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Présentation des données



Description des données

ﬁ Challenge data ! p|ume LABS

Les jeux de données (entrainement et test) sont constitués des

observations de :

e 28 stations

6 villes (inconnues)
e 18 meta-variables
3 polluants (NO2, PM10 et PM2.5)

fréquence horaire, pendant un an et demi

e relevés météorologiques

— Criteére : RMSE



Visualisation

Level of NO2 measured by station 9
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Figure 1 — Enregistrement du niveau de NO2 de la station 9



Saisonnalités

Hourly mean, NO2, station 9

Daily mean, NO2, station 9
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Figure 2 — Les

différentes saisonnalités pour le NO2, station 9.



Complétion des données

manquantes



Complétion

Missing meta-variables percentages
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e Tous les relevés météo / polluants sont présents

e Mais un grand nombre de méta-données absentes (> 45%)



Complétion

Recovery of missing values LOOCV-MAP errors
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Figure 3 — Erreur de CV pour la reconstruction effectuée avec missRanger.



Prediction a long terme



Prediction a long terme

Modeles GAM uni-stations



Modeéles GAM

Cadre

e Station fixée, polluant fixé (donc méta-variables fixées)

e Prédire le taux de pollution level a partir des autres variables

Modéle :

Ajuster un modele GAM en intégrant séquentiellement les variables.

— Gain en complexité



Modeéles GAM

Station 1, NO2, cible = Leve/
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Figure 4 — Sélection et paramétrage de la premieére variable du modele

GAM pour la station 1
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Modeéles GAM

Station 1, NO2, cible = Residuals
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=> GAM: Level ~ s(Hour, k = 12, bs = ‘cr') + s(Windspeed, k = 6, bs = ‘cr’)

Figure 5 — Sélection et paramétrage de la deuxiéme variable du modele
GAM pour la station 1
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Modeéles GAM

Station 1 - Prévisions NO2 (1 an d'observations)
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Figure 6 — Prédictions du taux de NO2 pour 'année 2012 a partir de
I'année 2011
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Modéles G

10-Fold CV Error for long-term predictors, NO2
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Figure 7 — Erreur CV 10-fold sur les modeles GAM pour le polluant NO2
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Prediction a long terme

Agrégation des modeles uni-stations
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Agrégation des modeles uni-stations

Notations :

e S : 'ensemble des stations
e () : I’ensemble des variables
® Sirain C S les stations d’entrainement

e Siest C S les stations tests

Modéle :
Y, = f:(X3) + ¢

On dispose de {fz}segmin grace aux modeles GAM .

— On aimerait trouver {f, }ues, .-
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Agrégation des modeles uni-stations

Idée : Pour u € Siest :
fu = Z W (Straina u)fs
Sestrain

avec Kh (ds(& u))

DS Knlds(s'su))

ou K} est un noyau et ds une distance sur S.

Ws (Strain7 U) =
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Agrégation des modeles uni-stations

Idée : Pour u € Siest :

ﬁL = Z Ws(Strainvu)j;

$E€Strain

avec

Kp(ds(s,u))
Zs’ €Strain Kh (ds (Sl’ U))

ou K} est un noyau et ds une distance sur S.

Ws (Strain7 U) =

— Quelle distance choisir sur 7
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Agrégation des modeles uni-stations

On choisit :
Vs, s' €8, ds(s,s') = |Ifs — fsllL2 )

Estimation : Sur Si;ain, par méthode MC
Vs, s’ e Strain, dS(Sv Sl) = ”fe - fs’||L2(Q)

Extension : On fait ’hypothese que

q
Vs,s' €8, ds(s,s') = Z/\idi(si75;1>

i=1
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Agrégation des modeles uni-stations

Estimation des coefficients
On note n = Card(Sirain), N =n(n —1)/2 et on pose :

X = (di(Si,Sg))(s,s)gi c RNV>4

Y= (C/Z\S(Sa S/))(S,s’) S RN

Et on résout ce probleme quadratique grace a la librarie quadprog :

minimiser [|Y — XAl?

sous contraintes A >0

Choix de h : Par validation croisée LOO sur Sipain-
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Agrégation des deéles uni-stations

Bandwidth tuning for NO2
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Figure 8 — Résultat du réglage du parametre h pour NO2 (noyau triangle)
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régation des modeles uni-stations

Agregation result for NO2, station 11
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Figure 9 — Mélange des prédicteurs pour la station 11, avec la largeur de

bande optimale. En noir, les vrais relevés, en rouge, les estimations agrégées
des prédicteurs.
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gation des modeles uni-stations

LOQ-CV Error for mixture of predictors, NO2
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Figure 10 — Erreur d’estimation par CV-LOO pour le modeéle de mélange
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Prédiction a court terme




Modeéles uni-stations

On rajoute un champ levell puis on entraine les modeles GAM :

10-fold CV-Error for short-term predictors, NO2
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Figure 11 — Erreur d’estimation pour les prédicteurs court-terme
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Agrégation des prédicteurs

Puis agrégation sequentielle des prédicteurs avec opera (modele :
MLpol)

LOO-CV Error for aggregation of short-term predictors, NO2 Prediction versus aggregation, NO2
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Conclusion




Conclusion

Les différentes approches et leurs résultats sont résumés dans le
tableau ci-dessous.

RMSE | MAPE (%)

Experts (CV) 6.23 24.71
Prédiction court-terme | Mélanges (CV) 6.18 24.8

Challenge 433 -

Experts (CV) 12.73 63.99
Prédiction long-terme | Mélanges (CV) 14.27 85.78

Challenge 275 -
Foréts aléatoires Challenge 493 -

Benchmark 501 -

1°rs du challenge 192 -
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