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RESEAUX NEURONAUX ARTI FI CI ELS :
NOUVELLE METHODE DE MODELI SATI ON | NFORVATI QUE PCUR PREDI RE
LES EFFETS DE L' OZONE SUR LES CULTURES ET LES VEGETAUX NON LI GNEUX */

l. I NTRODUCTI ON

1. Chaque année, |es expériences du Programme international concerté relatif
aux effets de la pollution atnosphérique et d' autres phénonenes perturbateurs
sur les cultures et |les végétaux non ligneux (PIC Cultures) générent des
ensenbl es de données inportants sur les effets de la pollution par |'ozone

*/ Etabli par |l e Centre de coordination du Programe internationa
concerté relatif aux effets de la pollution atnosphérique et d' autres
phénonenes perturbateurs sur les cultures et |es végétaux non |igneux,
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(essentiellenent |'apparition de | ésions visibles et Ia dimnution des
rendements ou de | a biomasse sur les cultures et |es especes de végétaux non
ligneux sensibles. La taille nméne de ces ensenbles en rend |'anal yse par des
net hodes statistiques traditionnelles difficiles. Par contre, |es réseaux
neuronaux artificiels (RNA) conviennent parfaitenent car ils pernettent de
traiter des ensenbl es de données inportants et inconplets. Ils peuvent auss
détecter les formes présentes dans | es ensenbl es de données et, partant, sont
un outil utile pour |'exanmen des données relatives aux conditions climatiques
et aux polluants associ ées aux effets de la pollution par |'ozone. Les RNA
peuvent donc détermner |'influence des facteurs du degré Il (par exenple le
climat) sur la réaction des végétaux a |'ozone, ce qui peut pernettre

d entrevoir comment ces facteurs peuvent agir sur |es niveaux critiques pour
| "apparition de | ésions visibles et |a baisse des rendenents.

2. Au cours de |la derni ére décennie, des progrés sensibles ont été faits en
nmati ére de reconnai ssance des fornmes et d' appréhension des cal culs grace

not amrent au dével opperment de réseaux neuronaux artificiels qui s'acquittent
de fonctions anal ogues a certaines fonctions cérébral es (Kothari et Heekuck
1993). Les RNA ne sont pas tributaires d' un progranme dont |le fonctionnenent
exi ge des procédures par paliers. Ils "apprennent” effectivenent par |'étude
des structures présentes dans des ensenbl es de données, ce qui n'est pas sans
ressenbl er au foncti onnement du cerveau humain. Ils peuvent aussi traiter des
i mages ou des formes "bruitées" ou inconpletes, autre caractéristique
fondarmental e du cerveau hurmai n (Kothari et Heekuck, 1993). A l'instar des

syst enes bi ol ogi ques, |es réseaux neuronaux sont conposés de nonbreux él éments
de traitenent, connectés, appel és neurones ou noeuds. |ls sont idéal enment
adaptés a | ' anal yse de données obtenues d' expériences ou nonbre de paranetres
ont des incidences sur |a réponse. Par exenple, |'étendue des |ésions
provoquées par |'ozone peut étre nodifiée par des facteurs tels que |'humdité
relative, la tenpérature et |e rayonnenent photosynthéti quement actif (RDA)
puisqu'ils influent sur |a conductance stonmatal e (Kappen et Haeger, 1991) et,
partant, sur le flux d ozone dans |les végétaux (Kersteins et al., 1992).

3. On peut affirmer que les RNA offrent | e nmoyen d' étudier |es
caract éri stiques présentes au sein des données disponibles de mani éere a
pouvoir faire des prévisions pour de nouveaux ensenbl es de données (Funahashi
1989; Hornik et al., 1989). Initialenent, |le réseau doit recevoir une
formation a |'aide de nonbreux él énents de données (le nodul e

d' apprenti ssage), lui pernettant de déceler les formes présentes dans |es
données. La couche réceptrice recoit des données qui représentent |les agents
causals d' un effet alors que |les neurones de |a couche énettrice contiennent

| es données qui représentent |'effet "réel"”. A partir des données en entrée,

I e réseau cal cul e une val eur de sortie prédictive qu'il conpare avec |a valeur
"réell e" entrée dans |a couche énettrice. Le réseau apporte ensuite |les

nodi fications qui rapportent la sortie prédictive a la sortie "réelle". Il le

fait en nodifiant constamment | a pondérati on des connexions entre | es neurones
de I a couche réceptrice et de la couche énettrice jusqu' a ce que | e processus
cognitif soit achevé et que | e réseau puisse générer un état de sortie qu

soit une interprétation suffisament précise et cohérente des entrées pour
tous | es nodul es d' apprenti ssage. Le réseau peut étre ms a |'épreuve en

i ntrodui sant de nouvel | es données (choi si es i ndépendanment) dans | es neurones
de I a couche réceptrice puis en conparant |a réponse prédictive de sortie a
une réponse "réelle". La puissance des connexions du réseau peut étre anal ysée
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de nani ére a indiquer |'inportance relative des paranetres introduits dans
| es neurones de | a couche réceptrice (Balls et al., 1996). Il est en outre
possi ble d' extraire des équations pernettant de justifier et d interpréter le
conportenment du réseau (Roadknight et al., sous inmpression). Ces équations et,

partant, |e réseau peuvent servir a prédire |'apparition de |ésions dans
différentes conditions de climat et de pollution

4, La démarche fondée sur |'utilisation de RNA contraste avec |es méthodes
paranetriques et statistiques traditionnellenent enployées pour traiter de
probl emres de nodél i sation anal ogues. Ainsi, |e nodélisateur peut partir d' une

"page bl anche" et n'est donc pas tributaire d' une connai ssance a priori des
données. A partir des données, le RNA induit un nodéle sans biais en trouvant,
pour | es données a |'étude, une configuration non linéaire qui mnimse

| " erreur de VQM (val eur quadrati que noyenne). Cette dénmarche pernet parfois de
jeter un éclairage nouveau sur |es données que |'on nodélise et, aussi, de
quantifier des relations bien conprises.

. OBJECTI FS

5. L' objectif de ce projet de nodélisation est de créer des nodél es

i nformati ques pernmettant de prédire les cas de | ésion due a |'ozone et de
déterm ner les conditions dans | esquelles |'ozone et |le climt entrailnent

| "apparition de | ésions et une dimnution de rendenent ou de | a bionasse.
Les données trouvent |eur source dans |les expériences du PICCultures et les
paranetres des nodel es sont |es facteurs de pollution et/ou d' environnenent.

1. METHODOLOG E

6. Les données utilisées pour |'apprentissage et la mse a l'épreuve des RNA
ont été collectées sur des sites répartis dans toute |'Europe, dans |l e cadre
du PIC Cultures de la CEE/ ONU. Les pays ayant participé en 1994 et/ou 1995
sont les suivants : Al emagne, Autriche, Bel gi que, Danemark, Espagne,
Fédérati on de Russie, Finlande, France, Grece, Hongrie, Italie, Lettonie,

Pays- Bas, Pol ogne, Royaune-Uni, Slovénie, Suede et Suisse. Les données sont

col | ect ées annuel l enent, ce qui signifie que les réseaux ms au point et a

| ' épreuve en utilisant des données provenant d'une ou deux années peuvent étre
ultérieurement nodifiés ou renforcés en ajoutant de nouvel |l es données
annuel | es. L' apprentissage effectué avec des données provenant de nonbreux
sites européens sur de nonbreuses années débouche sur des réseaux prédictifs
exceptionnel | enent robustes.

7. En 1994 et 1995, les participants au PICCultures ont enregistré la
prem ere apparition de | ésions sur le trefle souterrain et sur le tréfle blanc
(Trifolium subterraneumet T. repens) et sur |les haricots (Phaseol us
vulgaris). Initialenment, on a utilisé | es données provenant des expériences
portant sur le trefle car ce végétal est un bon indicateur des |ésions

i nputables a |'ozone (Pihl Karlsson et al., 1995). En outre, ces expériences
ont fourni |'ensenble de données le plus inportant.) Pour |es données de 1994,
trois indicateurs de |'ozone (nbyenne sur sept heures, maxi mum quoti di en,
cunul des noyennes horaires de |'ozone, ou |a noyenne est supérieure a 40 ppb
et/ou total quotidien), sur des durées de trois ou de cing jours précédant

| "apparition de la I ésion, ainsi que |'age de la feuille, ont été retenus
conme paranetres de réseau
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8. Un ensenbl e de données treés conplet a été obtenu en 1995 et aussi bien

| es données climatiques que | es données sur |'ozone ont été utilisées pour

| " apprentissage d' autres réseaux a la prédiction des |ésions. Pour chacune des
cing journées précédant |' apparition de la | ésion, |les paranetres ci-aprés ont
été utilisés comme intrants au RNA : ozone (AOT40 (exposition cunul ative
au-del a d' un seuil de 40 ppb), nobyenne sur 7 heures, maximum quoti dien),
tenpérature (noyenne sur 24 heures, noyenne sur 7 heures, maxi mum quoti di en),
rayonnenent gl obal (noyenne sur 24 heures, noyenne sur 7 heures, maxi mum
quotidien) et humdité relative (noyenne sur 24 heures, nobyenne sur 7 heures
et maxi mum quoti di en noyen) et nonbre de jours aprées |'apparition.

V. RESULTATS

9. La figure | donne la variation des concentrations quotidi ennes d' ozone.
Toutes | es val eurs des entrées destinées au réseau sont nornalisées de naniére
que la plus grande soit égale a 1 et la plus petite a zéro. La figure |
indique |"architecture du réseau dont |'apprenti ssage s'est effectué en
utilisant sinplenent des paranetres relatifs a |'ozone. Le RNA conporte

10 unités d'entrée; chacune tire sa val eur des niveaux d' ozone ou de |'age de
la feuille. Les trois unités cachées sont des détecteurs de caractéristiques
et les différences de répartition dans |a pondérati on des interconnexions
signifient que chaque unité cachée exami ne | es données en privil égi ant des
aspects différents. Le noeud de sortie saisit les résultats des unités cachées
et donne un total.

10. L'aptitude du RNA a prédire les résultats désirés git dans |les
pondér ati ons des connexions. Le réseau présenté a la figure Il s'est avéré
trés fiable pour prédire |'apparition de |ésions foliaires. Un algorithne
sinple (une suite séquentielle qui résout une question) a été ms au point
pour identifier |es conbinaisons d entrées les plus signifiantes a partir des
pondér ati ons des connexions. |l consiste a :

a) Identifier, dans |l e réseau, |es pondérations qui franchi ssent un
seui | donnég;

b) Créer une équation en adaptant |es noeuds d' entrée et les
pondérations approxi mati ves d' entrée aux paranetres d' entrée auxquel s sont
associ ées des pondérations dési gnées;

c) Mettre a | 'essai | e réseau partiellenent connecté pour ce qui est
de |'équation extraite de mani ére a confirmer |le niveau de précision.

11. L'algorithme a produit des équations qui ont donné une représentation
sinplifiée du RNA, ont sauvegardé |es caractéristiques principales du nodele
soum s a | 'apprentissage et expliqué |le conportenent du réseau (Roadkni ght

et al., 1995). Les ternmes de |'équation ci-aprés sont des paranetres de
pol l uants. Par exenple, |a nbyenne des val eurs des niveaux d' ozone rel evées
chaque heure entre 10 heures et 17 heures au cours du jour 3 se |it

"Jour 3( nbyennesur 7heures)". Les caractéristiques clefs de chague unité cachée
sont placées entre crochets.
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Apparition de la | ésion =

F[ Jour 2( nbyenne sur 7h + Max) = Jour 3( AOT40+QOzoneMax)] +
F[ Jour 2( GzoneMax- AOT40) - Jour 1( AOT40 + noyenne sur 7h) +
Jour 3(noyenne sur 7h)]

12. Le prem er noeud, |le plus influent, senble indiquer que | e passage de

ni veaux él evés a de faibles niveaux d' ozone précéde | e décl enchenent de |la

| ési on étant donné qu'un signe négatif est associ & aux paranetres de |'ozone
pour le jour 3. Cette équation peut étre encore sinplifiée pour se lire come
Sui t

Apparition de la | ésion = F[augnentation des niveaux d' ozone] + F[chute des
ni veaux d' ozone]

13. Le fait qu' une chute des concentrations d' ozone précede |'apparition

de la I ésion a été confirnmé par des équations tirées d un RNA dont

| ' apprenti ssage s'est effectué avec un nodul e de formation plus inportant qu
conportait des données sur |a saison de pousse 1995. Cette constatation a fait
| ' obj et d'examens plus poussés en procédant a des expériences en enceinte

cl ose avec T. subterraneum Elles ont révél é de nouveaux él éments de

conpr éhension de |'apparition des |ésions sur les feuilles de trefle. A hautes
doses, il est certes possible que |'apparition de | ésions nécrosiques soit

i mrédi ate mais il peut en étre autrenent a des niveaux inférieurs, plus
naturels. L' apparition de |ésions nécrosiques sur les feuilles de tréfle a

fai ble niveau (< 100ppb) n'intervient pas directenent aprés |'exposition nais
est précédée par une inflammation "hum de" de la feuille. Cette inflammtion
fait partie de la réaction de la plante a |l a présence d' ozone nmai s sa durée
dépend des niveaux d' ozone et des conditions climatiques. |l se peut aussi que
la transformati on en nécrose ne soit pas inéluctable et que, dans certaines
conditions, |la partie enflamee redevi enne saine. ||l est prévu de procéder a
d' autres essais pour préciser encore les conditions d ozone et de clinmat
nécessaires au décl enchenent de |'inflammation et & |'apparition d une |ésion
foliaire nécrosique.

14. Le réseau alinmenté par des données relatives au climat et a |'ozone
recoit un apprentissage pernmettant d' obtenir une grande précision prédictive
(fig. II1). Il pourrait prédire exactenent | e déclenchement d'une | ésion a

partir d'un ensenble réduit de données d'essai (fig. 1V). Le résultat obtenu
du RNA est porté sur |'axe Y et conparé avec les résultats désirés. Lorsque
la | ésion apparaissait aprés le jour 5, le résultat désiré était de 0,9
contre 0,1 en |'absence de | ésion. Le réseau ayant recu un apprentissage
donnait un résultat prédictif aussi proche que possible du résultat désireé.
La val eur prédictive croit au fur et a nmesure que le RNA juge qu'il est de
pl us en plus probable qu' une |ésion apparaisse.

15. L' équation ci-aprées a été extraite du RNA dont |'apprentissage a fait
appel a des données sur |'ozone et le climat et, nméne si la sinplification est
consi dérabl e par rapport aux 204 connexi ons pondérées de |'ensenble du réseau
elle reste a la fois longue et protéiforne
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Apparition de la | ésion =

F[ Jour 2( Lumi nosi t é Max- AOT40) - Jour 1( HR noyenne sur 7h) -
Jour 3( AOT40 + Ozone noyenne sur 7h) - Jour4(AOT40) +
Jour 5(Lum nosité nmoyenne sur 24h + Lumi nosité Max)]

+F[ Jour 3( OzoneMax) - Jour1(HR noyenne sur 7h) - Jour4(HR noyenne sur 7h
+HRMVax) - Jour 5( AOT40 +Qzone noyenne sur 7h + HR noyenne sur 7h)]

+F[ Jour 2(HR sur 24h + Lum nosité sur 24h) +
Jour 3( AOT40+Qzone noyenne sur 7h + OzoneMax) - Jour5(AO0T40) -
Jour 1( HR Max) ]

16. Cette équation exclut que la tenpérature joue un ro6le quel conque en tant
que facteur nodifiant et met en évidence le r6le najeur de |'humditié et de
la lumnosité. Elle fait aussi apparaitre qu' une chute de niveau d' ozone
précede d' un jour la prem éere apparition de la nécrose. La relation entre
|'ozone et |'hum dité reste conplexe, nméne au sein de cette équation
sinplifiée. Ce fait est dénontré lorsque le réseau est nms en présence

d' une ganme de conbinaisons artificielles d' ozone et d hunidité (fig. V).

Le caracteéere non linéaire des données ressort suffisament bien des courbes
ondul ées représentant |a réponse du nodél e a toute une ganme de val eurs

d' entrée.

17. La sinpl e anal yse des pondérati ons conbi nées des connexi ons qu
correspondent a chaque donnée introduite dans | e nodel e pernet de dégager

une inmpression d ensenble de |'inportance relative des différents facteurs.

Si |'on extrait |es pondérations des interconnexions du réseau dont

| ' apprenti ssage s'est fait avec |'ozone, les conditions climatiques et |le
nonbre de jours, il apparait que la concentration d' ozone (AOT40), |'humdité
relative (nmoyenne sur 7 h) et la lumnosité (nbyenne quotidi enne nmax) sont des
intrants inportants en ce qui concerne | e dével oppenent des | ésions (tableau).
Par exenple, |'AOT40, |'humdité relative (HR) (nbyenne sur 7 h) et le
rayonnenent gl obal (maxi mum quoti di en noyen) ont respectivenment des val eurs
de 1,49, 1,03 et 0,93. Le nonbre de jours aprés apparition de la | ésion ains
que | a tenpérature ont une inportance noi ndre étant donné que |les val eurs sont
inférieures a 0, 6.

V. CONCLUSI ONS

18. Les travaux de nodélisation effectués jusqu'ici nontrent que |es
équations tirées de RNA ayant recu un apprenti ssage peuvent, dans des grands
ensenbl es de données, révéler des facteurs inportants jusqu' al ors indétectés.
Ces facteurs (ou conbi nai son de facteurs) peuvent sinon rester indécel ables du
fait du volune élevé des données a variables multiples qu'il faut exam ner et
anal yser. Les résultats obtenus d' une nodélisation de RNA ont perms d' établir
que | a concentration d ozone était inportante dans |les jours précédant |es

| ésions dont |'apparition pouvait étre conditionnée par une chute de |la
concentration d' ozone. Des expériences prélimnaires en enceinte close ont
établi qu' exposées a |'ozone, les feuilles de tréfle |aissaient apparaitre une
i nflammati on "hum de", la | ésion nécrosique n'intervenant qu' aprés une chute
des concentrations d' ozone. Ces découvertes seront étayées par des expériences
ultérieures en enceinte close. Les RNA ont aussi indiqué que |'"humdité
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relative et la lunmnosité, outre | es concentrations d' ozone, étaient des

facteurs inportants de |'apparition de I ésions. ||l se peut que cela soit di a
["influence de |'humdité relative et de la lum eére sur |a conductance
stonatal e et, partant, sur le flux d ozone dans la plante. Il s'agit la d' une

information inportante car elle peut contribuer a une approche (degré 2) du
niveau critique a court terme pour |'apparition de | ésions et expliquer la
variabilité des concentrations d' ozone susceptible de provoquer |'apparition
de | ési ons.

Vi . TRAVAUX ACTUELS ET FUTURS

19. Les travaux actuel s ont pour but d' explorer des nethodes pernettant de
déterm ner et de caractériser |es codépendances entre |es paranmetres d' entrée
qui peuvent étre, par exenple, deux ensenbles différents de conditions

envi ronnenent al es provoquant des | ésions : forte humidité relative/faible
concentration d' ozone et faible humdité relative/forte concentration d' ozone.
Des nodél es détaill és sont en cours d'incorporation sur interface d' ordi nateur
convivial a fenétres.

20. Les données pour 1994 et 1995 serviront a |'apprenti ssage de RNA pouvant
prédire | es bai sses de rendement en fonction de |'augnmentation des
concentrations d' ozone. Jusqu'ici, les travaux ont été axés sur |les |ésions
foliaires étant donné qu'il s'agit d' une conséquence visible des effets

néf astes de |'ozone se prétant bien aux opérations de nmesure. |l est égal enent
possible d utiliser les RNA pour établir un lien entre les |ésions foliaires
et | a baisse des rendenents.
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Figure I. Variabilité des concentrations quotidi ennes d' ozone observées
en 1994 sur un site expérinmental en Bel gi que. Les données
provi ennent d' une expérience effectuée avec Trifolium
subt erraneum

Figure I1. Structure d' un réseau neuronal artificiel pour |la prédiction des

| ési ons
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Figure I'l1l. Prédictions, par le RNA, des I ésions foliaires pour les éléments
du nodul e d' apprenti ssage

Figure IV. Prédictions, par le RNA, des |ésions foliaires pour les él énents
du nodul e d' essa

Fi gure V. Rel ati on conpl exe entre |'ozone et |'humdité relative telle

qu' expri mée par |les résultats obtenus du RNA
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| nportance rel ative des paranetres d' entrée du réseau neurona

dont |'apprentissage a été effectué avec

concentrations

d' ozone, paranetres clinmatiques et nunéro de jour

Paranetre d' entrée

| nportance rel ative
(unités arbitraires)

Ozone (AOT40) 1,49
Qzone (noyenne sur 7 h) 1,14
Qzone (nmax. quotidi en noyen) 1,10
HR (noyenne sur 24 h) 0, 90
HR (noyenne sur 7 h) 1, 03
HR (nmax. quoti di en noyen) 0,75
Rayonnenent gl obal (noyenne sur 24 h) 0,62
Rayonnenent gl obal (rmoyenne sur 7 h) 0, 69
Rayonnenent gl obal (max. quotidi en noyen) 0,93
Nuréro de j our 0, 59
Tenpérature (nmoyenne sur 24 h) 0,41
Tenpérature (noyenne sur 7 h) 0, 56
Tenpérature (max. quotidi en noyen) 0,42




