
Diagnosti de la pollution atmosphérique par une approhe RDFutilisant les fontions de royanePatrik VANNOORENBERGHE et Thierry DEN×UXLaboratoire HEUDIASYC, UMR 6599 CNRSUniversité de Tehnologie de CompiègneBP 20529, 60205 Compiègne edexTel : (+33) 3.44.23.49.53, Fax : (+33) 3.44.23.44.77Patrik.Vannoorenberghe�hds.ut.frThierry.Denoeux�hds.ut.frRésuméDans et artile, nous proposons une approhe du type � Reonnaissane des Formes � utilisant la théoriedes royanes de Dempster-Shafer au problème de diagnosti de la pollution atmospérique. A partir d'unformalisme théorique initialement introduit par Dempster [1℄ lors de ses travaux sur les bornes inférieure etsupérieure d'une famille de distributions de probabilités, Shafer [2℄ a mis en évidene l'intérêt des fontionsde royane pour la modélisation de onnaissanes inertaines. Cet outil mathématique est de nos joursreonnu pour sa grande apaité à modéliser les inertitudes via notamment le � Modèle des CroyanesTransférables � introduit par Smets [3℄. L'emploi de e adre théorique pour le diagnosti environnementalest motivé par la forte spéi�ité des données qui se aratérisent généralement par un nombre élevé de valeursmanquantes, de grandes impréisions sur les mesures et une �abilité limitée des apteurs de pollution. Cetartile se foalise sur les méthodes de onstrution des fontions de royane ainsi que sur l'optimisation desparamètres d'apprentissage. L'utilisation de es tehniques est illustrée sur des données issues du réseau desurveillane de l'agglomération lyonnaise pour la détetion de pi de pollution atmosphérique à l'ozone.1 Position du problèmeLa plae roissante oupée par les problèmes environnementaux dans notre soiété (gestion des ressouresen eau, loi sur l'Air) et le poids éonomique important de l'industrie de l'environnement (élimination desdéhets) ouvrent aujourd'hui un nouveau hamp d'appliation aux tehniques de diagnosti. Surveiller l'état del'environnement pose des problèmes spéi�ques liés aux di�ultés renontrées dans l'aquisition des informations(les informations délivrées par les apteurs étant impréises, inertaines et inomplètes) et la modélisation desphénomènes [4℄. En e�et, les modèles analytiques sont souvent sujets à des hypothèses simpli�atries qui nepermettent pas de prendre en ompte la omplexité des phénomènes physiques (reombinaison de polluants dansl'atmosphère par exemple). Ces di�érents problèmes tendent à favoriser une approhe du type � ReonnaissaneDe Formes � (RDF) au problème de la surveillane et du diagnosti [5℄. L'approhe RDF du diagnosti onsisteà onstruire une fontion de déision par l'apprentissage d'un historique de mesures xi, i = 1; � � � ; n e�etuéessur le système. Ces méthodes, dites "sans modèles", sont basées sur des tehniques d'analyse de données etd'apprentissage statistique. Elles peuvent s'adapter aux données imparfaites et permettre ainsi de :� modéliser les informations impréises et inertaines sur les apteurs (par les fontions de royane [6℄ oules distributions de possibilité par exemple [7℄),� rendre ompte de l'évolution du ontexte dans le adre de l'apprentissage.



Dans le adre de la surveillane de l'environnement, une telle prise en ompte de es informations permet dansun premier temps d'augmenter les performanes du système de diagnosti [8, 9, 10℄ mais aussi de fournir uneinformation plus rihe sur la prédition (intervalles de on�ane, possibilité de rejet, ...).Dans et artile, on propose d'utiliser une approhe du type RDF utilisant la théorie des fontions de royanepour le problème de diagnosti de la pollution atmosphérique. La première setion de e papier permet d'ap-préhender les aspets spéi�iques liés aux données dans le domaine de l'environnement (setion 2) notammentdans le adre de l'appliation envisagée. Quelques notions théoriques sur la théorie de l'évidene sont ensuiteintroduites à la setion 3. La setion 4 présente la méthodologie proposée ainsi que la desription des di�érentsmodèles qui permettent de modéliser les informations disponibles sous forme de fontions de royane. L'opti-misation des paramètres liés à es fontions est également abordée. En�n, on présente une réalisation onrètesur des données réelles issues du réseau de surveillane de l'agglomération lyonnaise, visant la prédition du pid'ozone (f. setion 5).2 Les problèmes liés aux données environnementalesLe problème envisagé onerne le diagnosti préoe de l'évolution de la pollution atmosphérique vers unesituation orrespondant à un événement anormal. On entend par � événement � une situation qui peut êtreprofondément di�érente selon l'appliation envisagée. Par exemple, l'apparition d'un pi d'ozone peut survenirave un niveau de seuil partiulier [10℄. Dans e adre, nous nous sommes foalisés sur le réseau de surveillanede la ville de Lyon. COPARLY (Comité de Coordination pour le Contr�le de la Pollution atmosphérique enrégion Lyonnaise), le nom donné au réseau de surveillane de la pollution sur l'agglomération lyonnaise, ouvreune zone d'environ 30 � 30 km. Le réseau est onstitué de 49 sites de mesures permettant un éhantillonnagede di�érentes onentrations de polluants. Plus préisément, 17 apteurs permettent une mesure horaire dumonoxyde d'azote (NO) et du dioxyde d'azote (NO2) et 7 apteurs mesurant la onentration en ozone (O3).La température est également mesurée haque heure et est prédite à un horizon de 24 heures. En�n, uneprévision journalière des onditions atmosphériques sur 36 heures est réalisée par l'intermédiaire d'un indielimatologique, appelé géopotentiel, proposé par P. Benihou à Météo-Frane [11℄. Nous disposons d'un ensemblede 897 jours de données réparties sur les périodes du 1 Avril au 30 Septembre des années 1994 à 1998.Les informations délivrées par les apteurs de pollution sont de nature imparfaite 'est-à-dire impréises,inertaines et inomplètes. En e�et, une première imperfetion réside dans l'inomplétude des bases de données.A titre d'exemple, sur les mesures de onentration en ozone, 24% des données sont manquantes ! De surroît,la pollution étant un phénomène di�ilement modélisable, il s'avère que le ontexte du problème posé évolueen fontion du temps. A titre d'exemple, on a représenté sur la �gure 1 l'évolution de la onentration moyennejournalière en ozone sur un apteur partiulier durant l'année 1995. Des statistiques annuelles sur e apteur sontreprésentées sur la partie droite de la �gure 1 sous forme de boîte à moustahes. On s'aperçoit que es moyennesvarient d'une année sur l'autre rendant le problème de l'apprentissage d'autant plus déliat à appréhender. Deplus, le problème étudié onerne essentiellement la détetion d'événements rares. En e�et sur les 897 jours dedonnées observés, seulement 58 jours sont onsidérés omme des situations anormales représentant uniquement6:3% des données. Ces onstatations tendent à favoriser l'emploi de tehniques appropriées aux traitementsde e type de données omme la théorie des fontions de royane dont nous rappelons quelques fondementsthéoriques dans la setion suivante.3 Aspets théoriques relatifs aux fontions de royaneDans ette partie, un ertain nombre de onepts onernant la théorie de l'évidene de Demspter-Shafer [2℄sont rappelés et permettent ainsi de dé�nir l'ensemble des notations utilisées dans et artile. Soit 
 = f!q; q =2
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Fig. 1 � Conentration moyenne journalière en ozone (gauhe) pour l'année 1995 et onentration moyenneannuelle (droite) sur le apteur St-Just1; � � � ; Qg un ensemble �ni de valeurs possibles d'une variable d'intérêt y. Une masse de royane m sur 
 estune fontion : m : 2
 ! [0; 1℄ (1)qui véri�e les propriétés suivantes : m(;) = 0 et PA�
m(A) = 1: Cette masse de royane se di�érenied'une probabilité au sens lassique du terme par le fait que la totalité de la masse de royane est répartienon seulement entre les hypothèses singletons !q mais aussi entre les hypothèses ombinées A � 
. Chaquesous-ensemble A � 
 tel que m(A) > 0 est appelé élément foal de m. A partir de m, une fontion deroyane bel et une fontion de plausibilité pl peuvent être dé�nies respetivement par bel(A) =PB�Am(B) etpl(A) = PA\B 6=;m(B). La quantité bel(A) peut être interprétée omme un degré de royane en l'hypothèseA. La plausibilité pl(A) est vue omme la quantité totale de royane qui peut être potentiellement plaée surA. Une fontion de royane a�ablie m�(:) peut être obtenue à partir de m par l'équation suivante :m�(A) = �m(A) 8 A � 
; A 6= 
 (2)m�(
) = 1� �+ �m(
) (3)ave 0 � � � 1. Cette opération d'a�aiblissement est généralement utilisée quand la soure d'information n'estpas totalement �able. Dans e as, le oe�ient d'a�aiblissement � représente une sorte de méta-onnaissanesur la �abilité du apteur qui n'est pas prise en ompte diretement par la fontion de royane m.Dans le adre de la théorie de l'évidene de Dempster-Shafer, la fusion des informations issues de souresdistintes est réalisée en utilisant la loi de ombinaison de Dempster. Deux orpus d'évidene m1 et m2 peuventainsi être fusionnés ave ette règle (somme orthogonale �), onduisant ainsi à une fontion de royane uniquedé�nie omme : m(A) = PB\C=Am1(B)m2(C)PB\C 6=;m1(B)m2(C) 8A � 
: (4)Pour le problème de la prise de déision, on suppose que nous avons une fontion de royane m sur 
 quirésume l'ensemble des informations apportées sur la valeur de la variable y. La déision onsiste à hoisir uneation a parmi un ensemble �ni d'ations A. Une fontion de perte � : A�
! R est supposée dé�nie de tellemanière que �(a; !) représente la perte enourue si l'on hoisit l'ation a lorsque y = !. A partir d'argumentsde rationalité, Smets [3℄ propose de transformer m en une fontion de probabilité pm sur 
 (appelée fontion3



de probabilité pignistique) dé�nie pour tout ! 2 
 omme : pm(!) =PA3! m(A)jAj , où jAj est la ardinalité deA � 
. Dans ette transformation, la masse de royane m(A) est uniformement distribuée parmi les élémentsde A. A partir de ette probabilité, on peut assoier à haque ation a 2 A un risque dé�ni omme le oûtespéré relatif à pm si on hoisit a : R(a) =X!2
�(a; !)pm(!): (5)L'idée onsiste ensuite à hoisir l'ation qui minimise e risque, généralement appelé risque pignistique. Enreonnaissane des formes, 
 = f!1; : : : ; !Qg est l'ensemble des lasses et les éléments de A sont généralementles ations aq qui onsistent à assigner le veteur inonnu à la lasse !q. Ave des oût 0-1 (�(aq ; !r) = 1� Æq;rpour q; r 2 f1; : : : ; Qg), il est démontré [12℄ que la minimisation du risque pignistique R onduit à hoisir lalasse !0 de plus grande probabilité pignistique. Si une ation supplémentaire de rejet a0 de oût onstant �0est possible, alors le veteur est rejeté si pm(!0) < 1� �0.4 Approhe proposéeDe manière à assurer une gestion des inertitudes liées aux données environnementales, nous proposons uneapprohe basée sur l'utilisation des fontions de royane [2℄. Cet outil théorique est désormais reonnu omme unadre formel permettant de représenter et manipuler les inertitudes tout en trouvant des hamps d'appliationdivers et variés (diagnosti médial, traitement d'images, fusion multi-apteurs, ...). L'approhe proposée danse papier adopte le point de vue du � Modèle des Croyanes Transférables � qui permet de distinguer deuxniveaux de représentation de l'information : le niveau redal et le niveau pignistique [3℄. Pour obtenir lesfontions de royane à partir des données d'apprentissage, deux familles de tehniques sont généralementutilisées : les méthodes basées sur la vraisemblane qui utilisent l'estimation des densités et une méthode baséesur la distane dans laquelle les jeux de masses sont onstruits diretement à partir des distanes aux veteursd'apprentissage. Dans et artile, nous avons hoisi de omparer es tehniques en se foalisant sur l'optimisationdes oe�ients de on�ane qui permettent de quanti�er la �abilité des apteurs. Nous présentons brièvementles deux approhes de onstrution des fontions de royane ainsi que l'optimisation des paramètres. En�n, laméthodologie employée dans le adre de notre appliation est présentée au paragraphe 4.4.Dans la suite et artile, on suppose que le problème général de la surveillane de la pollution peut êtreposé sous la forme d'un problème de disrimination (RDF) où les états à diagnostiquer sont inventoriés dansl'ensemble 
. Dans le adre de la prédition du pi d'ozone, l'événement à diagnostiquer est produit sous formebinaire omme la prédition de l'absene ou de la présene d'un pi à un pas de temps donné. Dans l'appliationenvisagée, on est don en présene qu'un adre de disernement à deux hypothèses (Q = 2) où les lasses !1et !2 représentent respetivement la prédition au jour J de l'absene ou la présene d'un pi d'ozone au jourJ+1.4.1 Méthodes basées sur la vraisemblaneOn suppose f(xj!q) onnues les densités de probabilités onditionnellement aux lasses. En ayant observéx, la fontion de vraisemblane L(!qjx) est une fontion de 
 dans [0;+1) dé�nie par L(!qjx) = f(xj!q), pourtout q 2 f1; : : : ; Qg. A partir de L, Shafer [2, p.238℄ a proposé de onstruire une fontion de royane sur 
dé�nie par sa fontion de plausibilité omme :pl(A) = max!q2A[L(!qjx)℄maxq [L(!qjx)℄ 8A � 
: (6)En reonnaissanes des formes, une appliation de ette méthode a été utilisée dans [13℄. Remarquons que lafontion pl dé�nie à l'équation (6) est onsonante, 'est-à-dire que ses éléments foaux sont emboîtés. Pour etteraison, e premier modèle serait appelée � Modèle Consonant �.4



A partir de onsidérations axiomatiques, Appriou [14℄ a proposé une autre methode basée sur la onstrutionde Q fontions de royane mq(:). L'idée onsiste à prendre en ompte de manière séparée haque lasse et àévaluer le degré de royane aordée à haune d'entre elles. Dans e as, les éléments foaux de haune desfontions de royane mq sont les singletons f!qg, les sous-ensembles omplémentaires !q et 
. Appriou obtientainsi deux modèles di�érents :Modèle 1 : mq(f!qg) = �q R:L(!qjx)1 +R:L(!qjx) (7)mq(!q) = �q 11 +R:L(!qjx) (8)mq(
) = 1� �q; (9)Modèle 2 : mq(f!qg) = 0 (10)mq(!q) = �q(1�R:L(!qjx)) (11)mq(
) = 1� �q(1�R:L(!qjx)): (12)Dans es équations, �q est un oe�ient qui peut être utilisé pour modéliser une information omplémen-taire (omme par exemple la �abilité d'un apteur), et R est une onstante de normalisation qui est hoisiedans la plage ℄0; (maxq(L(!q jx)))�1℄. En pratique, les performanes de es deux modèles semblent être quasi-équivalentes [15℄. Cependant, Appriou (ommuniation personnelle) reommande l'utilisation du modèle 2 quia l'avantage d'être onsistent ave le � théorème de Bayes généralisé � proposé par Smets [16℄. Ce modèle, quenous appelerons � Modèle Séparable � dans la suite de e papier, a été utilisé dans nos simulations dans saforme la moins spéi�que 'est-à-dire ave la plus grande valeur autorisée pour la onstante R. A partir de esQ fontions de royane et en utilisant la règle de ombinaison de Dempster, une fontion de royane uniquem est obtenue m =Lqmq.4.2 Méthode basée sur la distaneUne approhe radialement di�érente a été introduite par Denoeux [17℄. Dans ette méthode, une fontionde royane est diretement onstruite par le biais des veteurs d'apprentissage situés au voisinage du veteurà lasser. Si les k plus prohes voisins (au sens de la distane eulidienne par exemple) sont onsidérés, nousobtenons ainsi k fontions de royane qui sont alors ombinées par l'opérateur de Dempster. La méthodeinitiale a ensuite été améliorée en optimisant les paramètres [18℄, et une version neuronale a été réemmentintroduite [19℄. Cette version utilise un ensemble de prototypes qui sont déterminés par minimisation d'unefontion d'erreur. Chaque prototype est alors onsidéré omme un orpus d'évidene qui in�uene la royanedans l'appartenane de x à une des lasses. Une fontion de royane mi assoiée à haque prototype i est ainsidé�nie par : 8 q 2 f1; � � � ; Qg mi(f!qg) = �i�i(di) (13)mi(
) = 1� �i�i(di) (14)mi(A) = 0 8 A 2 2
 n ff!qg;
g (15)où di est la distane Eulidienne au i-ème prototype, �i est un paramètre assoié à haque prototype i et �i(:) estune fontion déroissante dé�nie par �i(di) = exp[�i(di)2℄. Dans ette expression, i est un paramètre positifassoié à haque prototype i. Les fontions de royane mi pour haque prototype sont ensuite ombinées ave5



la règle de Dempster. Cette tehnique de onstrution de fontions de royanes sera appelée dans la suite� Modèle Distane �.4.3 Optimisation des paramètresDans la pratique, l'appliation des méthodes basées sur la vraisemblane omporte une première di�ultéqui onerne l'estimation des fontions de densité assoiées à haque lasse. Plusieurs tehniques d'estimationpeuvent être utilisées, parmi lesquelles on retrouve les méthodes paramétriques basées sur un modèle gaussienpar exemple, ou les méthodes de noyau non paramétriques. Notre hoix, dans le adre de ette étude, s'estporté sur l'utilisation d'un modèle de mélange gaussien assoié à une tehnique d'estimation des paramètres vial'algorithme EM [20℄.Il n'existe pas à notre onnaissane de tehnique générale pour l'évaluation des oe�ients d'a�aiblissement�q relatifs au � Modèle Séparable � (ei est d'ailleurs remarqué par Bastière dans [21℄). Dans et artile, nousproposons d'utiliser la même approhe que elle introduite par Den÷ux [19℄, en minimisant le ritère d'erreursuivant : E(�) = nXi=1 QXq=1(pi(!q)� uiq)2 (16)où uiq est l'indiateur d'appartenane du veteur xi (uiq = 1 si !i = !q), et pi(!q) est la probabilité pignistique de!q pour le veteur xi. L'appliation de es di�érentes tehniques au problème de l'environnement est présentéedans la setion suivante.4.4 Méthodologie proposéeComme nous l'avons remarqué préédement, on adopte dans ette étude le point de vue du Modèle desCroyanes Transférables. Ainsi, le premier niveau (� redal level �) s'attahe à modéliser l'information apportéepar haque apteur (ou soure d'information) Sj sous la forme d'une fontion de royanes mj . L'ensembledes soures d'informations ainsi modélisées est ensuite agrégé sous la forme d'une fontion de royanes ma�n d'obtenir un résumé exhaustif de l'information. Le seond niveau (� pignisti level �) onerne la prise dedéision à partir de la distribution de probabilité pignistique p déduite de la fontion de royane m. La �gure 2illustre es deux niveaux de représentation de l'information.
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Fig. 2 � Méthodologie proposée5 Appliation à la pollution atmosphériqueMême si la méthodologie proposée est su�samment générique pour être appliquée à n'importe quel problèmed'environnement, nous nous sommes foalisés sur le réseau de surveillane de la ville de Lyon. La onstitution6



des bases de données a été faite de manière hronologique. Les années 1994 à 1997 (488 jours) ont été hoisiesomme base d'apprentissage. Les bases de validation et de test orrespondent respetivement aux années 1997et 1998 représentant 245 (229 non pollués et 16 pollués) et 164 jours (152 non pollués et 12 pollués). La based'apprentissage sert à la onstrution des fontions de royane tandis que la base de validation est utilisée pourl'optimisation des oe�ients d'a�aiblissement. En e qui onerne les données, nous avons hoisi de travaillerpar lasse de géopotentiel en utilisant la température maximale mesurée au jour J ainsi que 3 apteurs d'ozone(onentrations maximales alulées au jour J).Aggréger des informations provenant de plusieurs apteurs permet généralement un gain en �abilité parl'utilisation de la redondane et la omplémentarité des informations. Cette tehnique permet en outre des'a�ranhir des données manquantes. La robustesse des modèles vis-à-vis de mesures aberrantes doit être étudiéeen détail. La �gure 3 propose les jeux de masses obtenus pour les trois modèles pour deux apteurs partiuliers.Pour haque apteur et pour haque modèle, on a représenté les masses m(!1), m(!2) et m(
). On peutremarquer que les jeux de masses obtenus sont relativement di�érents. Ainsi, en as de mesure aberrante(400�g=m3 par exemple) pour le modèle basé sur la distane, la majorité de la masse est a�etée à l'ensemble 
e qui n'est pas le as pour les modèles basées sur les vraisemblanes. En e�et, on peut remarquer que pour esdeux modèles, la masse est a�etée prinipalement à la lasse !2. Or, la masse m(
) re�éte le manque partield'information pour la prise de déision. Elle peut être utilisée pour rejeter le veteur à lasser si l'inertitudesur la prédition est trop grande. Cette propriété est d'un intérêt majeur et permet de onférer au � ModèleDistane � une plus grande robustesse vis-à-vis de mesures aberrantes.
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Fig. 3 � Jeux de masses obtenus pour les trois modèles pour deux apteurs di�érents ; m(!1) en trait plein,m(!2) en trait mixte et m(
) en trait pointillé ; x : lasse !1, o : lasse !2Le tableau 1 présente les résultats obtenus par le modèle basé sur les distanes sur la base de test. Notonsau passage que les paramètres de la méthode sont optimisés par le biais du ritère proposé à l'équation (16) etque le nombre de prototypes est optimisé par validation roisée. Au vu de ette matrie de onfusion, on peutnoter que pour un taux de fausse alarme nul, le taux de non-détetion (4 non-détetions) reste admissible.Un des atouts majeurs de la méthodologie développée onsiste à éto�er la déision d'un indie de on�aneaessible par l'intermédiaire de la fontion de royane. Cet avantage peut se révéler très utile pour l'exploitation7



Tab. 1 � Résultats sur la base de test pour le Modèle DistanePrévusObservés Non pollué PolluéNon pollué 152 0Pollué 4 8du résultat. En e�et, l'inertitude sur la prédition est diretement quanti�ée par le degré de royane m(
)aordée à l'ensemble 
. Cet avantage onsiste à pouvoir rejeter le veteur si l'information disponible n'est passu�samment préise [12℄. En e�et, en supposant que l'ation de rejet de oût �0 est possible, alors le veteur xsera rejeté si p(!d) < 1 � �0 où !d est la lasse de plus grande probabilité pignistique. La �gure 4 représenteles probabilités pignistiques pour les trois modèles, pour l'ensemble des veteurs de la base de test. Sur egraphique, les erreurs e�etuées par le système sont enerlées. On peut y aperevoir également la zone de rejet.En faisant varier le oût �0, il est possible de rejeter un nombre plus ou moins grand de veteurs de la base de
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