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Résumé

Cet article propose un état de lart sur la modélisation inverse basée sur l'utilisation des méthodes statistiques
pour la prévision des concentrations des particules dans lair. Ces outils mathématiques sont applicables aux
séries temporelles de mesures fournies par les capteurs des réseaux de surveillance de la qualit¢ de lair pour
faire des prévisions et envisager des éventuelles mesures d'urgence ; dans le domaine de lair intérieur, leur
utilisation sera d’autant plus précieuse que peu de modeles déterministes sont applicables a I'heure actuelle.
Cet état d’art inclut d’abord les modeles linéaires, en mettant 'accent sur les modéles autorégressifs ; parmi les modeles
non linéaires, les réseaux de neurones ont été beaucoup utilisés, et on trouve un nombre non négligeable d'applications
différentes dans la littérature. On citera également I'utilisation plus originale des systémes dynamiques basés sur la théorie
du chaos ou du filtre de Kalman. Des résultats plus performants ont été obtenus par des modéles hybrides (en combinant
plusieurs modéles) ou en appliquant un prétraitement aux données d’entrée.
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Abstract

This paper is a review of the main mathematical methods applied for an inverse modelling of particulate matter
concentrations. These mathematical tools can be applied to time series data provided by the air pollution monitoring
networks in order to forecast the air pollutant concentration and help to take urgent decisions; indoor air quality
forecast based on statistical modelling is a very important topic because there are very few applications in this field.
The following models are reviewed: linear ones, and in particular autoregressive models, but also non linear models,
especially the artificial neural networks, extensively applied in the literature. Some models originally applied for particulate
matter concentrations forecast are the dynamic systems based on the chaos theory and the Kalman filter. Many authors
concluded that best performance is obtained by hybrid modelling (combining several models) or applying a specific pre-
processing to input data.

Keywords

particulate matter, inverse modelling, autoregressive models, artificial neural networks, dynamic systems,
chaos theory, Kalman filter, hybrid models

(*) Centre o’Etudes et de Recherche en Thermique, Environnement et Systémes (CERTES) - Université Paris-Est Créteil,
avenue du Général de Gaulle, 94010 Créteil Cedex.

POLLUTION ATMOSPHERIQUE N° 217 - JANVIER-MARS 2013 1
https://doi.org/10.4267/pollution-atmospherique.873



ARTICLES - Recherches

Introduction

En novembre 2012, la revue Pollution Atmosphérique
a consacré un numéro spécial a la pollution par les
particules. Leffet néfaste de ce polluant sur la santé
a mérité une place privilégiée, le nombre important
de communications en témoigne (cf. Marano, 2012 ;
Pascal et al., 2012 ; Médina, 2012 ; Chanel, 2012).
Un deuxieme effet, la participation des particules au
changement climatique, a été également débattu (cf.
Coll, 2012 ; Momas et Bergametti, 2012) ; ce sujet a été
abordé de maniére plus exhaustive dans le numéro
spécial Pollution atmosphérique et changement cli-
matique. Comment traiter les deux enjeux simultané-
ment ? publié par la méme revue en avril 2009. Un
autre effet important est I'impact des particules sur
le patrimoine bati, développé dans le numéro spécial
Effets de la pollution atmosphérique sur les maté-
riaux, édité en octobre 2007.

Devant les effets néfastes importants des particules
sur la santé, le climat, les écosystémes et le patri-
moine bati, ce polluant atmosphérique a été rajouté
parmi les polluants réglementés. La législation euro-
péenne sur la qualité de l'air impose la surveillance
depuis dix ans des PM, et depuis 2008 pour les PM,
(Villenave et al., 2012).

La surveillance de la qualité de I'air fait appel a plu-
sieurs moyens, parmi lesquels figurent les stations
fixes des réseaux de surveillance de la qualité de lair,
qui mesurent les polluants réglementés de maniere
automatique, en continu (Bouvier, 2012).

«Nous vivons dans un monde de patrticules [...].
Lenvironnement intérieur pourrait étre considéré
comme un abri» (Ramalho et al., 2012). Il s’est avéré
que les niveaux de particules dans lair intérieur
peuvent étre plus importants que ceux extérieurs.
Lintérét pour la qualité de lair intérieur est indé-
niable (un futur numéro spécial de la revue Pollution
Atmosphérique y sera consacré), mais l'état des
connaissances est beaucoup moins avancé que pour
la qualité de I'air extérieur. Les environnements inté-
rieurs souffrent d’'un manque de données concernant
les particules (Ramalho et al., 2012).

La surveillance fait également de plus en plus appel
a des outils mathématiques et a des modélisations
destinés au calcul de la distribution spatiale de la pol-
lution et a la prévision de la qualité de I'air (Bouvier,
2012) : (i) prévision a court terme, pour faciliter la com-
munication vers le public et envisager des mesures
d’urgence et (ii) prévision prospective de I'impact des
scénarios de réduction des émissions (Rouil, 2012).

«Les modéles de qualité de I’air ont fortement pro-
gressé ces dernieres années [...]. Pour les particules,

des améliorations doivent étre encore apportées aux
modéles numériques, notamment pour mieux prendre
en compte certaines sources et mieux reproduire la
formation des aérosols organiques secondaires»
(Momas et Bergametti, 2012). Les modéles de chimie
transport (CTM) donnent des résultats assez fiables
pour la plupart des polluants, mais ils sont utilisables
a une échelle régionale : grille de résolution allant de
25 km a quelques km (Rouil, 2012).

Lassimilation de données releve d’'un processus
mathématique par lequel I'évolution d'un modele
numérique est contrainte a rester proche d’'une réa-
lité partiellement observée. Cette technique vise a
prendre la meilleure partie de deux informations dont
on dispose : d’'une part, un modéle numérique décri-
vant par 'intermédiaire des équations différentielles la
physique et la chimie du systeme (CTM), et d’autre
part, les observations in situ afin de corriger les pré-
dictions du modele, d’estimer I'état du systeme et
d’évaluer la précision de cette estimation (Zhang et
al., 2012). La prévision des concentrations de parti-
cules en assimilation des données dans les modeles
de chimie transport 3D progresse en ce moment en
utilisant une assez large variété d'algorithmes et dif-
férents types d’observations, comme les concentra-
tions de polluants mesurées par plusieurs stations au
sol ou bien des mesures optiques obtenues grace a
la télédétection (Tombette et al., 2009 ; Pagowski et
Grell, 2012 ; Wang et al., 2013).

Lorsqu’on passe du niveau régional au niveau local,
d’autres outils sont utilisés par les AASQA frangaises :
les modeéles gaussiens urbains, les modéles de rue
(Rouil, 2012)...

Une recherche bibliographique sur la prévision a
court terme des niveaux de particules montre que
dans d'autres pays on utilise beaucoup les modeles
statistiques de prévision, basés sur les mesures effec-
tuées dans le passé sur les mémes polluants et éven-
tuellement sur d’autres parameétres influents. Ce sont
des modéles empiriques et qui ne prennent pas en
compte les mécanismes de formation et dispersion
de ces polluants a partir de leurs sources, comme les
modéles déterministes le font.

Cet article propose un état de l'art sur la modéli-
sation inverse basée sur l'utilisation des modeéles
statistiques pour la prévision des concentrations des
particules dans l'air. Ces outils sont applicables aux
séries temporelles de mesures fournies par les cap-
teurs des réseaux de surveillance de la qualité de I'air
pour envisager des mesures d’urgence. La plupart
des travaux qui seront cités dans la suite concernent
la modélisation d’'une série temporelle de concentra-
tions de polluants fournie par un capteur d’'un réseau
de surveillance de la qualité de I'air, et la prévision
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se fait localement, a la station de mesure. On pour-
rait envisager de faire cette prévision pour plusieurs
stations de mesure, puis procéder a une interpolation
spatiale par une méthode géostatistique (Chauvet,
1999), par exemple ; nous n'‘avons pas trouvé d'étude
basée sur cette démarche dans la littérature de spé-
cialité consultée.

Il est intéressant a noter que les modeles présen-
tés sont applicables également dans le domaine de
l'air intérieur, ou leur utilisation sera d’autant plus
précieuse que peu de modeles déterministes sont
développés a I'heure actuelle pour I'environnement
intérieur.

On commencera par les modeles linéaires, en met-
tant 'accent sur les modéles autorégressifs ; parmi
les modéles non linéaires, les réseaux de neurones
ont été beaucoup utilisés, et on trouve un nombre non
négligeable d’applications différentes dans la littéra-
ture. On citera également I'utilisation plus originale
des systemes dynamiques basés sur la théorie du
chaos ou du filtre de Kalman. Des résultats plus per-
formants ont été obtenus par des modeéles hybrides
(en combinant plusieurs modéles) ou en appliquant
un prétraitement aux données d’entrée.

1. Modeles linéaires

1.1. Régression simple et multiple (RLM)

On peut citer tout d’abord les modéles classiques
linéaires : la régression linéaire simple (on exprime la
concentration d’'un polluant en fonction d’'une seule
variable qui peut étre le temps, un facteur météo-
rologique, etc.) ou la régression linéaire multiple (la
concentration de polluant est exprimée en fonction de
plusieurs variables explicatives). La RLM a été utili-
sée dans plusieurs études, mais dans la plupart des
cas a titre de comparaison. Goyal et al. (2006) ont
étudié la prévision des niveaux totaux de particules
respirables (moyennes journalieres) dans deux métro-
poles : Delhi et Hong Kong. Les auteurs ont développé
un premier modele basé sur une RLM, les variables
explicatives étant des parameétres météorologiques :
vitesse du vent, rayonnement solaire, humidité rela-
tive et température de surface. La RLM a montré que
les contributions de certaines variables étaient signi-
ficatives (vitesse du vent, humidité relative), mais le
rayonnement solaire n’était pas une variable influente.
Le modele explique 58 % de la variance des concen-
trations journalieres de particules, avec une erreur
quadratique moyenne de 76 pyg-m?3, ce qui n'est pas
tres satisfaisant. Le deuxieme modéle utilisé est de
type ARIMA, et le troisiéme, une combinaison linéaire
des deux premiers ; ils seront brievement présentés
dans la section 4. La RLM a été utilisée a titre de
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comparaison dans d’autres travaux, comme ceux de
Perez et Salini (2008), Slini et al. (20086) (cf. section
4), ou bien Diaz-Roblés et al. (2008), (cf. section 5).
Généralement, les différents auteurs ont retenu la
RLM comme une alternative intéressante en raison
de sa simplicité de mise en ceuvre, et menant a des
résultats plutét convenables, mais avec des perfor-
mances plus faibles que celles des modeles plus éla-
borés. Une facon particuliére d’appliquer la RLM est
d’utiliser les composantes principales a la place des
variables explicatives, lorsque ces dernieres sont cor-
rélées entre elles (ce qui arrive souvent), mais on ne
peut pas donner d’exemple d’application pour la prévi-
sion des particules.

1.2. Modéles autorégressifs

Tout en restant dans la classe des modéles
linéaires, si on se réfere particulierement aux séries
temporelles, la théorie développée principalement
par Box et Jenkins est adaptée a ce type de données
(Box et al, 2008 ; Brockwell et Davis, 2002, 2009). On
recherche dans ce cas une structure temporelle dans
la série de données, qui servira comme base pour la
prévision. La différence par rapport aux modeles de
régression évoqués précédemment, ou on utilisait
principalement des variables autres que la variable
prédite pour expliquer sa variance, est que dans le
cas des séries temporelles on cherche une autoré-
gression, c’est-a-dire qu’on cherche a expliquer et/ou
prédire la variable par rapport a sa propre structure
temporelle. Il y a donc la grande classe des modéles
appelés autorégressifs. A toute série temporelle ne
correspond pas forcément un modéle autorégressif
(AR), car elle doit vérifier certaines propriétés statis-
tiques. Souvent, on est amené a appliquer certaines
transformations (comme celles de Box-Jenkins) pour
guelle vérifie les propriétés statistiques nécessaires
(e.g. la stationnarité). Autour des simples modéles
AR, en fonction des propriétés des séries tempo-
relles, plusieurs autres modeéles ont été développés,
comme les ARMA (qui incluent une moyenne mobile :
Moving Average), ARIMA (avec Intégration)... Tous
ces modeles sont de type stochastique.

Certains auteurs soutiennent que, d’un point de
vue conceptuel, c’est ce type de modele statistique
qui serait le plus adapté a la prévision des concentra-
tions des polluants. Les modéles AR ont été dévelop-
pés principalement dans un but de prévision, et ils ont
donné de bons résultats, a condition que la variable
(la série temporelle) soit autocorrélée. Parfois, les
résultats peuvent étre améliorés si on utilise, en plus,
linformation fournie par une autre variable, appelée
exogene. Les séries temporelles de polluants sont
souvent autocorrélées et on peut obtenir des résultats
plus ou moins satisfaisants en utilisant ces modeéles.
Souvent, rajouter une variable exogéne, par exemple



ARTICLES - Recherches

un parameétre météorologique, conduit & une amélio-
ration des résultats.

On peut citer un exemple d’application des modeéles
AR dans le domaine de I'environnement intérieur.
Issarayangyun et Greaves (2007) ont analysé le com-
portement temporel de la concentration de PM,, a
lintérieur d’'un habitacle automobile, au pas de temps
de la minute. Deux modélisations ont été employées :
P'une purement statistique (ARIMA), l'autre faisant
intervenir des variables explicatives (vitesse, condi-
tions de circulation, jour et heure...). Lanalyse pure-
ment statistique de la seule variable PM,, a montre
que le comportement dynamique est bien représenté
par une autocorrélation sur trois a quatre minutes.
Les résultats de la deuxieme modélisation ont mis
en évidence l'influence importante de quelques para-
meétres : ventilation de I'habitacle, vitesse, a I'exclusion
des autres ; il reste pourtant incertain, en I'absence
de mesures sur I'atmosphere extérieure, si ceci est lié
aux conditions extérieures ou a un phénomene de dif-
fusion propre a I'habitacle.

Beaucoup d’études ont été basées sur ce type de
modeles de prévision, mais la plupart des applications
publiées dans la littérature dans le domaine de I'envi-
ronnement extérieur concerne d’autres polluants que
les particules. Les résultats obtenus étaient corrects,
sans pour autant pouvoir dire que c’est la panacée.
Lautocorrélation n'est pas suffisante pour expliquer
toute la variance de la variable a prédire. De plus,
méme si la partie linéaire est bien modélisée, il reste
aussi une partie non linéaire dans les séries tempo-
relles de concentrations des polluants. Récemment,
des chercheurs ont développé des modéles autoré-
gressifs non linéaires : NARX, NARIMA, etc. (Pisoni et
al., 2009). Jusqu’'a présent, ils ont été trop peu utilisés
dans le domaine de la pollution atmosphérique pour
pouvoir juger de maniéere globale s'ils sont adaptés ou
non a cette problématique et s’ils apportent vraiment
quelque chose de plus.

2. Modeéles non linéaires

2.1. Réseaux de neurones artificiels (RNA)

Pendant assez longtemps, les résultats des
modeles linéaires pour la prévision des polluants ont
été jugés comme satisfaisants, sans pouvoir dépasser
un certain seuil de performance, car il y avait aussi
de la non-linéarité. Les chercheurs se sont penchés
alors sur les modeles non linéaires. Il y a eu une vraie
explosion d’études basées sur les réseaux de neu-
rones artificiels. Maier et Dandy (2000) ont remar-
qué «la tendance parmi les chercheurs d’appliquer
les RNA a des probléemes pour lesquels les autres
méthodes n’ont pas été efficaces», c’était devenu

presque la panacée. Parmi les différentes architec-
tures des RNA, c’est le perceptron multicouche (PMC)
qui a été le plus utilisé.

Un état de 'art des applications des PMC dans les
sciences atmosphériques a été rédigé par Gardner et
Dorling (1998). Les auteurs ont conclu que I'appren-
tissage supervisé d’'un PMC peut donner une approxi-
mation correcte pour n'importe quelle fonction lisse,
sans faire aucune hypothése sur la distribution des
données.

a) Afin d’améliorer les performances obtenues avec
des RNA, plusieurs algorithmes d’apprentissage
ont été testés ; comme ces derniers font appel fina-
lement a la minimisation d’une fonction de colt, les
performances des différentes méthodes d’optimisa-
tion ont été comparées. D’'une maniére générale, ce
sont les méthodes d’optimisation locale qui ont été
préférées, méme si elles ne fournissaient qu’'un mini-
mum local ; en général, la solution était considérée
comme acceptable et la simplicité de mise en ceuvre,
considérée comme un atout. On peut remarquer une
préférence pour les méthodes de second ordre (e.g.
quasi-Newton) et pour l'algorithme de Levenberg-
Marquardt. Malgré leur complexité, les méthodes
d’optimisation globale (e.g. 'optimisation par essaim
des particules) n'ont pas été épargnées, et elles ont
été implémentées dans le cadre des modeles RNA.
Les résultats obtenus étaient supérieurs, mais jusqu’a
présent il y a trop peu d’études pour pouvoir dégager
une conclusion sur 'opportunité d’utiliser cette métho-
dologie beaucoup plus complexe.

Lu et al. (2003) ont étudié I'amélioration des per-
formances (prévision et vitesse de convergence) d’'un
PMC en utilisant un algorithme d’optimisation glo-
bale (optimisation par essaim de particules — Particle
Swarm Optimization (PSO) en anglais) par rapport a
un apprentissage basé sur la rétropropagation. Létude
a porté sur plusieurs polluants : particules, oxydes
d’azote, sur différentes échelles de temps (en travail-
lant sur des valeurs journaliéres ou mensuelles), au
centre de Hong Kong ; les auteurs se sont basés uni-
quement sur I'historique des polluants, sans variables
exogenes.

b) En général, I'architecture du PMC était obtenue
par des essais, en faisant varier le nombre de neu-
rones de chaque couche et le nombre de couches.
Lobtention des architectures optimales peut étre réali-
sée par élagage (pruning).

Corani (2005) a étudié la prévision a 9 h du matin
des valeurs de PM,; et d’'ozone pour la journée qui
débute, a Milan en proposant : (i) une architecture par-
cimonieuse du réseau neuronal par élagage (pruning
PNN) : suppression des connexions correspondantes
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aux parametres redondants ; (ii) un nouveau type
d’apprentissage, appelé «paresseux» (lazy learning
LL), qui est un algorithme local linéaire de prévision
effectuant un apprentissage local chaque fois qu’une
prévision est demandée. Les meilleures performances
globales ont été obtenues en utilisant I'algorithme
paresseux, qui, en outre, est trés facile a implémen-
ter ; la meilleure détection des dépassements des
différents seuils a été obtenue grace a I'architecture
élaguée.

Bien que ce soit dans un but de prévision, ce sont
des architectures «statiques» qui ont été utilisées.
On trouve aussi des architectures neuronales «dyna-
miques», comme les réseaux d’Elman ou une cas-
cade de perceptrons. Etonnamment, les architectures
«dynamiques» ne sont que Iégérement plus perfor-
mantes que celles «statiques», sur I'ensemble des
études comparatives (peu nombreuses dans le cas
de la pollution atmosphérique).

Brunelli et al. (2007) ont congu un réseau neural
récursif d’Elman pour la prévision a 48 heures de la
concentration maximale journaliere de SO,, O,, PM,
NO,, CO, dans la ville de Palerme (ltalie), utilisant
comme prédicteurs météorologiques : la vitesse et
la direction du vent, la pression atmosphérique et la
température ambiante, moyennées sur les 12 heures
précédentes. Le coefficient de corrélation obtenu entre
les valeurs prédites et celles enregistrées varie entre
0.72 et 0.97, pour les différents polluants testés, mon-
trant une bonne performance du modéle proposé.

c) Les fonctions d’activation constituent une autre
caractéristique importante des réseaux neuronaux.
Alors que le choix classique des fonctions sigmoides
était presque figé, certains auteurs ont proposé
d’autres types de fonctions, comme les ondelettes ; ce
n'est qu’un début, mais qui peut étre aussi une piste
intéressante a explorer.

Viotti et al. (2002) ont appliqué les RNA pour la pré-
vision de plusieurs polluants : particules, dioxyde de
soufre, oxydes d’azote, ozone, monoxyde de carbone
et benzéne (prédiction a court et moyen long termes).
La particularité de leur étude réside en lutilisation
d'une forme généralisée de la fonction logistique
d’activation, avec trois parametres ajustables, en uti-
lisant I'algorithme classique de rétropropagation. Les
entrées sélectionnées ont été reliées aux conditions
météorologiques et aux niveaux de trafic.

d) La sélection des entrées est un point crucial
pour tout modéle ; ceci peut étre fait par élagage ou
par d’autres techniques, comme les algorithmes géné-
tiques, qui est une technique d’optimisation globale.
Bien que peu courante dans le domaine de la qua-
lit¢ de lair, la technique des foréts aléatoires, basée
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sur plusieurs arbres de décision, permet de calculer
les scores individuels d'importance des régresseurs
et donc une sélection plus judicieuse des entrées du
modele. Cette démarche, couplée avec une régres-
sion «clusterwise» a donné de trés bons résultats en
prévision des niveaux de particules.

e) Une amélioration des performances peut étre
obtenue en appliquant un prétraitement des don-
nées d’entrée d'un RNA. Celui-ci peut étre une classi-
fication des données (par exemple I'établissement des
typologies météorologiques) a la place des données
brutes (on peut méme parler dans ce cas d’'une modé-
lisation hybride) ou bien I'optimisation de la période
sur laquelle on effectue la moyenne temporelle des
données d’entrée. Un autre exemple de prétraitement
de données concerne l'application des RNA sur les
composantes principales. Comme les RNA sont a la
base une technique de régression (non linéaire), on
retrouve les mémes contraintes concernant les pro-
priétés statistiques des données d’entrée (inter-corré-
lations, indépendance).

Hrust et al. (2009) ont étudié la prévision des
concentrations de NO,, O,, CO, PM, a Zagreb
(Croatie). Les auteurs ont utilisé une nouvelle
approche basée sur des familles de modeles de
régression univariée afin de sélectionner l'intervalle
de moyennage (entre 1 h et 97 h) pour les variables
d’entrée d’'un PMC ; ils ont calculé les moyennes
temporelles mobiles des variables d’entrée et ils ont
construit un modéle pour expliquer la sortie avec une
seule entrée, moyennée différemment. Les résultats
optimaux ont été sélectionnés comme entrées pour
un PMC, et la prévision a été faite a 6 h du matin
pour la journée (jusqu’a 23 h). Dans certains cas,
ce moyennage optimal sur les valeurs passées a
apporté une amélioration des performances par rap-
port a l'utilisation des données moyennes horaires,
et l'indice de concordance obtenu a été entre 0.91
et 0.97 (meilleures performances pour I'ozone et les
moins bonnes pour les PM, ).

f) Il est difficile de trouver un RNA «optimal», car
il y a beaucoup de caractéristiques qui interviennent
et dont il faut choisir le type, et beaucoup de para-
metres a ajuster. Des chercheurs proposent d’utiliser
les plans d’expériences pour concevoir un RNA opti-
mal, mais cette procédure semble assez lourde et pas
trés convaincante.

La méthode statistique des plans d’expériences a
été appliquée par Balestarssi et al. (2009) afin d’amé-
liorer la détermination des parametres d’'un RNA dans
un probléme de prévision des séries temporelles non
linéaires. Cette approche constitue une alternative
systématique a I'approche classique qui consiste en
des essais.
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g) En général, on arrive a bien approximer une fonc-
tion par un modele RNA. Le piege est que le RNA peut
s'ajuster également au bruit présent dans les don-
nées ; alors on dit que le réseau «a appris par cceur»
les exemples qui lui ont été présentés et dans ce cas
il a pas une bonne capacité de prévision. Pour éviter
ce probléme de sur-apprentissage, on utilise des tech-
niques de régularisation bayésienne, I'arrét pré-
maturé de I'apprentissage ou bien une combinaison
des deux. Méme avec une tres bonne performance en
apprentissage, un RNA peut donner des résultats peu
satisfaisants en prévision et méme en approximation
d’une fonction, sur 'ensemble du test.

2.2. Systemes dynamiques basés sur la théorie
du chaos

Dans la majorité des cas étudiés, les RNA se sont
avéreés plus performants que les modeles linéaires de
régression ou autorégressifs, grace a leur propriété
de non-linéarité. On peut alors envisager I'utilisation
d’autres modéles non linéaires, comme les systémes
dynamiques dont les propriétés sont issues de la
théorie du chaos (Kantz et Screiber, 2003). Il y a tres
peu d’applications dans le cas des données de pollu-
tion atmosphérique (on peut en citer trois, dont deux
concernent la prévision de I'ozone et aucune les parti-
cules), ce qui ne permet pas d’avoir une idée plus claire
sur ses possibles performances. Les résultats (peu
nombreux) sont encourageants, ce qui signifierait que
la dynamique de certains polluants peut étre considé-
rée comme chaotique & certaines échelles temporelles.

3. Modeles probabilistes

3.1. Chaines de Markov

Une autre classe de modéles sont les modéles pro-
babilistes, comme les chaines de Markov, mais ils ont
été assez peu appliqgués dans le domaine de la pol-
lution de I'air. Ces modéles ont un grand potentiel et
méritent une bonne réflexion quant a leur application
dans la prévision des concentrations de polluants.

Dong et al. (2009) présentent une application des
HSMM (Hidden semi-Markov models) a la prédic-
tion a 24 h des PM,, dans l'atmosphere ; a la dif-
férence des modeéles markoviens classiques, ces
modeles introduisent directement une probabilité de
rester dans chaque état, ce qui est donc d’'une plus
grande applicabilité mais nécessite une estimation
supplémentaire. Les modéles sont estimés par des
techniques de type apprentissage. Lapplication a des
données réelles (prédiction a deux niveaux : faible/
important) ne présente cependant pas de comparai-
son par exemple a des HMM, ni d’analyse structurelle
des modeles obtenus.

3.2. Filtre de Kalman étendu

Lorsqu’on souhaite disposer d’un systéme dont
le comportement peut s’adapter a des change-
ments sur le court terme sans nécessiter des
ajustements fréquents, le filtre de Kalman peut
s’avérer trés efficace. Des chercheurs ont utilisé le
Filtre de Kalman Etendu (Extended Kalman Filter-
ExKF) comme systéeme de modélisation adaptatif
non linéaire de I'espace des états pour la prévision
des niveaux maximaux de pollution. La structure
du modele non linéaire est basée sur les relations
empiriques entre les concentrations mesurées et
les autres polluants primaires, ainsi que les fac-
teurs météorologiques.

Zolghadri et Cazaurang (2006) ont développé un
systeme de modélisation adaptatif non linéaire de
I'espace des états pour la prévision un jour a 'avance
de la concentration journalieére maximale de PM, a
Bordeaux. La structure du modéle non linéaire est
basée sur les relations empiriques entre les concen-
trations mesurées de PM, et les autres polluants pri-
maires, ainsi que les facteurs météorologiques. Les
auteurs ont utilisé I'algorithme du Filtre de Kalman
Etendu (Extended Kalman Filter-ExKF) pour esti-
mer la prédiction de I'état étendu 1 jour plus tard,
contenant les paramétres du modele et la valeur
moyenne journaliere de PM, . Une caractéristique
clé de ce systéme est le fait que son comportement
peut s'adapter a des changements sur le court terme
de la pollution atmosphérique et, par conséquent, le
modeéle gére bien la nature de ces phénomenes sans
nécessiter des ajustements fréquents. La perfor-
mance globale du modele dépend du choix de I'état
initial (qui se fait offline), ensuite les parameétres du
modele sont mis a jour chaque jour (online), grace au
mécanisme adaptatif. Dans cette étude, l'initialisation
a été faite en utilisant un ensemble restreint de don-
nées, par l'intermédiaire d’un algorithme d’optimisa-
tion non linéaire de type moindres carrés basé sur
la méthode de Levenberg-Marquardt ou de Gauss-
Newton. Lapplication de 'ExKF explique 70 % de la
variance de la concentration moyenne journaliére de
PM,, avec une erreur absolue moyenne inférieure a
4.5 pg/m?®, et la valeur de l'indice de concordance
vaut environ 0.9. On peut conclure que le modeéle est
performant.

D’autres chercheurs ont utilisé le filtre de
Kalman pour la prévision des dépassements,
son rble étant celui d'un filtre passe-bas. Les
filtres utilisés pour la modélisation des systémes
dynamiques, issue du domaine du traitement du
signal et de 'automatique représentent une voie
trés peu explorée dans le domaine de la pollu-
tion atmosphérique, mais trés intéressante et
prometteuse.
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4. Comparaison de plusieurs
modeéles sur les mémes données

Dans la littérature, plusieurs études ont été
consacrées a la comparaison des différents
modeles sur les mémes jeux de données. Les
conclusions ne permettent pas d’arriver a un
consensus. De plus, la comparaison ne s’est tou-
jours pas faite sur les mémes criteres ; parfois
c’était une performance globale, d’autres fois un
indice de succes de dépassement du seuil d’alerte
qui étaient utilisés.

Kukkonen et al. (2003) ont effectué une compa-
raison entre cing modeles neuronaux, un modele
linéaire statistique et un autre déterministe pour pré-
voir les concentrations de NO, et de PM,; enregis-
trées par deux stations situées au centre de Helsinki.
Mise & part les concentrations de polluants mention-
nées, les entrées utilisées ont été les données de
trafic et celles météorologiques. Lhorizon de prédic-
tion choisi est de 24 heures. Pour éviter le sur-ap-
prentissage, les auteurs ont utilisé une technique de
régularisation Bayésienne. Les résultats obtenus ont
mis en évidence que les RNA qui sont des modeles
non linéaires sont légérement plus performants que
le modéle déterministe ou celui linéaire statistique.
Les auteurs ont calculé plusieurs statistiques, dont
on peut citer la valeur moyenne annuelle de l'indice
de concordance qui a été de 0.91 pour les concen-
trations de particules.

Perez et Salini (2008) ont testé trois méthodes sta-
tistiques pour la prévision des concentrations de PM,,
pour le lendemain a Santiago (Chili) : PMC, RLM et
clustering. Les données d’entrée sont les concen-
trations précédentes de PM,, mesurées par quatre
stations et les prévisions météorologiques ; les sor-
ties sont les valeurs maximales obtenues par une
moyenne mobile sur 24 heures a chaque station. La
base de données s'étend sur quatre ans. Lerreur rela-
tive en valeur absolue se situe autour de 20 % pour
toutes les méthodes. Bien que les trois méthodes tes-
tées peuvent étre utilisées comme des outils opéra-
tionnels, c’est le clustering qui détecte le mieux les
situations de fortes concentrations (indice de concor-
dance de 0.9).

Slini et al. (2006) ont utilisé une base de données
sur 7 ans constituée des données journalieres de
PM,, et des informations sur les variables météoro-
logiques au centre de la ville, comme le maximum,
la moyenne et le minimum journaliers de la tempéra-
ture de l'air, la température du point de rosée et les
valeurs moyenne et maximale de la vitesse du vent.
Les auteurs ont utilisé les six premiéres années pour
ajuster le modele et la septieme pour le tester. Les
méthodes abordées : la RLM, I'analyse CART, 'ana-
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lyse en composantes principales (ACP) et les RNA
(le PMC) ont montré que celles qui restituaient le
mieux les tendances étaient IACP et le PMC (erreur
quadratique moyenne de 7-8 ug-m), et la méthode
CART pour lindice de concordance (0.58). Les
auteurs ont conclu que des variables supplémen-
taires (trafic, profil du vent, classe météo...) seraient
nécessaires pour améliorer les performances de la
prévision.

La méthode de régression linéaire multiple a été
comparée a un modele ARIMA pour la prévision des
moyennes journalieres de concentrations de parti-
cules dans deux métropoles : Delhi et Hong Kong avec
un horizon de prévision journalier (Goyal et al., 2006).
Les auteurs ont constaté la supériorité du modéle
ARIMA par rapport a la RLM ; en combinant les deux
modéles, ils ont augmenté encore les performances ;
dans un ordre décroissant, ils ont obtenu pour les
trois modeles une erreur quadratique moyenne de 42
pg-m3, 20 pg-m2 et 18 pg-m= a Hong Kong et des
valeurs plus élevées a Delhi : 76 pg-m=, 63 pg-m et
59 pg-m=.

Poggi et Portier (2011) ont comparé plusieurs
méthodes de prévision statistique des concentra-
tions horaires de PM,, & Rouen pendant I'hiver ;
quatre saisons d’hiver ont été utilisées pour déve-
lopper le modeéle, et une saison pour le tester, les
données utilisées étant les prédicteurs météorolo-
giques et la concentration moyenne de PM, mesu-
rés la veille. Les auteurs ont testé trois méthodes :
la persistance, les modeles additifs non linéaires
généralisés et la régression clusterwise, qui a donné
de loin les meilleurs résultats. Pour la sélection des
prédicteurs, les auteurs ont utilisé la méthode des
foréts aléatoires (random forest) basée sur plu-
sieurs arbres de décision. Cette méthode permet
de calculer les scores individuels d’importance
des régresseurs. La méthode appelée ici «régres-
sion clusterwise» est |égérement différente de celle
connue dans la littérature sous cette appellation.
La principale hypothése est que les observations
proviennent d’'un mélange de composantes dans
des proportions inconnues et, dans chaque com-
posante, les observations sont modélisées par un
modele de régression linéaire. Le but est de déter-
miner les paramétres de chaque modéle linéaire
et les parametres qui définissent les composantes.
Dans le contexte de clustering, chaque objet est
supposé étre généré par I'une des composantes
du modeéle de mélange ajusté. La partition et les
modeles de mélange sont finalement obtenus par le
principe du maximum de vraisemblance. Toutes les
procédures utilisées sont disponibles comme biblio-
theques dans le logiciel gratuit R.
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5. Modeles hybrides ou avec
prétraitement des données d’entrée

Depuis quelque temps, on remarque une ten-
dance a utiliser des modéles hybrides ou a appli-
quer un prétraitement des données d’entrée. Ceci
serait justifiable par le fait que les dynamiques des
polluants ne correspondent pas a des phénomeénes
purement linéaires ou purement non linéaires,
mais plutét a un mélange des deux. On pourrait
penser qu'un modele non linéaire peut trés bien
étre utilisé pour modéliser un phénomeéne linéaire,
mais en fait il est moins facilement adaptable a la
fois a la partie linéaire qu’a celle non linéaire. C’est
ainsi que I'on a pu trouver des études avec des
modéles hybrides.

La combinaison ARIMAX+PMC a été congue pour
que chacun des modeles prenne en compte une par-
tie de la structure de la série temporelle. Dans une
premiere étape, on développe un modéle ARIMAX
qui prend en compte les variables météorologiques
comme exogenes. En une deuxieme étape, les
auteurs appliquent le PMC sur les résidus du modele
précédent. Les résultats du modele hybride sont meil-
leurs que ceux obtenus avec chaque modele indivi-
duellement ou par RLM, pour la prévision des niveaux
de particules.

Diaz-Robles et al. (2008) ont développé un modele
hybride linéaire-non linéaire pour la prévision des
niveaux de PM a Temuco (Chili). La combinaison
ARIMAX-RNA a été congue pour que chacun des
modéles prenne en compte une partie de la struc-
ture de la série temporelle. Le modéle ARIMA prend
en compte les variables météorologiques comme
exogenes (ARIMAX). Une fois le modele ARIMAX
développé, les auteurs appliquent, dans un second
temps, le PMC sur les résidus du modele précédent.
Les résultats du modele hybride sont meilleurs que
ceux obtenus avec chaque modéle individuellement,
ainsi que par RLM. Lindice de succés obtenu pour la
prévision de la valeur maximale sur les 24 heures sui-
vantes a été de 87 %.

Voukantsis et al. (2011) ont d’abord comparé les
typologies (patterns) de pollution de I'air dans les villes
de Thessalonique et de Helsinki a l'aide d’'une ana-
lyse en composantes principales (corrélations entre
les variables et les composantes principales pour
interpréter les composantes). Des similarités ont été
trouvées entre les deux villes. Pour une sélection opti-
male des entrées, les auteurs ont utilisé une approche
hybride, en combinant une régression linéaire avec
un PMC. Bien que les villes soient assez différentes
du point de vue qualité de I'air, les performances de
lapproche hybride ont été tres similaires et jugées
comme satisfaisantes.

Hoi et al. (2009) ont proposé un modéle autorégres-
sif avec entrées exogénes (TVAREX : time-varying
autoregressive model with exogenous input) pour la
prévision un jour a 'avance de la concentration jour-
naliere maximale de PM,, & Macau. Lestimation de
état a été réalisée en utilisant I'algorithme du filtre
de Kalman. Ce modele a été comparé a un PMC uti-
lisant l'algorithme d’apprentissage basé sur l'opti-
misation de Levenberg-Marquardt, avec les mémes
données d’entrée. Comme performances globales,
les deux modéles se sont avérés comparables, mais
le modéle TVAREX a été plus performant pour repro-
duire les pics de pollution, grace a sa nature adapta-
tive inhérente.

Lobjet de I'étude de Liu (2009) a été de simuler les
concentrations journaliéres de PM,  a Ta-Liao, Taiwan,
a partir d’'une base de données de quelques années,
en utilisant le modéle Box-Jenkins ARIMA en version a
plusieurs variables, combiné avec I'analyse factorielle
et la décomposition en composantes principales. Les
auteurs ont utilisé comme variables explicatives les
facteurs météorologiques (direction et vitesse du vent,
température du point de rosée) et les autres polluants
(ozone O, et les oxydes d’azote, NO,) pour exami-
ner leur influence potentielle sur les variations jour-
naliéres de PM, . Lanalyse factorielle a été appliquée
afin de déterminer les contributions des plus impor-
tantes sources de PM,, qui ont été prises en compte.
Par I'intermédiaire des composantes principales, I'en-
vironnement a été pris en compte de maniére globale,
sur une région surveillée par quatre capteurs. Ceci a
permis d’améliorer la prévision des valeurs extrémes.

Chelani et Devotta (2006) affirment que les séries
temporelles de concentrations de polluants ne sont
ni purement linéaires, ni purement non linéaires et,
par conséquent, appliquer uniguement une technique
linéaire ou uniquement non linéaire peut conduire a
des résultats non adéquats. Les auteurs ont déve-
loppé un modéle hybride basé sur les modeles de
type ARIMA pour la partie linéaire couplée avec un
modeéle dynamique non linéaire basé sur la théorie du
chaos. Les résultats du modéle hybride sont meilleurs
que ceux de chaque modele appliqué individuelle-
ment. Les auteurs proposent cette approche hybride
surtout lorsque les variables explicatives des concen-
trations de polluants ne sont pas disponibles.

6. Outils

Taylor et al. (2007) présentent un toolbox MatLab
qui implémente les techniques dites DBM (data-
base mechanistics) développées sur les vingt der-
nieres années, et son application a des thématiques
environnementales. Grossierement, ces méthodes
sont consacrées a l'identification de modeles, sous
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forme d’état ou de fonction de transfert, a parameétres
constants, variables dans le temps ou dépendant de
I'état, 'accent étant mis sur la robustesse et la par-
cimonie de l'estimation, dans un but affiché d’inter-
prétation physique des modéles. Cette boite a outils
constitue un ensemble versatile de méthodes, mais
son intérét pour les problemes spécifiques de pollu-
tion atmosphérique n’est pas démontré.

Conclusion

Apres ce passage en revue des différents modeles
appliqués pour la prévision des niveaux de parti-
cules dans l'air, on peut conclure qu’il y a une large
variété de modéles qui ont été utilisés, dont on peut
rappeler : les régressions linéaires (simples ou multi-
ples), modeles linéaires généralisés, analyses CART,
régression «clusterwise» ; les modeles autorégressifs
(AR, ARMA, ARIMA, ARMAX, ARIMAX, NARX...) ;les
réseaux de neurones (en particulier le PMC) ; la dyna-
mique du chaos ; les modeles probabilistes ; les filtres
(Kalman). Dans ce papier, on n'a pas donné d’exemple
d’utilisation de la logique floue, mais quelques appli-
cations dans ce domaine se présentent dans la litté-
rature. Lutilisation des réseaux bayésiens n'a pas été
rencontrée, mais elle pourrait étre envisagée.

On ne peut pas conclure qu'il existe une classe de
méthodes qui soit la plus adaptée, car chaque cas
d’étude a ses particularités, l'information disponible
est trés variable en quantité et en qualité, et chaque
méthode a ses avantages et ses inconvénients.

Etant donné que les séries temporelles de concen-
trations de polluants sont souvent autocorrélées, I'uti-
lisation d'un modéle autorégressif semble justifiée. Il
faudrait prendre en compte que dans la plupart des
cas, la dynamique est non linéaire ; plus précisément,

il semble plus juste de considérer une partie linéaire et
une partie non linéaire, et d’utiliser un modeéle hybride.
Un modéle linéaire AR peut étre combiné avec un
modéle non linéaire de type RNA ou un systeme
dynamique issu de la théorie du chaos.

Lutilisation d’'une analyse CART ou des réseaux
bayésiens pourrait étre intéressante du point de vue
interprétation physique des résultats.

Enfin, la théorie du traitement du signal et de I'au-
tomatique pourrait s'avérer adéquate pour modéliser
une série temporelle en faisant des ajustements fré-
quents. Les résultats dépendront aussi bien du modele
choisi, que de la pertinence des données d’entrée.

Le nombre important d’applications présentées
montre l'intérét de la communauté scientifique inter-
nationale pour les méthodes de prévision statistique
basées sur la série temporelle de la concentration
d’un polluant ; les principales applications envisa-
geables sont dans le cadre de I'étude de la qualité
de I'air intérieur, mais aussi comme outil de prévision
a court terme pour faciliter la communication vers le
public et envisager des mesures d’'urgence au niveau
des AASQA en France.

Lauteur tient a remercier le Centre
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(CSTB Champ-sur-Marne) pour le sou-
tien financier d’un contrat de recherche
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gues ayant participé a I'élaboration du
rapport : Viorel Petrehus, de I'Université
Technique de Constructions de Bucarest,
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Marne) et Yves Candau du CERTES.
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