég La technique de
validation croisée mise en ceuvre montre ici ses limites decdu non respect de la
chronologie temporelle et de la « non stationnarité » deagestMais il n’est pas aisé
de la remplacer. Cela nous amene a tirer quelques concfusion

— le probleme de la prévision du maximum de la concentrationzene du len-
demain est un probléme non linéaire et sans doute non statienpour lequel les
modeéles de type « boite noire » connaissent des limites tiduananque de données
et des variables explicatives pertinentes pour mieux fréphénomeéne,

— toutes les méthodes, pour donner des bons résultatsntiéive utilisées avec
une technique de sélection de variables,

— la rapidité de certains algorithmes disponibles (LAR, $¥&hd possible I'ex-
ploration des hyper paramétres (largeur du tube, du noyparamétres de régulari-
sation) liés & la régression parcimonieuse et de ce fapligbation de ces techniques.

Cela indique des pistes de recherche sur le choix autoneatquia métrique (les
variables explicatives pertinentes et leur importancsjieta relation entre le contréle
de la complexité de la méthode et la taille de I'échantilléspdnible. Enfin, dans

le cas précis de I'ozone, les limites des modéles de typete boire » confirment

I'intérét d’'une approche mixte permettant la coopératintreemodéles physique et
statistique.
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