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Résumé—Dans le but d’étudier l’influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique au niveau de la région d’Annaba, une base de données captée pendant 2 ans par la station SAMASAFIA a été utilisée. L’approche considérée est basée sur l’utilisation des clusters météorologiques pour étudier l’influence des paramètres météorologiques (la vitesse du vent, la température et l'humidité relative) par cluster sur la pollution atmosphérique (monoxyde d'azote (NO), monoxyde de carbone (CO), l'ozone (O3), les particules en suspension (PM10), l’oxydes d’azote (NOx), le dioxyde d’azote (NO2) et le dioxyde de soufre (SO2)) dans cette région. Plusieurs rapports linéaires entre les trois paramètres météorologiques et les polluants considérés ont été identifiés ou plusieurs significations et conclusions ont été tirées. Ainsi, pour modéliser les relations non linéaires qui existent entre les paramètres météorologiques et les niveaux de concentration des polluants au niveau de chaque cluster météorologique, nous avons utilisé un modèle neuronal (PMC). Selon les indicateurs statistiques utilisés pour évaluer les performances des modèles neuronaux obtenus, les résultats sont très satisfaisants.

Mots clés— influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique, réseaux de neurones artificiels.
I. Introduction
L’air que nous respirons n’est jamais totalement pur. Si l’azote et l’oxygène représentent environ 99% de la composition totale de l’air, on trouve dans le 1% restant une grande variété de composés plus ou moins agressifs pour l’homme et son environnement [1]. La pollution que génèrent l'urbanisation rapide, la croissance de la population et de l'industrialisation a pris des dimensions alarmantes, et constitue le plus grand fléau que l’humanité ait à affronter dans les prochaines années. La qualité de l’air est affectée non seulement par l'émission des polluants mais également par les paramètres météorologiques. L'identification des sources de la pollution atmosphérique est une étape importante pour le développement des stratégies de contrôle de la qualité de l’air. Les stratégies de réduction peuvent améliorer de manière significative la qualité de l'air une fois que les sources sont identifiées [2]. Il est extrêmement important de considérer l'effet des conditions météorologiques sur la pollution atmosphérique, puisqu'elles influencent directement la capacité de dispersion de l'air polluant. Certains graves épisodes de pollution dans l'environnement urbain ne sont pas habituellement attribués aux augmentations soudaines de l'émission des polluants mais à certaines conditions météorologiques qui diminuent la capacité de l'atmosphère à disperser les polluants [3]. 
L'étude des relations entre les paramètres des bases de données volumineuses telles que la pollution atmosphérique et les paramètres météorologiques peut fournir des informations importantes concernant la nature des dépendances des données. Une modélisation (simulation) de l'atmosphère urbaine peut être considérée comme un système qui répond en produisant différents ensembles de sorties, c.-à-d. niveaux de concentration des polluants d'intérêt, sous l’introduction des conditions météorologiques (c.-à-d. les entrées) [4]. Pendant les dernières décennies beaucoup d'efforts ont été consacrés à étudier les relations entre la pollution atmosphérique et les paramètres météorologiques [5], [6]. Par conséquent plusieurs méthodologies, déterministes et statistiques, ont été proposées. Ces méthodologies sont souvent basées sur les modèles de la régression linéaire ou non linéaire. Dans [7] les relations entre les concentrations des particules ultrafines (PM2.5) et des hydrocarbures aromatiques polycycliques d’une part et le volume de trafic, la direction du vent et la distance de la route d’autre part, ont été étudiés en utilisant les modèles de la régression linéaire à effets mixtes. Ainsi, la régression multiple a été utilisée par [8] pour étudier l’effet des paramètres météorologiques captés pendant l'hiver et les périodes d'été sur les concentrations des particules ultrafines PM2.5 et PM2.5-10. L’analyse en composantes principales (ACP) a été utilisée dans de nombreuses études telles que [5], [9] pour identifier les relations cachées entre le polluant examiné et les facteurs qui favorisent sa formation. D’autre part, les méthodes non linéaires ont été aussi largement utilisées pour la modélisation de la qualité de l’air [5], [10], [11]. Vu que les réseaux de neurones artificiels (RNAs) sont capables de capturer les relations non linéaires qui existent entre les paramètres météorologiques et les niveaux de concentration des polluants, leurs performances ont été trouvés supérieures une fois comparées aux méthodes statistiques telles que la régression linéaire multiple [10], [11].
Dans ces dernières années, l’utilisation de la classification automatique pour bien élucider les dépendances météo paramètres de pollution a été proliférée. ¶L'intérêt accru pour ce procédé est attribué à son utilité à résoudre une grande partie de problèmes climatologiques, Le souci de comprendre ¶¶les impacts de la météorologie, particulièrement pour comprendre les implications possibles des changements  climatiques, a conduit la recherche pour plus, et meilleur approches de classifications météorologiques. Cette technique a été utilisée avec sucées dans de nombreuses études tel que dans [12]. La méthode de l’analyse en composante principale (ACP) et l’algorithme k-moyennes ont été utilisés dans [13]. L’objectif de ce travail est d’étudier l’influence des paramètres météorologiques sur la pollution atmosphérique dans la région d’Annaba. Dans le but de bien éclaircir ces dépendances nous avons proposé d’utiliser les clusters météorologiques de la région.
Le reste du papier est organisé comme suit : la deuxième section présente une description géographique et les principaux polluants de la région d’Annaba. Dans la troisième section  nous présentons une étude linéaire et non linéaire des dépendances météo-paramètres de pollution pour la région d’Annaba. La quatrième section présente les résultats obtenus. Enfin, la dernière section conclue l’article et décrit quelques perspectives.¶
II. Pollution atmosphérique dans la région d’Annaba

La dégradation de la qualité de l'air a été longtemps perçue en termes de nuisances locales dont les impacts sur la santé humaine sont considérés comme prépondérants. Cette perception se justifie par le fait que les polluants atmosphériques exercent des effets directs et souvent tangibles au niveau local. En Algérie, les infections respiratoires demeurent la première cause de mortalité infantile après la rougeole et la diarrhée [14]. La bronchite chronique, le cancer du poumon et l’asthme sont, entre autres, les maladies engendrées par la pollution. Ceci est d’autant plus apparent dans certaines régions non aérées et à forte industrie.  La ville d’Annaba a été citée comme exemple : dans cette région, le taux de prévalence de l’asthme est supérieur au taux national, 55 % des asthmatiques ont plus d’une crise par mois et 42 % des patients ont été hospitalisés au moins une fois durant l’année [14].

La ville d'Annaba est constituée d’une vaste plaine bordée au Sud et à l’Ouest, d’un massif montagneux au Nord, et par la mer à l’Est. Sa topographie en forme de cuvette favorise la stagnation de l’air et la formation d’inversions de températures. Ces situations permettent l’accumulation des polluants et l’élévation des taux de concentration qui en résulte.  Les effets des brises de mer, terre, et pente concourent au transport des nuages de polluants. En effet, les nuages de polluants sont entraînés par la brise de terre la nuit vers la mer, et de jour. Ces nuages de polluants retournent sur la ville par effet de brise mer en longeant la montagne de SERAIDI. Les nuages tournent sur la ville sous une forme de cercle. Les polluants se déposent lentement par gravité et l’on assiste à une pollution affectant les trois récepteurs (mer, terre, air) [15]. Les émissions atmosphériques des principaux contaminants se répartissent de façon différente en fonction du secteur d’activité. L’industrie est l’élément moteur de croissance et de dégradation de l’environnement dans la ville de Annaba et sa région, ou la plupart des complexes industrielles sont implantés  à proximité de la ville de Annaba tels que le complexe des engrais phosphaté et azotés « ASMIDAL », le complexe sidérurgique d’El-Hadjar « ex : SIDER » et le centrale électrique. Ces activités industrielles constituent la principale source d’émission de matières particulaires et d’oxyde de soufre, tandis que les émissions de monoxyde de carbone, d’azote et de plomb sont surtout dues au secteur du transport. Dans la ville d’Annaba, les émissions dues au trafic routier représentent les principaux polluants de l’atmosphère. La pollution atmosphérique a progressé avec l’accroissement du nombre de véhicules (une hausse annuelle de 5 % en moyenne en Algérie) ainsi qu’avec l’absence de contrôle des émissions. Parallèlement, le mode de traitement des déchets (ménagers, industriels, hospitaliers, toxiques), qui consiste à mettre ces déchets en décharge dans des sites sauvages, est aussi une source de pollution atmosphérique dans la mesure où les déchets sont incinérés à l’air libre.
La base de données utilisée dans la présente étude couvre la période 2003-2004 a été fournie par le réseau SAMASAFIA (structure responsable de surveillance de la qualité de l’air en Algérie) sur une base de mesure continue de 24 heures. Les polluants atmosphériques surveillés en continu incluent les concentrations du : monoxyde d'azote (NO), monoxyde de carbone (CO), l'ozone (O3), les particules en suspension (PM10), l’oxydes d’azote (NOx), le dioxyde d’azote (NO2) et le dioxyde de soufre (SO2). La base de données utilisée inclue également trois paramètres météorologiques : la vitesse de vent, la température et l'humidité relative. Ces paramètres météorologiques ont étés utilisés pour identifier les clusters météorologiques de la région d’Annaba on se basant sur l’approche proposée dans [16], [17], [18]. Une phase de prétraitement des données brutes est nécessaire pour faire face à deux principaux problèmes : les données manquantes et les données aberrantes. Dans notre cas, on a considéré les valeurs maximum et minimum comme données aberrantes et ils ont étés examinés soigneusement, parce qu'ils peuvent causer une déformation dans le modèle obtenu. Pour palier au problème des données manquantes, nous avons choisit d’utiliser un modèle neuronal pour chaque polluant étudié, pour minimiser la quantité des données manquantes prise en compte. De plus certaines mesures manquantes ont été remplacées par des valeurs prévues en se basant sur des valeurs valides avant ou après la mesure manquante.
III. Méthodologie
Les niveaux de concentration moyenne pour les polluants considérés sont montrés par la figure 1. Ces résultats montrent également des différences principales dans les niveaux de pollution entre les quatre saisons de chaque année.  Les concentrations des polluants dans la saison du printemps tendent à être occasionnelles, des épisodes de pollution étaient très élevés dans la saison d’hiver pour la plupart des polluants. Selon [19], les concentrations du CO sont typiquement élevées dans les secteurs urbains, et atteignent leurs plus hauts niveaux à côté des routes à grand trafic ou les véhicules à essence constituent les principales sources d’émission de ce polluant. De façon saisonnière, les concentrations du CO sont très élevées en hiver pendant les conditions de stagnants. Ceci est clairement remarquable dans la figure 1. Où les niveaux moyens saisonniers du CO sont très élevés en hiver par rapport aux autres saisons. Ainsi l’évolution journalière des concentrations du monoxyde de carbone est généralement caractérisée par deux pointes de concentration observées aux heures d’intensification du trafic du matin et du soir [1]. Les niveaux de concentration moyenne de l’ozone atteignent leurs maximum dans les mois chauds cela est due principalement au fait que l’ozone est un polluant photochimique typique crée par les réactions des hydrocarbures et des oxydes d'azote en présence de la lumière du soleil qui agit en tant que catalyseur [5]. Ces conditions sont très favorables pour la formation de l’ozone dans les mois d’été. Selon [1], le profil moyen journalier montre que les valeurs maximales de l’ozone sont généralement observées en début d’après-midi en raison d’un ensoleillement élevé pendant cette période. Il s’avère aussi que les concentrations moyennes de du monoxyde d'azote (NO) pour la période d'hiver sont plus élevées que les concentrations dans la période d'été, cette même conclusion a été aussi rapporté par [9]. 

Nombreuses études dans la littérature ont essayé de déterminer statistiquement les effets des paramètres météorologiques sur les concentrations du dioxyde de soufre (SO2) [20], [21]. Ce polluant pourrait être attribué à la combustion des huiles, 
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Figure 1-- Concentrations moyennes des polluants.
qui est en accord avec le caractère industriel de la région (Complexe Sidérurgique d’El-Hadjar) et les émissions domestiques (chauffage) [15].  Les niveaux de concentration du dioxyde de soufre les plus élevée sont observées en hiver. Selon [20] et les résultats obtenus, ces niveaux de concentration élevés en hiver sont attribués à la consommation de plus grande quantité de carburant dû à une basse température ayant pour résultat l'émission élevée de SO2 et également les facteurs météorologiques défavorables. En plus des facteurs météorologiques, un événement d'inversion est vu fréquemment dans la saison d'hiver due à la présence des hautes montagnes entourant la ville d’Annaba qui affecte négativement la distribution de l’air pollué. Le monoxyde d’azote (NO) émis à l’échappement s’oxyde et se transforme en dioxyde d’azote (NO2) plus toxique. La figure 1 montre également une augmentation des teneurs en NO2 pendant la période hivernale, ou les conditions météorologiques sont plus pénalisantes (régimes de stabilité plus fréquents) et l’activité humaine, notamment le trafic routier, est maximale. Nombreuses efforts ont été consacrés à l’étude du comportement de ce polluant tel que [22]. L’oxyde d’azote (NOx) inclut pour ça formation le NO, et le NO2, pour cette raison des épisodes de concentrations élevées ont été marqué en hiver. Concernant les particules en suspension, un cycle hebdomadaire de concentrations est manifesté dans la plupart des sites urbains ou les concentrations de PM10 sur 24 heures sont plus faibles durant la fin de semaine que durant la semaine, cette différence est amplifiée pour les sites routiers. De façon saisonnière et d’après [23] et la figure 1, les concentrations les plus élevées sont mesurées pendant l’été.
A. Corrélation linéaire
Selon la matrice de corrélation montrée par le tableau 1, l'augmentation des concentrations de NO2, NOx et NO est liée à la diminution des valeurs de température et de la vitesse du vent, cependant l’humidité présente une faible corrélation avec ces trois polluants.  L’oxyde d’azote (NOx) est le polluant le plus affecté par le trafic routier, avec un rapport approximativement linéaire [24]. Par conséquent la concentration de NOx est presque proportionnelle au nombre de véhicules. C'est raisonnable, puisque NOx inclut pour ça formation le NO, venant directement de l'échappement et le NO2 qui est créé quand NO s’oxyde avec l'oxygène. Pour cette raison les niveaux de concentration des NOx sont fortement corrélés avec les concentrations de NO et NO2. Les concentrations de NO2 sont aussi liées positivement avec les niveaux de NO.  L’augmentation des niveaux de concentration de l’ozone est liée à la diminution des valeurs de NOx et NO2.  D'autre part, l'ozone semble augmenter avec la température et diminuer avec l'humidité accrue. Comme la température peut être associée au rayonnement solaire, et l'humidité avec la présence du nuage, les deux résultats vérifient les mécanismes de base du système atmosphérique simulé : le rayonnement solaire amplifie la génération de l'ozone due aux réactions photochimiques. Les particules en suspension se corrèlent négativement avec l’humidité relative. Le coefficient de corrélation entre les PM10 et l'humidité relative est de -0,21. L'humidité et la pluie enlèvent les particules atmosphériques et diminuent la quantité de la poussière suspendue du sol en faisant le sol humide. L’humidité relative dans la région d'étude dépasse en moyenne 60%. Par conséquent, plus l'humidité relative est élevée, plus le taux d'arrangement de la poussière de l'atmosphère est élevé aussi. La température de l’air contribue également à expliquer les variations de concentrations des particules en suspension. Selon le tableau 1, les particules en suspension sont corrélées positivement avec la température. L’influence de la température de l'air sur les PM10 reflètent une tendance que les états atmosphériques les plus favorables de dispersion sont observées sous l'air chaud que l'air froid. La corrélation linéaire entre les particules en suspension et la vitesse de vent rapporte également une faible relation. La valeur de ce coefficient de corrélation est basse, et n'est pas donc statistiquement significative. Selon les résultats obtenus nous pouvons distinguer qu’il n y a pas de forte relation entre la vitesse du vent et la majorité des polluants dans la région d’Annaba. La raison pour ce faible rapport est due principalement à la topographie de la région qui prend la forme d’une cuvette (un plat entouré d’un massif montagneux) qui favorise la stagnation par conséquent, le vent ne peut pas transporter la pollution loin de la région. 
B. Réseaux de neurones artificiels(RNA)
Il a été montré précédemment, que les niveaux de concentration des polluants étudiés varient d’une saison à l’autre influencés par plusieurs paramètres tels que les conditions météorologiques, les activités industrielles et le trafic routier. Par conséquent, les niveaux de corrélations entre les concentrations des polluants et les paramètres qui les influencent sont mis en cause. Par conséquent l’approche que nous avons proposée est basée sur l’utilisation des clusters météorologiques pour étudier l’influence des paramètres météorologique sur la pollution atmosphérique pour la région d’Annaba. L’approche proposée pour la modélisation des nivaux de concentration des polluants est basée sur la création d’un perceptron multicouche (PMC) pour chaque polluant dans chaque cluster météorologique de la région d’Annaba, ou L’architecture proposée pour chaque modèle neuronal est le résultat de toute une phase de comparaison et de test des déférentes topologies possibles. Cette architecture est décrite par trois couches, une couche pour l’entrée du réseau, unique et commune à tous les neurones, recevant les trois paramètres météorologiques, une couche pour les sorties, et une couche cachée. Les neurones dans la couche d'entrée reçoivent trois signaux d'entrée représentant la température ambiante, l'humidité relative et la vitesse de vent; par conséquent trois neurones ont été utilisés pour l'entrée du PMC. D’autre part, la couche de sortie se compose d’un seul neurone qui représente à chaque fois le niveau de concentration du polluant étudié. Il n'y a aucune règle directe et précise permettant de déterminer le nombre de couches cachées à utiliser ni le nombre exact de neurones à inclure dans chaque couche cachée. Le nombre de neurones dans la couche cachée de chaque modèle neuronal a été estimé en utilisant une approche d’optimisation topologique ou le réseau est initialement construit avec un nombre de neurones réduit, puis le réseau est examiné pour évaluer ses performances en faisant apprendre le PMC par l’ensemble de données relative au polluant étudié (80% de 
Tableau 1-Coefficient de corrélation des données horaires des polluants à Annaba pendant l’année 2004.
	
	HU
	NO
	NOx
	NO2
	O3
	PM10
	TE
	V-V

	HU
	1
	0,004
	0,013
	0,005
	-0,070
	-0,210
	-0,610
	-0,379

	NO
	0,004
	1
	0,615
	0,306
	-0,032
	0,046
	-0,049
	-0,136

	NOx
	0,013
	0,615
	1
	0,933
	-0,113
	0,057
	-0,159
	-0,143

	NO2
	0,005
	0,306
	0,933
	1
	-0,115
	0,048
	-0,152
	-0,107

	O3
	-0,070
	-0,032
	-0,113
	-0,115
	1
	0,196
	0,408
	0,039

	PS
	-0,210
	0,046
	0,057
	0,048
	0,196
	1
	0,383
	-0,050

	TE
	-0,610
	-0,049
	-0,159
	-0,152
	0,408
	0,383
	1
	0,147

	V-V
	-0,379
	-0,136
	-0,143
	-0,107
	0,039
	-0,050
	0,147
	1


Tableau 2-Les performances des différents PMC, selon le nombre de neurone.
	Neurones
	Nombre

d’époch
	Erreur de

Validation
	IA

	09
	350
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4,52 e-5
	0,993

	10
	350
	2,97 e-5
	0,995

	12
	350
	4,42 e-4
	0,917

	13
	350
	4,16 e-4
	0,900

	14
	350
	5,17 e-5
	0,975

	15
	350
	2,99 e-4
	0,935

	16
	350
	0,00064
	0,897

	18
	350
	0,00185
	0,921


données pour l’apprentissage et 20% pour la validation) tout en modifiant à chaque fois le nombre de neurone dans la couche cachée. Pour chaque PMC résultant d’un nombre de neurone dans la couche cachée, l’erreur de validation et l'index de l'accord (IA) sont calculés. Par la suite, on retient le nombre de neurones pour le PMC dont l’erreur de validation est minimum et l'index de l'accord est maximum. Le tableau 2 présente les performances des différents PMC obtenus en modifiant le nombre neurones dans la couche cachée pour modéliser l’ozone dans le premier cluster météorologique. Selon ce tableau, le PMC le plus adéquat est  obtenu pour un nombre de neurone dans la couche cachée égale à dix. 
IV. Résultats
La base de données utilisée pour créer chaque modèle neuronal est composée des paramètres météorologiques (la température ambiante de l'air, l'humidité relative et la vitesse du vent) et le polluant étudié. La période considérée (2 ans) qui semble être restrictive, et le manque d'horaire continu de données nous ont conduit à utiliser la validation croisée. L’ensemble de données est divisé en cinq sous ensembles. Il en résulte cinq  modèles à identifier en utilisant cinq sous ensembles de données. A chaque fois un nouveau sous ensemble différent est sélectionné pour l’opération de validation, le reste des sous ensembles concaténés est utilisé lors de l’apprentissage. Afin de résoudre le problème de sur apprentissage, nous avons implémenté une méthode d’apprentissage supervisé s’appuyant sur l’erreur de validation. Cette dernière vérifie l’erreur de validation à chaque itération d’apprentissage et la compare à sa valeur précédente pour déterminer le moment dans lequel cette valeur commence à s’accroître puis on sauvegarde. Pour être sûr qu’il s’agit d’un minimum global (ou au moins un minimum local décent) l’apprentissage ne s’interrompe pas et devrait être effectué pendant un nombre d’itération suffisant pour s’assurer que l’erreur de validation ne décroîtra pas. Les indicateurs statistiques sont alors calculés sur la base de chaque modèle afin fournir une description numérique et évaluer la qualité du modèle neuronal obtenu. A la fin de la validation croisée cinq  modèles neuronaux sont obtenus. On peut alors choisir le meilleur PMC ou le plus approprié à notre région opérative. Les résultats obtenus sont représentés dans le tableau 3. Les indicateurs statistiques décrits dans l’annexe sont utilisés pour l’évaluation des performances de chaque modèle neuronal obtenu. Les valeurs du tableau 3 sont associées à l’algorithme d’apprentissage le plus approprié et à l’architecture d’une couche cachée donnant la structure la plus appropriée au problème étudié.

Les performances de chaque modèle neuronal ont été évaluées à l'aide de l'indice de l'accord (IA). Cet indice représente une évaluation globale de l'accord entre les niveaux de concentrations modélisés et les concentrations réelles (voir annexe). L’intervalle des valeurs de l’indice (IA) pour l’ensemble des polluants dans le premier cluster est de 63.4% pour NO à 99.5% pour l’ozone, avec un moyen de 77.41% pour l’ensemble des polluants. Les mesures de performance du  deuxième cluster sont presque similaires à celles du cinquième cluster météorologique, dont les valeurs moyennes de l’indice (IA) sont respectivement 74,2% et 74,9%. Les valeurs de l’intervalle de l’IA du troisième cluster sont comprises entre 50,1% et 84,2% et tandis que les valeurs de l’intervalle du quatrième cluster météorologiques se présentent entre 60,3% et 84,6%. Il est donc clair que les résultats de l’indice (IA) sont très satisfaisants pour l’ensemble des polluants considérés pour chaque cluster météorologique, car il atteint en moyenne 74%. Ceci montre également que les niveaux de concentration des polluants sont non linéairement liés aux paramètres météorologiques. 

 Tableau 3-Résultats des indicateurs statistiques pour les modèles neuronaux.
	
	
	CO
	NO
	NOx
	NO2
	O3
	PM10
	SO2

	Cluster1
	IA
	0,802
	0,634
	0,642
	0,654
	0,995
	0,975
	0,717

	
	RMSE
	0,066
	0,076
	0,115
	0,110
	0,054
	0,045
	0,093

	
	MAE
	0,021
	0,042
	0,083
	0,082
	0,027
	0,029
	0,065

	
	Corr.
	0,700
	0,509
	0,505
	0,473
	0,943
	0,952
	0,599

	Cluster2
	IA
	0,746
	0,680
	0,615
	0,739
	0,849
	0,771
	0,797

	
	RMSE
	0,128
	0,036
	0,054
	0,054
	0,112
	0,031
	0,069

	
	MAE
	0,060
	0,013
	0,030
	0,037
	0,085
	0,018
	0,027

	
	Corr.
	0,619
	0,584
	0,504
	0,607
	0,758
	0,669
	0,698

	Cluster3
	IA
	0,691
	0,842
	0,764
	0,771
	0,764
	0,501
	0,622

	
	RMSE
	0,098
	0,021
	0,040
	0,081
	0,098
	0,085
	0,238

	
	MAE
	0,051
	0,014
	0,024
	0,052
	0,057
	0,057
	0,156

	
	Corr.
	0,544
	0,743
	0,655
	0,663
	0,616
	0,394
	0,431

	Cluster4
	IA
	0,785
	0,683
	0,647
	0,603
	0,846
	0,691
	0,793

	
	RMSE
	0,060
	0,063
	0,068
	0,128
	0,128
	0,076
	0,104

	
	MAE
	0,031
	0,022
	0,035
	0,083
	0,096
	0,049
	0,075

	
	Corr.
	0,678
	0,514
	0,540
	0,453
	0,744
	0,573
	0,655

	Cluster5
	IA
	0,605
	0,800
	0,786
	0,793
	0,854
	0,814
	0,596

	
	RMSE
	0,085
	0,029
	0,046
	0,041
	0,169
	0,094
	0,134

	
	MAE
	0,034
	0,016
	0,026
	0,023
	0,124
	0,058
	0,102

	
	Corr.
	0,467
	0,693
	0,662
	0,678
	0,758
	0,705
	0,471


Un autre indicateur statistique très utilisé pour évaluer les performances des modèles neuronaux est l'erreur qui donne une indication quantitative sur l'erreur de simulation obtenue pendant la phase de modélisation. Les valeurs de RMSE indiquent un meilleur ajustement si elles sont plus proches de zéro.

Tableau 4--Les indicateurs statistiques moyens pour tous les polluants dans chaque cluster.

	
	Clust1
	Clust2
	Clust3
	Clust4
	Clust5

	IA
	0,774
	0,742
	0,707
	0,721
	0,749

	RMSE
	0,079
	0,069
	0,094
	0,089
	0,085

	MAE
	0,049
	0,038
	0,058
	0,055
	0,054

	Corr.
	0,668
	0,634
	0,578
	0,593
	0,633


Tableau 5-Les résultats moyens des indicateurs statistiques pour chaque polluant.
	
	CO
	NO
	NOx
	NO2
	O3
	PM10
	SO2

	IA
	0,72
	0,72
	0,69
	0,71
	0,86
	0,75
	0,70

	RMSE
	0,08
	0,04
	0,06
	0,08
	0,11
	0,06
	0,12

	MAE
	0,03
	0,02
	0,03
	0,05
	0,07
	0,04
	0,08

	Corr.
	0,60
	0,60
	0,57
	0,57
	0,76
	0,65
	0,57


L’intervalle des valeurs de l’RMSE pour le premier cluster météorologique est de 4,5% à 11.5% pour l’ensemble des polluants. En effet les valeurs de l’erreur RMSE sont proches pour l’ensemble des polluants dans tous les clusters. Ces résultats sont très satisfaisant et montre l’efficacité de l’approche considérée pour la modélisation des émissions des polluants dans un environnement urbain. Le pouvoir de généralisation des modèles neuronaux a été également testé par le cœfficient de corrélation. En se basant sur les résultats obtenus, les cœfficients de corrélation moyens pour tous les polluants dans chaque cluster qui sont représentés par le tableau 4 montrent également que tous les clusters sont proches en termes de corrélation moyenne dont l’intervalle de mesures est de 0,578 pour le troisième cluster à  0,668 pour le premier cluster météorologique. Selon le tableau 5 qui montre également les résultats moyens des indicateurs statistiques pour chaque polluant, l'ozone (O3) est le polluant le plus corrélé avec les paramètres météorologiques. Les résultats obtenus (en terme du cœfficient de corrélation) prouvent qu'approximativement 62,12% de la variation des variables dépendantes (concentration des polluants) peuvent être expliquée par les variables indépendantes (paramètres météorologiques). D’une manière générale, les résultats de l’indicateur MAE montrent également que l’approche proposée est très utile pour la modélisation du comportement des niveaux de concentration des polluants en se basant sur les clusters météorologiques.

V. Conclusion

Dans ce papier les dépendances météo-paramètres de pollution de la région d’Annaba ont étés étudiés où les résultats obtenus ont montré des rapports fondamentaux parmi les paramètres de la base de données, ainsi plusieurs significations et conclusions ont été tirées. Les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés pour modéliser le comportement non linéaire des paramètres météorologiques et l’ensemble des polluants considérés dans cette étude. Bien que la période considéré (2 ans) semble être restrictive et le manque d'horaire continu de données, il s’avère qu’un réseau de neurone artificiel avec une seule couche cachée basée sur l'algorithme de rétro propagation est très efficace pour modéliser le comportement non linéaire des émissions de polluants dans chaque cluster météorologique. Selon les indicateurs statistiques utilisés pour évaluer les performances des modèles neuronaux obtenus, les résultats obtenus sont très satisfaisants. Les résultats obtenus peuvent être utilisées dans des travaux futurs pour concevoir un système de prédiction des paramètres atmosphériques pour chaque classe météorologique. Il serait également intéressant d’utiliser les résultats obtenus pour faire une étude épidémiologique permettant de faire une corrélation entre les niveaux de pollution atteints et les maladies.   
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