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RESUME

L’urbanisation en constante augmentation a de nombreux effets négatifs sur les
humains et sur les écosystémes. Bien qu’ayant fait progresser le bien-étre humain,
les villes sont devenues des sources d’impact importantes sur ’environnement.
Réduire cet impact représente donc un des grands défis actuels en matiére de
développement et d’optimisation de I'utilisation des ressources planétaires.

Aujourd’hui, les arbres urbains suscitent un intérét croissant pour leur contribu-
tion a l'atténuation de certains effets de 'urbanisation. En effet, ils fournissent
de nombreux services écosystémiques pouvant par exemple améliorer la qualité de
I’air, atténuer les ilots de chaleur ou encore apporter une plus-value culturelle et
esthétique. La reconnaissance de ces services a conduit a I’établissement de pro-
grammes de plantation d’arbres dans plusieurs villes du monde. Cependant, les
approches traditionnelles favorisent souvent 1’aspect esthétique rendant le couvert
forestier susceptible d’étre affecté par diverses menaces. Une méconnaissance de
I'importance de la diversité des arbres a planter menace leur résilience ainsi que
la dynamique de délivrance de ces services écosystémiques.

Notre recherche permet de créer un systéme de recommandation des essences
d’arbres adéquates a planter en fonction de la diversité des traits fonctionnels de
ceux-ci, s’appuyant sur des méthodes d’optimisation et d’apprentissage automa-
tique. Le logiciel créé utilise les données relatives a I’emplacement, aux arbres
mitoyens et au climat futur dans le but de prescrire la plantation des bons arbres
au bon endroit afin de maximiser la diversité fonctionnelle de ceux-ci a différentes
échelles spatiales. Une telle approche permet « d’immuniser » la couverture fo-
restiére urbaine face aux menaces climatiques et biotiques (insectes et maladies)
en augmentation constante et d’optimiser les services fournis par ces arbres en
fonction des besoins des citoyens. Un accent particulier est mis sur les interfaces
personne-machine, notamment les facteurs qui affectent ’expérience utilisateur,
I’acceptation des recommandations et la transparence.

Mots-clés : Systeme de recommandation, systéme d’aide a la décision, évalua-
tion des services écosystémiques, apprentissage automatique, réseaux de neurones,
arbres urbains



INTRODUCTION

La croissance des populations urbaines est de plus en plus rapide. En effet, se-
lon un rapport du département des affaires économiques et sociales des Nations
Unies (DESA, 2018), plus de 55% de la population mondiale vit dans les villes
et ce chiffre devrait atteindre 68% a I’horizon 2050. Cette urbanisation massive
est reconnue pour étre la cause, entre autres, de la dégradation de la qualité de
l'air urbain (Han et al., 2014), de la présence de nombreux ilots de chaleur et de
risques d’inondation (Eigenbrod et al., 2011; Lemonsu et al., 2015). Ceci entraine
une détérioration des conditions de vie en milieu urbain et a un impact négatif
sur la population urbaine et I'environnement (Bodnaruk et al., 2017). Etablir
des stratégies d’urbanisation durable devient plus que jamais une nécessité et est
souvent considéré comme la clé d'un développement urbain réussi (DESA, 2018).
Dans ce sens, les approches fondées sur des solutions naturelles dans les processus
de planification et de décision urbaine se multiplient. C’est ainsi qu’aujourd’hui les
arbres urbains suscitent un intérét croissant pour la restauration des écosystémes
urbains et latténuation de certains effets de 'urbanisation (Bodnaruk et al.,
2017; Escobedo et al., 2011; Parsa et al., 2019). En effet, la reconnaissance
des avantages et des services écosystémiques procurés par la canopée urbaine a
conduit a I’établissement de programmes de plantation d’arbres & travers plu-
sieurs villes du monde (Pataki et al., 2011). Cependant, une méconnaissance des
mécanismes et de la dynamique de délivrance des services écosystémiques, notam-
ment l'interaction entre certaines espéces ou encore la priorisation d’une espéce
par rapport a une autre pour des raisons esthétiques par exemple, peut réduire

I'impact de ces programmes de plantation. En effet, en paralléle des effets positifs



mentionnés ci-dessus, les arbres urbains peuvent avoir des effets négatifs tels la
libération d’allergénes dans l'air ou encore le blocage de la lumiére pouvant ainsi
nuire au bien-étre humain (Delshammar et al., 2015; Carinanos et al., 2017). En
outre, les arbres urbains sont de plus en plus exposés a diverses menaces telles
que le changement climatique, les invasions d’insectes et les maladies exotiques
dues aux échanges commerciaux de plus en plus importants. La diversification
des populations d’arbres devient d’une importance capitale. De ce fait, une ges-
tion stratégique des foréts urbaines permettrait d’optimiser les services qu’elles
rendent et assurerait la résilience des écosystémes urbains, c’est-a-dire qu’ils se-
ront capables d’absorber ou de tolérer les perturbations futures, continuant ainsi a
fournir les fonctions et services qu’ils rendent a la société. Cependant, les services
écosystémiques délivrés par un arbre ou un ensemble d’arbres varient considéra-
blement en fonction des caractéristiques environnementales et socio-économiques

de chaque site de plantation mais aussi des caractéristiques de I'arbre.

A cet égard, plusieurs méthodologies (Isely et al., 2010; Walker, 2017) ont été
développées et appliquées dans le but de comprendre comment gérer les foréts
urbaines afin de produire des services écosystémiques plus bénéfiques. Une des
approches développées permet de mettre en évidence les emplacements de planta-
tion optimaux, en fonction des services écosystémiques et des paramétres écono-
miques et écologiques, dans le but d’atténuer la pollution atmosphérique et 1'ilot
thermique urbain (Bodnaruk et al., 2017). En terme d’application, nous pouvons
citer par exemple, i-Tree (i-Tree, 2021), suite logicielle contenant des outils d’in-
ventaires et d’analyse de la forét urbaine permettant de mesurer les avantages

fournis par cette derniére.



L’objectif de notre travail de recherche consiste en la conception et
la mise en place d’une solution permettant de visualiser la distri-
bution géographique des arbres, de quantifier les services rendus
par chaque espéce et enfin de générer des recommandations de

plantation des essences d’arbres adéquates.

Ces recommandations seront générées en fonction de 'emplacement, des arbres mi-
toyens et des données climatiques actuelles et prévisionnelles dans le but d’immu-
niser ’ensemble contre les facteurs environnementaux et climatiques d’une part,
et de maximiser les apports économiques et sociaux de la canopée urbaine d’autre

part.

Ce mémoire est constitué de plusieurs chapitres. Etant donnée la nature pluridis-
ciplinaire du projet, le chapitre 1 expose des concepts préliminaires nécessaires
a la compréhension de ce travail de recherche. Le chapitre 2 présente un état
de l'art des systémes de recommandations et de la quantification des services
écosystémiques. Le chapitre 3 décrit en détail les données utilisées ainsi que la
méthodologie suivie dans 'objectif d'une part d’effectuer un regroupement fonc-
tionnel des espéces d’arbres urbains & Montréal, et d’autre part, de développer
un modeéle de prédiction de croissance des diamétres a hauteur de poitrine (DHP)
des arbres publics de Montréal. Le chapitre 4 est consacré a la présentation et la
description de I'outil SylvCiT. Nous y aborderons dans un premier temps le calcul
des services écosystémiques et des indices biologiques, puis, nous évoquerons la
mise en ceuvre de la recommandation. Enfin, nous présenterons I'implémentation
et les technologies utilisées pour le développement de I'outil. Les résultats obtenus
sont présentés, analysés et discutés dans le chapitre 5. Enfin, la conclusion de ce
mémoire offre une vue d’ensemble du projet, de ses enjeux et de ses perspectives

futures.



CHAPITRE I

CONCEPTS PRELIMINAIRES

1.1 La foresterie urbaine

Les foréts urbaines sont aujourd’hui une composante importante et de plus en
plus précieuse de ’environnement urbain. La forét urbaine est définie de plusieurs
maniéres dans la littérature. Ainsi, la définition la plus commune considére 1’en-
semble des arbres dans une cité, une ville ou une banlieue comme constituant une
forét urbaine. Arbres Canada (Arbres Canada, 2019) va plus loin dans la défini-
tion : la forét urbaine désigne les arbres, les foréts, les espaces verts et les éléments
abiotiques (caractéristiques du milieu de nature physique ou chimique), biotiques
(influences entre étres vivant dans le méme milieu) et culturels connexes qui se

trouvent dans les zones allant du noyau urbain a la limite péri-urbaine.

Les foréts urbaines sont constituées d’arbres de diverses provenances. Certains
sont des vestiges ou du moins dérivent de foréts présentes avant ’accroissement
urbain, d’autres sont des espéces indigénes ou exotiques plantées ou transplan-
tées. Certains poussent sans attention, d’autres sont gérés de maniére intensive.
IIs sont plantés seuls, en grappes, lignes, bandes (en particulier le long des routes
et des cours d’eau), dans des parcs ou dans des blocs forestiers denses (Oke, 1989).
Les foréts urbaines en opposition aux foréts naturelles, en plus de souffrir d’une

pauvreté en terme de diversité génétique, vivent dans des conditions écologiques



imposées par le mode de vie urbain et les activités urbaines. Elles subissent leurs
effets défavorables spécifiques tels que la présence des sels de déglacage et la com-
paction des sols, ce qui influence fortement le développement des arbres, affectés

par la présence et le comportement des agents pathogénes (Tello et al., 2005).

Au vu de I'importance des foréts en milieu urbain, notamment en ce qui concerne
les nombreux bienfaits qu’elles nous offrent (e.g. la séquestration de polluants et
particules atmosphériques, la conservation de 1’énergie, la réduction des eaux de
ruissellement, etc.) et au vu des stratégies mises en place par les villes pour la
préservation et le développement durable des foréts (Network, 2016), la foresterie

urbaine s’est imposée en tant que discipline pratique et sujet de recherche (Arbres

Canada, 2019).

Ainsi, la foresterie urbaine est un secteur spécialisé des sciences forestiéres dont
I'objectif est la culture et la gestion des arbres en vue d’assurer leur contribution
actuelle et future au bien-étre physiologique, social et économique de la société
urbaine. Sont inclus dans cette contribution, les bienfaits environnementaux, les
activités récréatives et 1'utilité publique des arbres (Jorgensen, 1974). De plus,
selon Arbres Canada, la foresterie urbaine consiste en la planification, la planta-
tion, la protection, ’entretien, la gestion et le soin durable des arbres, des foréts,
des espaces verts et des ressources connexes dans les villes et collectivités ainsi
qu’en périphérie de celles-ci pour fournir aux gens des bienfaits associés a 1’éco-
nomie, & 'environnement, a la société et a la santé publique (Arbres Canada,
2019). La foresterie urbaine est donc un élément important de toute stratégie de

développement urbain durable.



1.2 Urbanisation et services écosystémiques

Aujourd’hui, plus de la moitié de la population mondiale vit dans les villes et,
d’ici a 2050, 68% de la population mondiale vivra en milieu urbain. Bien que
les villes n’occupent que 3% de la surface de la Terre, elles consomment 78% de
I'énergie et émettent 60% du dioxyde de carbone (DESA, 2018). L’urbanisation
entraine une transformation profonde des milieux naturels. Cela se traduit par
une perte de la végétation originelle en déboisant les foréts naturelles au profit
du cadre bati (immeubles et surfaces imperméables), entrainant des problémes
environnementaux divers tels que l'augmentation de la température urbaine, la
diminution de la qualité de I'air ou encore les problémes liés au ruissellement de
I’eau. Les infrastructures naturelles en zones urbaines sont une des clés permettant
de résoudre ces problémes en contribuant au bien étre, a la santé et a la qualité de
vie des populations. Ainsi, les infrastructures naturelles (IN) sont définies comme
un réseau interconnecté d’espaces verts et bleus, tels que les parcs urbains et les
plans d’eau, qui préservent les valeurs et les fonctions des écosystémes naturels
en fournissant des bénéfices aux populations humaines (Benedict et al., 2012).
Dans les parties suivantes nous aborderons les principaux problémes induits par

I'urbanisation ainsi que le role des arbres urbains dans leur mitigation.

1.2.1 La chaleur urbaine

Le développement des zones urbaines se traduit par 'augmentation de la circula-
tion automobile, I'intensification des activités industrielles et la prédominance du
milieu bati induisant de ce fait une élévation des températures urbaines. Ce phé-
nomene est couramment nommé « ilots de chaleur » (Urban Heat Island (UHI))
et est désormais considéré comme I'un des problémes environnementaux urbains

les plus graves au monde (Mochida et Lun, 2008).



L’intensité des ilots de chaleur est généralement définie comme la différence de
température (A7) entre les zones urbaines et rurales environnantes. Cette diffé-
rence de température peut étre basée sur la température de surface ou la tempé-
rature de l'air (Li et al., 2019). Ces écarts de températures peuvent étre observés
entre les zones fortement imperméabilisées et les espaces verts (parcs et terrains
arborés) et zones rurales situés a proximité et peuvent varier entre 5 et 8 degrés
Celsius (Hardin et Jensen, 2007). La figure 1.1 permet de représenter les ilots de
chaleur et de fraicheur urbains, ainsi que la température de surface dans la région
de Montréal par un gradient de couleur. Les zones les plus chaudes sont repré-
sentées en rouge, tandis que celle les plus fraiches en vert. On peut observer des
températures élevées dans les quartiers centraux et les zones industrielles. Cette
température tend & diminuer plus on s’éloigne de la ville de Montréal et de sa

zone péri-urbaine.
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. Plus frais
[ |
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Figure 1.1: Carte des ilots de chaleur et de fraicheur urbains, ainsi que de la

température de surface & Montréal. Source : (Données Québec, 2012)

Ainsi, la hausse des températures peut entrainer pour la population un inconfort



allant jusqu’a provoquer des probléemes de santé tels que des coups de chaleur et

des problémes cardiaques (Lamothe et al., 2019).

On distingue diverses causes a 'augmentation de la température dans les milieux
urbains. D’abord, il est reconnu & travers la littérature que le contexte climatique
de réchauffement planétaire contribue a ’accentuation des ilots de chaleur et a
I’exacerbation des conséquences néfastes de ces derniers. Ensuite, des facteurs na-
turels influent sur la formation des ilots de chaleur. On peut par exemple citer la
variabilité climatique inhérente aux saisons, le niveau d’ensoleillement et la vitesse
du vent. Ainsi, un ilot de chaleur sera particuliérement important en période de
canicule (Vergriete et Labrecque, 2007). Enfin, des facteurs anthropiques, relatifs
a l'activité humaine influent également sur la formation des ilots de chaleur. En
effet, la densité du couvert végétal, la proportion de surface construite et la dimen-
sion d’une ville ont un impact sur la température. De plus, la formation d’ilots de
chaleur est fortement liée a la production de flux de chaleur par la consommation
d’énergie. Par ailleurs, la circulation routiére, I'activité industrielle et la climati-
sation, activités reconnues comme étant fortement émettrices de polluants et de

chaleur, impactent le milieu ambiant et ’ampleur de la hausse de température.

Plusieurs stratégies ont été proposées afin de permettre la mitigation des effets
des ilots de chaleur et ainsi favoriser la fraicheur dans les milieux urbains tout en
contribuant a la réduction de la demande énergétique et de la pollution de I'air
et de ’eau. Ces mesures ont un effet positif sur le climat tant au niveau local que
global. Parmi ces stratégies nous pouvons en citer quatre (Lamothe et al., 2019) :

— Reéduction de la chaleur anthropique,

— Gestion des eaux pluviales et perméabilité des sols,

— Gestion de 'architecture et de 'aménagement urbain,

— Augmentation du couvert arboré.

Nous nous attarderons particulierement sur la derniére stratégie qui est directe-



ment reliée a I’objet de notre étude. Aujourd’hui de nombreux travaux démontrent
I'importance des arbres urbains dans la réduction des effets des ilots de chaleur
urbains (McPherson et al., 2005; Turner-Skoff et Cavender, 2019; Hardin et Jen-
sen, 2007). En effet, les arbres offrent des avantages intéressants en terme de
création de fraicheur et de mitigation des ilots de chaleur via deux processus,
I’évapotranspiration et 'ombrage des surfaces minéralisées. Des arbres plantés et
placés correctement peuvent atténuer les températures dans les environnements
urbains (Turner-Skoff et Cavender, 2019). Ces arbres fournissent non seulement
de 'ombre en interceptant et en absorbant la lumiére (Huang et al., 2008) mais
grace au processus physiologique de la transpiration, qui consiste en la perte d’eau
par les feuilles de 'arbre et & son évaporation, ils permettent de refroidir active-
ment Pair des villes (Georgi et Zafiriadis, 2006). Cette réduction de température,
notamment dans les grandes villes, peut a terme contribuer a atténuer 'impact du
changement climatique sur la santé humaine (McDonald et al., 2007; Turner-Skoff

et Cavender, 2019).

1.2.2 La qualité de l'air

L’expansion rapide des zones urbaines et la multitude d’activités tenues dans
ces derniéres, générent une grande production de polluants atmosphériques tels
le dioxyde de carbone (COs), les oxydes d’azote (NOj3), le méthane (CHy) et
I'ozone (O3). A cela s’ajoutent les particules fines appelées matiéres particulaires
(Particulate Matter) en suspension telles que PMy5 ou PMo (U'indice indique
le diamétre en micromeétres). Ces particules atmosphériques, en particulier celles
dont le diameétre est < 10um (P M), constituent une menace a long terme pour la
santé, en particulier pour les fonctions respiratoires humaines (McDonald et al.,
2007). Une étude réalisée en 2015 (Lelieveld et al., 2015) estime la mortalité

globale attribuable a la pollution atmosphérique (lice aux PMys et a 1'0O3) a
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3,3 millions de personnes en 2010. Un rapport de Santé Canada publié en 2019
estime que le nombre de morts par année au Canada attribuables a la pollution
atmosphérique d’origine anthropique est de 14 600, selon les concentrations de
polluants atmosphériques de 2014 a 2016 et une projection démographique de
2015 (Santé Canada, 2019).

De nombreuses études ont démontré la capacité des arbres a absorber le COs,
notamment en I’absorbant et le stockant dans les tissus de I'arbre, tels que le tronc,
les branches et les feuilles. Les arbres contribuent aussi a éliminer des quantités
importantes de polluants atmosphériques et par conséquent & améliorer la qualité

de l'environnement et la santé humaine.

Les arbres éliminent la pollution atmosphérique gazeuse principalement par 1’ab-
sorption des contaminant gazeux par les stomates des feuilles et le dépdt des
éléments polluants particulaires a leur surface. Les taux de séquestration et d’ab-
sorption des différents polluants dépendent fortement de I’espéce et de ses caracté-
ristiques. Les polluants particulaires, quant & eux, sont retirés de 1'air a travers les
branches, les feuilles ou encore les aiguilles des arbres qui forment des filtres natu-
rels. Le taux de capture des particules, dépend de la surface foliaire (feuilles), de

la taille et de la densité de la couronne et enfin de la concentration des particules.

Il convient cependant de noter que les effets bénéfiques du retrait des polluants
atmosphériques par les arbres pourraient étre réduits par les émissions polluantes

relatives a leur plantation et leur entretien.

1.2.3 Le ruissellement des eaux

La construction d’infrastructures urbaines et le recouvrement du sol par des sur-
faces minéralisées provoque l'imperméabilisation de ces derniers, empéchant la

pénétration des eaux de pluie et de la fonte des neiges et augmentant donc le
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ruissellement de surface. Ainsi, 'imperméabilisation du sol a de multiples consé-
quences, dont notamment, la diminution de ’alimentation des sols, une baisse du
niveau des cours d’eau et un accroissement des concentrations de polluants dans
ces derniers. En effet, lors d’épisodes de précipitations importantes, la capacité
de captage et de rétention d’eau est souvent dépassée. Le ruissellement des eaux
sur les surfaces minéralisées qui accumulent une quantité importante de polluants
(huiles et graisses de voiture, pesticides et détritus divers) peut mener a des dé-
bordements en rive entrainant une pollution importante des cours d’eau (Conseil
Régional Environnement Montréal, 2007). Malgré les efforts des villes pour dé-
velopper des infrastructures destinées a la gestion des eaux de pluie — réseaux
de drainages, bassins de rétention d’eau et stations d’épuration — dans le but
de controler les volumes d’eau pour éviter des probléemes d’inondation, ces solu-
tions se révelent insuffisantes. Ainsi, selon (Ville de Montréal, 2021b), le cotit de

traitement des eaux usées de Montréal pour année 2019 était de 62 853 0008.

Plusieurs études ont démontré le role des arbres urbains dans la mitigation des
effets du ruissellement des eaux en (1) interceptant les eaux de pluie avant qu’elle
n’atteignent le sol (Livesley et al., 2014; Xiao et McPherson, 2016), (2) augmen-
tant la vitesse a laquelle les pluies s’infiltrent dans le sol et la capacité du sol a
stocker I’eau grace aux racines, (3) réduisant ’érosion du sol en diminuant 'im-
pact des gouttes de pluie sur les surfaces stériles, et (4) réduisant 'humidité du
sol et augmentant de ce fait la capacité de stockage du sol via le processus d’éva-
potranspiration (McPherson et al., 2007). L’augmentation du couvert forestier
constitue donc un moyen simple qui permet d’aider a controéler le ruissellement et

a réduire sa quantité globale.



12

1.3 L’approche fonctionnelle

Jusqu’a récemment le choix des essences d’arbres ainsi que leur emplacement de
plantation dans les villes étaient motivés par des critéres d’esthétisme, d’accep-
tabilité par les populations et de tolérance envers certains stress rencontrés en
milieux urbains tels que la présence de sels de déglagage, la compaction du sol ou
encore la pollution (Paquette et al., 2016). Cette stratégie est problématique. En
effet, seulement quelques espéces sont utilisées de facon répétitive et composent la
vaste majorité des arbres en ville. A Montréal, par exemple, les érables constituent
41% des arbres en ville suivis par les frénes avec 21% (Paquette et al., 2016). De
plus, on constate une grande ressemblance entre les caractéristiques (traits fonc-
tionnels) de ces arbres ayant pour conséquences une faible résilience des arbres et

une sensibilité & des menaces similaires.

Les traits fonctionnels représentent des caractéristiques morphologiques, physio-
logiques ou phénologiques d'un organisme ayant un effet sur sa performance in-
dividuelle en termes de délivrance de services écosystémiques et déterminant sa
réponse face a un ou plusieurs facteurs environnementaux (Cameron et Paquette,
2016). Les traits fonctionnels comprennent, entre autres : le type de feuilles, la den-
sité du bois ou encore la tolérance aux inondations et a la sécheresse. Ces traits,
indépendants du genre ou de la famille, permettent de montrer, par exemple,
que deux érables forment une communauté moins diversifiée qu’un érable et une
épinette. Plus la diversité fonctionnelle est importante, mieux la communauté
d’arbres étudiée réagit face a une altération de I’environnement. Cette quantifica-
tion permet de refléter la diversité pour un peuplement donné mais aussi de mieux
définir des objectifs de diversification et de quantifier la différence a combler pour

les atteindre (Cameron et Paquette, 2016).

Cependant, 'analyse de la diversité fonctionnelle demande des connaissances des
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valeurs quantitatives des traits d’arbres et des analyses spécifiques (Paquette
et al., 2016). De plus, le calcul des indices de diversité fonctionnelle est peu

utile pour des fins de communication (Cameron et Paquette, 2016).

Une autre technique, basée sur la diversité fonctionnelle est 1'utilisation de groupes
fonctionnels (Mason et al., 2005). Ces groupes sont basés sur les traits fonctionnels

et sont formés a 1’aide de techniques de regroupement hiérarchique.

Ces groupes fonctionnels, une fois formés et rendus disponibles sous forme de
listes, ont pour objectif d’aider les gestionnaires et citoyen.e.s dans leur choix de
plantation en facilitant la détection des problémes d’abondance de groupes nuisant
a la diversité. Ils permettent ainsi d’informer les pépiniéres des intentions d’achat

des villes pour les prochaines années (Cameron et Paquette, 2016).

Dans ce chapitre, nous avons introduit les principales notions relatives au domaine
de la foresterie urbaine auxquelles nous nous référerons dans ce travail. Ce chapitre

a pour but de faciliter la lecture et la compréhension de ce mémoire.



CHAPITRE II

ETAT DE I’ART

2.1 Les systémes de recommandation

Les systémes de recommandation (Recommender systems ou RS) jouent un role
de plus en plus important dans les applications en ligne caractérisées par une
trés grande quantité de données (Cremonesi et al., 2011). Ils reposent sur plu-
sieurs domaines de recherche, notamment le filtrage et la recherche d’informations,
'interaction humain-machine (Human-Computer Interaction) et U'intelligence ar-
tificielle. Les systémes de recommandation sont utilisés dans diverses applications
en aidant les personnes utilisatrices a trouver de nouveaux articles ou services sus-
ceptibles de les intéresser (Cremonesi et al., 2011). Ces systémes jouent également
un role important dans la prise de décision en aidant & maximiser des profits (Qu

et al., 2014) ou & minimiser des risques (Bouneffouf et al., 2013).

Il existe aujourd’hui plusieurs stratégies pour le développement de systémes de
recommandation (Lu et al., 2015a). Dans ce chapitre nous décrivons les approches
les plus populaires dans la littérature ainsi que celles que nous estimons les plus

adéquates pour nos travaux.

Ricci, Rokach et Shapira (Ricci et al., 2011) proposent une introduction compléte

aux systémes de recommandation qui rassemble les acquis nécessaires pour élabo-
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rer des algorithmes performants dont 1'usage est adapté a une situation donnée.
Les auteurs présentent les techniques relatives aux systémes de recommandation,
leurs applications et évaluations, I'interaction avec ces systémes, les communautés
et les systémes de recommandation et enfin, certaines techniques et algorithmes

avances.

Le travail de Melville et Sindhwani (Melville et Sindhwani, 2017) permet d’entrer
dans le détail des systémes de recommandation et de découvrir les trois principales
catégories d’approches :

— Filtrage collaboratif (Collaborative filtering),

— Filtrage basé sur le contenu (Content based filtering),

— Approches hybrides (Hybrid approaches).
Le filtrage collaboratif est ’approche la plus populaire (Jannach et al., 2012),
notamment parce qu’elle est indépendante du domaine et ne nécessite pas d’in-
formations spécifiques concernant les éléments & recommander. Cette approche
utilise les données de personnes utilisatrices similaires dites « voisines » afin de
déterminer si une recommandation pourrait étre pertinente pour une personne
donnée. La similitude des préférences de deux personnes est calculée en fonction

de la similitude de I’historique des évaluations des personnes utilisatrices.

Le filtrage basé sur le contenu utilise les caractéristiques et les préférences de
chaque utilisateur, en tenant compte des anciennes sélections de cette personne.
La similitude des éléments est calculée en fonction des caractéristiques associées
aux ¢éléments comparés. Par exemple, si une personne a évalué positivement un
film appartenant au genre science fiction, le systéme apprendra a lui recommander
d’autres films du méme genre. En résumé, les techniques classiques de recomman-
dation basées sur le contenu ont pour objectif de faire correspondre les attributs

du profil utilisateur avec les attributs des éléments.
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Bien que les techniques citées ci-dessus constituent les deux approches les plus
populaires, beaucoup de techniques « hybrides » ont vu le jour dans le but de
surpasser les limitations des méthodes de filtrage collaboratif et de filtrage basé

sur le contenu.

Les limitations les plus évidentes sont le démarrage a froid (cold start), les ma-
trices creuses (sparse matriz) ou encore la nécessité d’avoir une quantité suffisante
de méta-données relatives aux objets a recommander (Sharma et Mann, 2013).
Le démarrage a froid se produit lorsqu’aucune information de préférence n’est
disponible pour un utilisateur ou un élément donné (Volkovs et al., 2017). Les
matrices creuses sont dues au fait qu'une personne utilisatrice n’interagit qu’avec
un trés petit sous-ensemble des éléments recommandables par le systéme (Shi
et al., 2014). Enfin, le filtrage basé sur le contenu nécessite une description dé-
taillée des éléments (méta-données) et un profil utilisateur trés bien organisé avant
que la recommandation ne puisse étre faite (Isinkaye et al., 2015). Les approches
hybrides vont combiner les deux types de filtrage pour atteindre une plus grande

efficacité.

Cependant, ces derniéres années, la communauté de recherche a réalisé que I'effi-
cacité des systémes de recommandation ne réside pas seulement dans la précision
des recommandations (McNee et al., 2006). Cette focalisation du domaine sur
les mesures de précision a méme déja été considérée comme potentiellement nui-
sible (McNee et al., 2006). En effet, les recommandations les plus précises selon
les métriques standards ne sont parfois pas les recommandations les plus utiles aux
personnes utilisatrices. Par exemple, la similarité entre les éléments d’une liste de
recommandation ou encore la sérendipité ne peuvent étre mesurées a travers 1’éva-
luation de la précision et pourraient donc impacter la qualité des recommanda-
tions (Ge et al., 2010). Il est donc nécessaire de développer de nouvelles approches

permettant aux communautés d’usage de contribuer a améliorer les recommanda-
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tions (Bakalov et al., 2013; He et al., 2016), et ce, en mettant davantage I’accent
sur Pexpérience utilisateur des systémes de recommandation (Konstan et Riedl,

2012).

Lu et al. (Lu et al., 2015b) ont passé en revue les développements applicatifs des
systémes de recommandation et résument les techniques de recommandations les
plus utilisées dans 8 catégories distinctes allant du e-business a 1’e-gouvernance.
Leur étude porte sur quatre dimensions : les méthodes de recommandation, les
logiciels de recommandation, le domaine d’application et les plateformes d’appli-
cation (tel que le mobile). Leurs travaux donnent un bon apercu des différentes
techniques de recommandations appliquées a des situations réelles et permettent
de mettre en évidence les principaux problémes dont souffrent les systémes tels
que les problémes de confiance, de contexte, mais aussi de diversification des re-

commandations.

Les travaux de Adomavicius et Tuzhilin (Adomavicius et Tuzhilin, 2005) passent
en revue plusieurs approches de recommandation, mettent en évidence les limites
des méthodes de recommandation actuelles et discutent des extensions possibles
afin de fournir de meilleures recommandations. Ces extensions incluent, entre
autres, la modélisation des communautés d’usage et des éléments recommandés,
I'intégration d’informations contextuelles dans le processus de recommandation et

la flexibilité des systémes de recommandation.

Dans la continuité, les travaux de Parra, Brusilovsky et Trattner (Parra et al.,
2014) se concentrent sur 'amélioration de la transparence et de la controlabi-
lité par la personne utilisatrice au cours du processus de recommandation dans
le contexte d'un systéme hybride. Les auteurs ont développé une nouvelle inter-
face de recommandation hybride visuelle permettant aux utilisateurs de fusionner

et de controler manuellement I'importance des stratégies de recommandation. Les
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personnes utilisatrices peuvent inspecter les résultats de la fusion & I'aide d’une vi-
sualisation interactive de diagrammes de Venn pour examiner et filtrer les éléments
recommandés par une ou plusieurs méthodes. Ces travaux présentent les résultats
de deux études explorant les apports de I’approche proposée dans I’amélioration de
I'expérience utilisateur. Ces études ont démontré que l'interface contrélable amé-
liorait 'expérience utilisateur et que la version visuelle pouvait offrir de meilleures

performances de classement.

Les travaux de Steck, Van Zwol et Johnson (Steck et al., 2015) sous forme de di-
dacticiel décrivent les différents aspects cruciaux pour une expérience utilisateur
fluide et efficace dans le contexte des systémes de recommandation interactifs.
Ainsi, ils mettent en évidence les différents défis spécifiques & ces derniers tels la
facon de guider la personne utilisatrice de maniére intuitive dans le processus de
recommandation, le choix du bon équilibre entre ’exploitation des retours des per-

sonnes utilisatrices et la possibilité d’explorer le catalogue de recommandations.

He, Parra et Verbert (He et al., 2016) offrent un état de l'art des systémes de
recommandation interactifs. Leur étude s’intéresse a la visualisation d’informa-
tions de recommandation, qui consiste en 1'utilisation de représentations visuelles
interactives des données pour faciliter leur compréhension. Ils proposent de plus
un cadre de développement pour les systémes de recommandation interactifs en
intégrant les techniques de visualisation et de recommandation afin de favoriser
le retour d’information. Sur la base du cadre développé, ils analysent les systémes
de recommandations interactifs existants, évaluent leurs avantages et inconvé-
nients. Enfin, plusieurs perspectives de recherches intéressantes sont présentées
telles I'incorporation des émotions dans le processus de recommandation ou les

moyens d’acquisition d’informations contextuelles.

Les précédents travaux ont été confirmés par ceux de Valdez, Ziefle et Verbert (Val-
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dez et al., 2016). Ils ont analysé toutes les publications sur les systémes de recom-
mandation de la base de données Scopus !, et en particulier les articles présentant
des approches mettant en avant les interactions humains-machines. Les résultats
de cette étude montrent que les futures recherches dans le domaine doivent étre
orientées vers :

— Une prise en charge de niveaux d’interactions plus avancés (i.e. controles
définissant quelles données peuvent étre suivies et prises en compte et a
quelles fins),

— La nécessité d’adapter les systémes de recommandation et leurs interfaces
utilisateur a différentes caractéristiques personnelles et contextuelles,

— Le développement de systémes de recommandation incorporant a la fois
des données acquises automatiquement et des révisions par les personnes
utilisatrices, afin de personnaliser les recommandations en fonction de leurs
besoins.

Selon les études les plus récentes dans le domaine des systémes de recommanda-
tion (Karimi et al., 2018; Eirinaki et al., 2018; Villegas et al., 2018), plusieurs
approches gagnent en popularité dans la littérature, notamment les :

— Systémes de recommandation basés sur les connaissances ( Knowledge-based
recommender system) (Burke, 2000). Ce type d’approche a contrario des
approches classiques citées précédemment est basé non pas sur ’historique
des préférences utilisateurs mais sur une connaissance explicite du domaine.
La maniére dont certaines caractéristiques d’'un élément recommandable
répondent aux besoins et aux préférences de la personne utilisatrice, le
contexte et 1'utilité de I’élément pour la personne utilisatrice sont pris en
compte,

— Systémes de recommandation démographique (Demographic-Based recom-

1. https://www.scopus.com. Visité le 21 Mars 2021
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mender systems) (Safoury et Salah, 2013). Ces systémes sont généralement
considérés comme une sous-catégorie des systémes basés sur le contenu.
Dans cette approche, chaque profil utilisateur est catégorisé en fonction
de ses attributs dans une classe démographique. Ainsi, les recommanda-
tions sont générées en fonction de la classe démographique de la personne
utilisatrice, ce qui permet ainsi de s’affranchir de la nécessité d’avoir un
historique des préférences/évaluations des utilisateurs,

— Systémes de recommandation contextuel ( Context-aware recommender sys-
tem). Ce type d’approche génére des recommandations plus pertinentes en
les adaptant a la situation contextuelle spécifique de la personne utilisa-
trice (Adomavicius et Tuzhilin, 2011). L’approche contextuelle combine des
informations provenant de plusieurs sources pour affiner I’espace contex-
tuel et résoudre les problémes majeurs du systéme de recommandation tels
que le passage a ’échelle et le probléme du démarrage a froid (Song et al.,
2014).

Ces derniéres années les techniques d’apprentissage automatique ont connu beau-
coup de succés en résolvant des taches complexes dans divers domaines tels le
traitement du langage naturel ou encore la vision par ordinateur. Portugal, Alen-
car et Cowan (Portugal et al., 2018) ont effectué une revue systématique de 121
études afin d’analyser entre autres 'utilisation des algorithmes d’apprentissage
automatique dans les systémes de recommandation et les mesures de performance
principales et alternatives. Ainsi, les auteurs montrent que les algorithmes d’ap-
prentissage supervisé ou non supervisé sont de plus en plus utilisés dans la lit-
térature, notamment, les algorithmes de regroupement (clustering), les méthodes
d’ensembles et les séparateurs a vaste marge (Support vector machine) (Cortes
et Vapnik, 1995). Enfin, les auteurs de I’étude rapportent que lerreur absolue
moyenne (équation 3.3.3), la précision (équation 4.6), le rappel (équation 4.7)

et la F-mesure (équation 4.8) sont les mesures de performance les plus utilisées
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pour évaluer les algorithmes d’apprentissage automatique, tandis que 1’évaluation
de la couverture est la mesure alternative la plus utilisée pour refléter comment
les recommandations générées couvrent le catalogue des éléments disponibles a la

recommandation (Herlocker et al., 2004).

Dans la continuité, 1’étude de Zhang, Yao, Sun et Tay (Zhang et al., 2019)
confirme cette tendance a l'utilisation de systémes de recommandation basés sur
I’apprentissage profond qui ont attiré une attention considérable en surmontant
les obstacles des modéles conventionnels et en obtenant une qualité de recom-
mandation élevée. En effet, les modeéles d’apprentissage profond sont capables de
capturer efficacement des relations utilisateur/élément non-linéaires et non tri-
viales. Ils permettent la codification d’abstractions plus complexes en tant que

représentations de données.

2.2 La quantification des services écosystémiques

Au cours des derniéres années, les effets causés par le changement climatique
se sont fait de plus en plus ressentir a travers le monde. Des organismes tels
que les Nations unies recommandent 1’établissement de stratégie durbanisation
durable afin de contrer ces effets (DESA, 2018). Dans ce contexte, les avantages
des arbres en milieu urbain sont de plus en plus reconnus notamment comme
étant un moyen de lutte contre les effets des changements globaux a travers les
services écosystémiques délivrés tels que I'amélioration de la qualité de air, la
conservation de I’énergie, 'interception des eaux pluviales, et la réduction du
dioxyde de carbone atmosphérique (McPherson et al., 2007). La reconnaissance
de ces avantages a motivé les décideurs en matiére d’infrastructures vertes a mettre
en oeuvre des programmes ambitieux de plantation d’arbres, en particulier en

Amérique du Nord. Cependant, si les programmes de plantation ambitieux sont
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louables, leur succés dépend fortement de la sélection d’arbres bien adaptés a leurs
sites de plantation. En effet, la production de services écosystémiques est améliorée
avec la croissance des arbres (Hirons et Sjoman, 2019), il faut donc s’assurer de
la survie des espéces d’arbres jusqu’a maturité. Cela nécessite que les espéces
soient soigneusement adaptées a leur site de plantation et que leurs vulnérabilités
aux ravageurs et aux agents pathogénes soit minimisées (Sjoman et al., 2018).
Dans cette logique, plusieurs études récentes fournissent des méthodologies et
outils d’évaluation et d’aide a la décision a destination des gestionnaires des foréts
urbaines dans le but d’améliorer la planification, la conception et la gestion de ces

foréts.

L’étude de Haase et al. (Haase et al., 2014) offre une introduction & ’évaluation
des services écosystémiques (SE) en milieu urbain, les types de SE les plus étudiés
et les modéles les plus utilisés pour leur quantification et leur évaluation. Les au-
teurs ont effectué une revue de la littérature basée sur 217 études. La conclusion
des travaux met en évidence (de maniére non-exhaustive) la rareté des études trai-
tant de la dynamique temporelle et spatiale des services écosystémiques malgré
leur importance pour 'urbanisme. De plus, il existe un manque d’études mettant
en évidence les compromis et synergies entre les différents SE. Enfin, les auteurs
concluent qu’une évaluation spatialement explicite des SE & une résolution rela-
tivement élevée (au niveau des quartiers et rues) sera essentielle pour intégrer les
évaluations et conclusions des différentes études dans les stratégies de planification

et gestion urbaines.

La revue de littérature de Lin et al. (Lin et al., 2019) montre 'intérét croissant de
la communauté de recherche pour la quantification des services écosystémiques.
Les auteurs ont identifié 242 travaux et 476 cas d’études pour la période de 1996-
2017 avec plus de la moitié des études publiées entre 2012 et 2017. Deux grandes

catégories de modeéles numériques sont utilisées pour ’analyse des foréts urbaines :
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les modeles & usage général et les modeéles spécifiques aux foréts urbaines. Parmi
ces derniers, i-Tree (i-Tree, 2021) est probablement le calculateur de bénéfices
d’arbres le plus connu et le plus utilisé. Il s’agit d’une suite d’outils congus par
USDA Forest Service pour quantifier les services environnementaux fournis par
une forét ou un groupe d’arbres, ainsi que la structure de cette forét. Les auteurs
identifient plusieurs outils appartenant a la méme suite, mis en oeuvre a travers
plusieurs études :

— 4-Tree Eco (anciennement UFORE), qui quantifie la structure, les menaces,
les avantages et les valeurs fournis par les arbres urbains, a été le plus
souvent mis en oeuvre,

— Streets (anciennement STRATUM ) permettant de quantifier la valeur mo-
nétaire des SE (aujourd’hui inclus dans i-Tree Eco),

— Canopy qui permet une estimation de 'étendue de la canopée de la forét
urbaine d’un territoire a ’étude a partir d’'une photo aérienne de Google
FEarth,

— Hydro qui est un outil permettant d’effectuer des analyses comparatives
de couverture forestiére et d’évaluer leur impact hydrologique potentiel a
différentes échelles,

— Species congu pour aider les forestiers urbains a sélectionner les espéces
d’arbres les plus appropriées en fonction des services environnementaux
potentiels et de la zone géographique de 'espéce.

Les auteurs présentent par ailleurs d’autres modeéles largement utilisés. Tout d’abord,
on peut citer 'usage de ENVI-met (ENVI-met, 2021) permettant la modélisation
et la comparaison de scénarios de paysages congus ou réels (par exemple, avec/sans
arbres, disposition des arbres et batiments). Puis, CFD (Buccolieri et al., 2018)
qui est un ensemble de modéles basés sur les lois fondamentales de la mécanique
des fluides et de la thermodynamique, permet par exemple de quantifier les effets

thermiques des arbres sur les batiments environnants. Ces modéles sont principa-
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lement utilisés car ils sont disponibles gratuitement et contiennent divers modules

pour différentes applications.

ENVI-met et CFD requiérent de nouveaux paramétres relatifs au site d’étude
lors de leur application en dehors de leurs domaines de modélisation d’origine,
contrairement a i-Tree, qui peut étre utilisé dans de nouveaux emplacements ou
de nouvelles conditions sans recalibrage des parameétres du modeéle. Aussi, I'une des
limites de CFD est la nécessité pour la personne utilisatrice d’avoir des connais-

sances en programmation.

Concernant les modéles statistiques, toujours selon Lin et al (Lin et al., 2019),
ces derniers sont souvent axés sur I’économie notamment 1’estimation de I'impact
des arbres urbains sur les valeurs immobiliéres ainsi que ’économie d’énergie.
Il est a noter aussi que la majorité des articles mettant en oeuvre des modéles
statistiques emploient des modeéles de régression hédonique afin d’estimer, par

exemple, la contribution des services écosystémiques a la valeur d’une propriété.

Une autre caractéristique ayant également été étudiée par les auteurs est 1'éva-
luation de 'incertitude. Cette derniére est une caractéristique fondamentale de
tout modeéle et est généralement due a un manque de connaissance du domaine
ou & des informations incomplétes. Ainsi, I’évaluation de I'incertitude des modéles
est généralement négligée ou sous évaluée. En effet, aucune des études n’aborde
I'incertitude dans la communication des résultats des modéles mis en oeuvre.
Cela pourrait s’expliquer par les raisons suivantes : (1) le fait que les modéles
évaluant les interactions écosystémiques complexes comme I-Tree ou ENVI-met
devraient subir des changements importants dans leur architecture, notamment
en ce qui concerne les formules utilisées et la paramétrisation, si une évaluation
compléte et approfondie de l'incertitude était faite; (2) les méthodes d’évaluation

de l'incertitude sont bien développées mais aucune méthode n’est universellement
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applicable et efficace pour tous les modeéles. Ainsi, Lin et al (Lin et al., 2019)
préconisent en particulier que pour les modéles axés sur 'aide a la décision, les
futures modélisations devraient se concentrer sur ’amélioration de I’évaluation et

de la communication de 'incertitude.

Dans ce chapitre, nous avons pu résumer différents travaux académiques permet-
tant d’expliquer nos travaux de recherche. Nous constatons qu’a ce jour trés peu
de travaux — aucun & notre connaissance — ne se sont concentrés sur la création
d’un systéme de recommandation a code source ouvert et permettant des analyses
spatialement explicites dans le but d’optimiser la résilience de la forét urbaine.
Dans le chapitre suivant, nous aborderons la méthodologie que nous avons em-

ployée pour le développement de notre outil.



CHAPITRE III

REGROUPEMENT ET PREDICTIONS

Avant de présenter la méthodologie, il est important de comprendre dans quel
contexte ce projet s’insére. Notre travail s’est effectué dans un contexte largement
multidisciplinaire combinant foresterie urbaine, écologie fonctionnelle et informa-
tique. Ainsi, nos travaux reposent principalement sur des approches informatiques
et basées sur 'intelligence artificielle pour répondre aux différentes problématiques

rencontrées.

Au cours de ce travail de recherche, plusieurs problématiques ont été abordées.
Tout d’abord, nous commencons par une présentation des données dans la par-

tie 3.1.

Ensuite, nous présentons la méthodologie mise en ceuvre pour effectuer le regrou-

pement fonctionnel dans la partie 3.2.

Enfin, nous avons également tenté de développer un modéle de prédiction de

croissance d’arbres en milieu urbain que nous détaillons dans la partie 3.3.
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3.1 Données

3.1.1 Arbres urbains de Montréal

Afin de procéder & nos expérimentations, nous avions besoin d’un inventaire des
arbres urbains publics. Nous avons donc utilisé I'inventaire de la ville de Montréal,
collecté et mis & jour par les inspecteurs et inspectrices de la ville dans chacun
des arrondissements et disponible au format csv (Comma-separated values) sur le
portail de données ouvertes de la ville (Ville de Montréal, 2021a). Cet inventaire
contient des données des arbres de propriété municipale : les arbres de rue et hors
rue (parcs et places publiques). Il recense 318 309 arbres (en date du 16 Mars
2021) et inclut 22 variables consignant des informations sur chaque arbre, telles
que l'espéce, le diamétre a hauteur de poitrine (DHP), la date de mesure, la date
de plantation et I'emplacement géolocalisé exprimé en latitude et longitude. Le

tableau 3.1 offre un apercu des champs disponibles.

Colonne Spécification Valeur

Invent Type d’arbre inventorié. H pour hors rue,

R pour arbre de rue

Arrond Numérotation de l’arrondissement dans la | De 1l a N

base de données.

Nom arrond Nom de l'arrondissement.

Rue Nom de la rue sur laquelle ’arbre est posi-

tionné, pour les arbres des rues.

Coté Coté de la rue. N = Nord, S = Sud,
E = Est, O = Ouest.

No _civique Numeéro civique de la résidence ou du bati-

ment sur lequel ou en face duquel I'arbre est

situé, lorsque disponible.
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EMP_ NO

Numérotation correspondant & 1’emplace-
ment de I’arbre dans la base de données. Elle

est propre aux arbres de rue et hors rue.

Emplacement

Lieu physique, extension de terrain ou se

trouve 'arbre.

Banquette gazonnée, Ban-
quette asphaltée, Fond de
trottoir, Parc, Parterre ga-
zonné, Parterre asphalté,

Parterre, Terre plein, Trot-

toir entre autres.

Coord X et
Coord Y

Coordonnée x et y du point central de I’em-
placement
Projection : Québec Modified Transverse

Mercator (NADS83) — Québec MTM Zone 8.

Sigle

Acronyme composé des deux premiéres
lettres du genre, de l'espéce et du cultivar,

si appliquable du nom Latin.

Exemple : Sigle : GYDI pro-
venant du nom latin : Gym-

nocladus dioicus

Essence Latin

Nom latin de 'essence.

Essence Fr

Nom frangais de I’essence.

Essence Ang

Nom anglais de 'essence.

DHP

Mesure du Diamétre du tronc d’un arbre &
la Hauteur de la Poitrine qui équivaut a 1,4

m. & partir du plus haut niveau du sol.

Date relevé

La date de la derniére prise du DHP

Date plantation

Date de la plantation de I'arbre, lorsque dis-

ponible.

Propriété

Propriétaire de I'arbre

Ville, Copropriété Pro-
priété repartie entre la Ville

et une entité privée, Privé
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Localisation Position de l'arbre en fonction d’'un im-
meuble ou chainage et direction & partir du

coin du dernier immeuble.

Code_parc No. d’index du parc. Numérotation unique

qui représente un parc dans la Ville.

Nom parc Nom du parec.

Latitude et | Position géographique latitude et longitude
Longitude (WGS 84)

Tableau 3.1: Répertoire des données sur les arbres publics du territoire de la

Ville de Montréal.

Il est a noter que cette base de données contient beaucoup de valeurs manquantes
ainsi que des valeurs mal renseignées notamment pour les noms d’espéces d’arbres
ou encore les dates de plantation souvent absentes, particuliérement pour les arbres
ayant un DHP important. De plus, certaines données sont interverties notamment
les dates de plantation et les dates de mesures. Afin de pouvoir exploiter cet en-
semble, nous I’avons soumis & un processus de pré-nettoyage que nous détaillerons

dans la partie 3.3.1.

3.1.2 Historique de la croissance des diamétres a hauteur de poitrine

Dans le but d’entrainer un algorithme d’apprentissage automatique pour la pré-
diction des diamétres a hauteur poitrine (DHP), nous avons utilisé I'inventaire de
I’évolution de la croissance des arbres publics de la ville de Montréal disponible
au format csv sur le portail de données ouvertes de la ville (Ville de Montréal,
2021a). Cet inventaire est constitué de 636 524 observations (en date du 16 Mars

2021) et de cing variables comprenant les informations suivantes :



I'emplacement (coté rue ou hors rue),

la date de prise de mesure,

le nom latin de 'essence.
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une numérotation correspondant a ’emplacement de I'arbre,

la mesure du diameétre a hauteur de poitrine,

3.1.3 Traits fonctionnels
Colonne | Spécification Unité / valeur
Code Code d’identification de 'espéce
SeedM Masse seche de 1000 graines g
Wd Densité du bois moyenne g/cm3
LMA Rapport entre la masse séche des feuilles et la surface | g/m2
Nmass Teneur en Azote mg/g
Shade-T Indice de tolérance a I'ombre Relation LMA - Intensité lumineuse

Drought-T

Indice de tolérance a la sécheresse

Waterlog | Indice de tolérance a la saturation en eau du sol
o o 1 = Observé
AM Association endomycorhizienne
0 = Jamais observé
L . 1 = Observé
ECM Association ectomycorhizienne
0 = Jamais observé
L . A = Angiosperme
A.G Division phylogénétique
G = Gymnosperme
A = Animale
. o . . . W = Vent
Disp Moyen primaire de dispersion des graines
H = Eau, D = Méthodes provenant de la plante mére

U = Dispersion non assistée

Tableau 3.2: Table des traits fonctionnels

Le tableau 3.2 représente les traits fonctionnels utilisés pour notre étude. Ces traits

ont été mis a notre disposition par la chaire de recherche CRSNG /Hydro-Québec

sur le controle de la croissance des arbres. Cette base de données est constituée de

11 traits pour 271 espéces provenant de la littérature, représentant les traits les

plus documentés et sélectionnés en raison de leur importance écologique (Ruiz-
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Benito et al., 2014).

Parmi ces données figurent des indices de tolérance a l'ombre (Shade-T), a la
sécheresse (Drought-T') et a I'inondation ( Waterlog-T'), liés a la performance des
arbres en milieu urbain. Selon Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016),
la tolérance a I'inondation représente la tolérance de I’arbre & des conditions anaé-
robiques (en I’absence d’oxygéne) similaires & celles créées par la compaction des

sols en milieu urbain.

La densité du bois (Wd) et la masse séche des graines (SeedM) représentent
quant a elles des caractéristiques écologiques fondamentales pouvant distinguer
les espéces entre elles, notamment leur vitesse de croissance ou encore la tolérance

a la compétition pour 'accés aux ressources nécessaires a leur évolution.

La base de données contient aussi la masse foliaire (LMA), représentant le rapport
entre la masse séche des feuilles et la surface, et la teneur en azote (Nmass) qui

sont des traits foliaires, donc relatifs aux feuilles des arbres.

De plus, la base de données consigne également deux variables binaires relatives
a la présence/absence d’endomycorhizes arbusculaires (AM) ou d’ectomycorhizes
(ECM) qui sont des types de champignons colonisant les racines qui créent une
association permettant une meilleure captation de I’eau et des nutriments par le

systéme racinaire des arbres.

A ces traits, s’ajoute le mode de dispersion des graines (Disp) lié a la stratégie
de vie de I’arbre. Selon Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016), ce
trait n’est pas directement utile pour la gestion des arbres en milieu urbain, mais
permet de révéler certaines stratégies adoptées par les arbres et pourrait donc étre

une variable discriminante.

Enfin, le dernier trait est la division phylogénétique (A.G) prenant la valeur A ou
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G respectivement pour Angiospermes et Gymnospermes. Les angiospermes sont
généralement des plantes & fleurs et représentent la plus grande proportion des
espéces végétales terrestres tandis que les gymnospermes sont des plantes a graines

nues, généralement des coniféres.

3.2 Regroupement fonctionnel

Afin de formuler une stratégie de gestion des arbres urbains capable de cibler la
diversité et la résistance des foréts urbaines, plusieurs concepts clés doivent étre
explorés et intégrés dans une approche unique et facile a utiliser qui permettra une
prise de décision plus efficace. C’est dans ce sens que 'approche de regroupement
fonctionnel proposée par Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016) a
été développée. Cette approche est fondée sur I’hypothése que les communautés
fonctionnellement diverses ont une résistance plus élevée en raison de la probabilité
qu’au moins certaines espéces réagissent différemment aux conditions variables et
aux facteurs de stress. Cette différence de réaction et de sensibilités est reflétée
a travers les groupes formés et leur diversification peut conduire & une meilleure
résilience de la forét urbaine. Enfin, I'avantage offert par les groupes fonctionnels
est qu’ils permettent de fournir un moyen simple de catégoriser les espéces selon

leur role fonctionnel plutét que selon leur simple classification botanique.

Considérant les avantages cités ci-dessus, nous avons décidé de batir notre ap-
proche de recommandation sur la suggestion des groupes fonctionnels aux per-
sonnes utilisatrices plutot que d’une liste d’espéces d’arbres. Ce regroupement
nous permet aussi, lors de 'analyse de la forét urbaine, de fournir une vue de
la diversité fonctionnelle qui permet de résumer facilement la diversité effective.
Recommander un ou plusieurs groupes fonctionnels, dans lesquels les personnes

utilisatrices peuvent sélectionner des essences d’arbres & planter, plutdét qu’une
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ou plusieurs espéces, permet de satisfaire les contraintes auxquelles les munici-
palités pourraient étre soumises, i.e. la disponibilité des espéces en pépiniére ou
les contraintes provenant de l’environnement local. De plus, la maitrise et 'inté-
gration de la technique de regroupement fonctionnel au sein de notre outil nous
permettent, lorsque les traits fonctionnels sont disponibles, d’effectuer un regrou-
pement automatique pour de nouvelles régions du monde. Enfin, en collaboration
avec 1'équipe d’expert.e.s en foresterie urbaine, nous avons tenté d’autres tech-
niques de regroupement afin de comparer les résultats avec 'approche de regrou-

pement fonctionnel basée sur le regroupement hiérarchique.

Le regroupement hiérarchique est une méthode de classification itérative généra-

lement implémentée comme suit (Govender et Sivakumar, 2020) :
1. Chaque observation est considérée comme un groupe.

2. Les distances entre les groupes sont calculées & 'aide d’'une mesure de
similarité.

3. Deux groupes étant a une distance minimale (en d’autres termes, les élé-
ments les plus proches) sont combinés et remplacés par un seul groupe. La

matrice de distance est ensuite recalculée afin de refléter ce processus de

fusion.

4. Répétition des étapes 2 et 3 jusqu’a ce qu’il n’y ait quun seul groupe

contenant toutes les observations.

Le résultat d'un algorithme de regroupement hiérarchique est un dendrogramme
(illustré par la figure 3.1), qui est une structure arborescente représentant la sé-
quence de groupes imbriqués (Dubes et Jain, 1976). La distance de chaque fusion
(ou division) est également représentée sur la structure. Couper le dendrogramme
(comme illustré par la ligne discontinue rouge dans la figure 3.1) a un niveau

souhaité donne un ensemble de groupes disjoints (Govender et Sivakumar, 2020).
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Image originale : hitps:{fscikit-learn.org/stablefauto_examplesicluster’plot_agglomerative_dendrogram. html
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10 1
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Figure 3.1: Exemple de dendrogramme

Ainsi, un algorithme de regroupement hiérarchique nécessite de : (1) définir une
distance entre les individus puis construire leur matrice de distance. Le choix de
la mesure de distance est a faire au préalable. Cette derniére dépend des données

étudiées et des objectifs, et (2) choisir un critére d’agrégation.

Ainsi, la fonction de calcul de la matrice de distance est importante et influe sur
les résultats du regroupement. Etant donné la nature de I’ensemble de données
qui est composé de traits de différents types : ordinaux, nominaux et numérique,
il est judicieux de calculer les distances de Gower (Gower, 1971). La distance de

Gower est une des mesures de proximité les plus populaires pouvant étre utilisées
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pour calculer la distance entre deux entités dont les attributs sont composés de
valeurs quantitatives, ordinales et nominales. Ainsi, pour chaque type de variable,
une distance appropriée est calculée. La distance est toujours un nombre compris
entre 0 (identique) et 1 (dissemblable). Puis, une combinaison linéaire utilisant des
poids spécifiés par la personne utilisatrice est calculée afin de créer une matrice

de distance finale qui sera utilisée pour le regroupement.

De plus, afin de construire le dendrogramme, nous avons choisi la méthode de
Ward (Ward, 1963) comme critére d’agrégation. De maniére simplifiée, cette mé-
thode cherche & minimiser I'inertie intra-classe et & maximiser 'inertie inter-classe
afin d’obtenir des classes les plus homogénes possibles. Intuitivement, 'inertie in-

dique la distance qui sépare les points d’'un groupe.

essm [nertie inter-classe

== |nertie intra-classe

Figure 3.2: Illustration de l'inertie interclasse et intraclasse

Ainsi, si G = {e; , © € {1,...,p}} est un groupe d’individus, de centre de gravité g,
partitionné en k classes d’effectif nq,ns,..., ny qu’on appellera Gy, G,..., G qui ont

pour centres de gravité g1, gs, ..., g €t d étant la distance entre les individus, alors :
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L’inertie inter-classe () est égale a :
k
znter = N Z gza (31)

L’inertie intra-classe ([;u.) est égale a :

k  n;
znt'ra - ! sz 6]792 (32)

2:1 J=1

Ensuite, pour obtenir une partition de la population, il suffit de découper le den-
drogramme obtenu & une certaine hauteur. Dans notre cas, nous avons opté pour
un découpage en 10 classes selon la méthodologie proposée par Cameron et Pa-

quette (Cameron et Paquette, 2016).

3.2.1 Préparation des données

Dans le but de comparer plusieurs techniques de regroupement (présentées en 3.2.2)
avec la technique de regroupement hiérarchique, nous devions effectuer une phase
de préparation des données. En effet, chaque technique de regroupement requiert

un formatage particulier des données.

Nous avons donc commencé par diviser notre ensemble de données en 3 :

— Ensemble de données contenant seulement les traits numériques : la masse
séche de 1 000 graines (SeedM), la densité du bois moyenne (Wd), le rapport
entre la masse séche des feuilles et la surface (LMA), la teneur en azote
(Nmass), I'indice de tolérance a 'ombre (Shade-T), l'indice de tolérance a
la sécheresse (Drought-T) et I'indice de tolérance a la saturation en eau du
sol (Waterlog-T),

— Ensemble de données contenant seulement les traits catégoriques : 1’asso-

ciation endomycorhizienne (AM), 'association ectomycorhizienne (ECM),
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la division phylogénétique (A.G) et le moyen primaire de dispersion des
graines (Disp),
— Ensemble de données complet, i.e. I’'ensemble composé des sous-ensembles

ci-dessus.

Cette division a été effectuée dans le but de répondre au format de données requis
par les algorithmes de regroupement que nous avons sélectionné pour la compa-

raison.

Encodage a chaud. De nombreux algorithmes d’apprentissage automatique ne
peuvent pas agir directement sur les données catégoriques. Ils exigent que toutes
les variables d’entrée soient numériques. Cela signifie que les données catégoriques
doivent étre converties sous forme numérique. Afin de résoudre ce probléme, nous
avons donc encodé nos données catégoriques en « encodage a chaud » (One-hot
encoding). Autrement dit, nous avons transformé nos variables catégoriques en
une représentation binaire. Par exemple, pour la variable A.G, il y a deux ca-
tégories : Angiosperme (A) et Gymnosperme (G), deux variables binaires sont
donc nécessaires. La valeur « 1 » est placée pour la catégorie a laquelle appartient

I'espéce et « 0 » pour l'autre.

Normalisation des données et discrétisation. Nous avons normalisé les traits
numériques a l’aide de la fonction de mise a I’échelle Min-Max (Min-Mazx Scaling)
dans un intervalle fixe [0,1]. Les données étant exprimées en plusieurs unités de
mesure différentes et variables en magnitudes, ceci a été effectué afin que toutes

les caractéristiques contribuent de maniéere égale lors du regroupement.

Le but d’avoir un tel intervalle restreint est de réduire l’espace de variation des
valeurs d'une des dimensions de la représentation des données et par conséquent

obtenir des écarts-types plus petits, ce qui peut réduire 'effet des données aber-
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rantes contrastant grandement avec les valeurs « normalement » mesurées.

La mise a I’échelle est effectuée selon 1’équation suivante :

X — X,
Xporm = ———— 3.3
Xmaac - Xmm ( )

Ou X est la valeur de lattribut, X,,;, représente sa valeur minimale et X,,,. sa

valeur maximale. X, €st le résultat de la mise & 1’échelle de X.

D’autres algorithmes ne prennent en entrée que des données catégoriques. Pour
cela nous avons donc discrétisé nos variables. La discrétisation consiste a trans-
former une variable quantitative en qualitative discréte, en découpant ses valeurs
en classes (intervalles). Pour conserver au mieux l'information et rendre compte
de la répartition des variables numériques, nous avons discrétisé nos données en
trois classes d’égale amplitude : « small », « medium » et « large ». Cependant, il
est & noter que l'inconvénient majeur de la discrétisation est qu’elle engendre une
perte d’information et également une diminution de la capacité d’analyse et de

traitement des données.

Réduction de la dimension. Nous avons réduit la dimension de 1’ensemble
de données contenant les valeurs numériques en un espace de représentation a
deux dimensions en utilisant ’analyse en composantes principales (ACP) (Wold
et al., 1987). L’objectif de la réduction de la dimension est de transformer les
données originales dans un espace de dimension plus réduite tel que la nouvelle
représentation des données soit une combinaison linéaire des données originales.
L’ACP a pour objectif de passer d'un espace & D dimensions vers un espace a K
dimensions, de sorte que K < D tout en conservant autant d’informations que
possible. Cela nous permet par exemple de pouvoir représenter les données sous
forme de graphique en déformant le moins possible la configuration initiale mais

en pouvant visualiser la structure globale.
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En paralléle nous avons réduit la dimension de ’ensemble de données contenant
les valeurs numériques en un espace de représentation a deux dimensions a l'aide
de l'algorithme T-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding) (Maaten et
Hinton, 2008). T-SNE est une approche non-linéaire permettant la représentation
d’un ensemble de points d’un espace a grande dimension dans un plus petit espace.
L’objectif de T-SNE est de trouver une modélisation en faible dimension tout en

respectant les proximités entre les points dans ’espace d’origine.

3.2.2 Algorithmes de regroupement utilisés

Une fois la préparation des données effectuée, nous avons procédé a I'implémen-

tation des techniques de regroupement décrites ci-dessous.

K-moyennes. K-moyennes (k-means) (Steinhaus, 1956) est I'un des algorithmes
d’apprentissage non supervisé le plus couramment utilisé pour la partition d'un
ensemble de données en un ensemble de k& groupes homogeénes. Il s’agit d'une
méthode de regroupement basée sur des points qui commence par les centres de
groupes initialement placés & des positions arbitraires (centroide) et se poursuit
en déplacant a chaque étape les centres des groupes afin de minimiser I'erreur
de regroupement. Sa popularité s’explique par sa simplicité, sa facilité de mise
en ceuvre et son efficacité (Jain, 2010). Il est cependant nécessaire de définir k
a l'avance. Dans notre cas, k est fixé a 10 car il s’agit du nombre de groupes
d’espéces identifiés par Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016) lors

de 'analyse du résultat du groupement hiérarchique.

La similitude entre une paire d’objets est définie par leur distance. La distance
euclidienne est souvent utilisée. La partition divise les données en £k groupes de
sorte que chaque groupe contienne au moins un élément. Ainsi, selon Hartigan

et Wong (Hartigan et Wong, 1979), le but de l'algorithme k-moyennes est de
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diviser m objets en dimension n en k groupes (k < n) de telle sorte que la somme
des carrés de distance entre chaque objet et le centroide d’'un méme groupe soit

minimisée.

Ainsi, étant donné un ensemble de points X = {z; , i = 1,...,n}, qu'on cherche a
regrouper en k groupes ¢; , t = 1,...,k en minimisant la distance entre les points

a 'intérieur de chaque groupe :
k n

T=3 "3 [l — el ? (3.4)

t=1 =1

Ot py est le centroide d'un groupe ¢; et J est la fonction objectif & minimiser.
Plus la valeur de J est faible, meilleure sera la qualité du partitionnement obtenu.

Regroupement agglomératif. Le regroupement agglomératif (Sharma et al.,
2019) est la méthode de regroupement hiérarchique la plus utilisée. Cette méthode
fonctionne de maniére ascendante. A l'initialisation, chaque objet est considéré
comme un groupe & un seul élément. A chaque étape de lalgorithme, les deux
groupes les plus similaires sont combinés dans un nouveau groupe plus grand.
Cette procédure est itérée jusqu’a ce que tous les points soient membres d’un
seul grand groupe. Pour cette expérimentation, nous avons utilisé une distance

euclidienne ainsi que la méthode de Ward comme critére d’agrégation.

Mélange gaussien. Le mélange gaussien Gaussian Mizture (Banfield et Raf-
tery, 1993; Ouyang et al., 2004) est une méthode de regroupement probabiliste
supposant que les groupes présents dans le jeu de données proviennent de diffé-
rentes distributions gaussiennes. Autrement dit, on tente de modéliser I’ensemble
de données sous la forme d’'un mélange de plusieurs distributions gaussiennes. Cet
algorithme est bien adapté lorsque le nombre de groupes et leur distribution sont

connus.

Partitionnement spectral. Le partitionnement spectral Spectral Clustering (Von Lux-
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burg, 2007) est un type de partitionnement ou les points de données sont recons-
truits sous forme de graphe (sous forme de matrice d’adjacence). Dans un tel
graphe, chaque noeud correspond & une donnée (ou observation) et chaque aréte
qui relie deux observations est pondérée par la similarité entre ces observations.
Les noeuds sont ensuite projetés dans un espace de faible dimension pouvant étre
facilement séparé pour former des groupes. Cette méthode montre généralement

des résultats meilleurs que k-moyennes (Chang et al., 2010).

Ainsi, étant donné un ensemble de points X = {z; , i = 1,...,n}. On mesure leur
similarité s;; = s(x;, x;) avec une fonction de similarité (dans notre cas la distance

euclidienne) et on construit la matrice de similarité S = (s;;); j=1,., (Von Lux-

burg, 2007).

La méthode de classification spectrale procéde en plusieurs étapes :

1. A partir de S est obtenu un graphe de similarités.
2. A T'aide du graphe, une représentation vectorielle des données est obtenue.

3. Un regroupement k-moyennes est enfin effectué pour obtenir les k groupes

disjoints.

DBScan. DBScan (density-based spatial clustering of applications with noise) (Es-
ter et al., 1996) est un algorithme basé sur la notion de densité d’éléments. Il
regroupe les points de données « densément groupés » dans un méme groupe.
Il peut identifier des groupes dans de grands ensembles de données spatiales en

examinant la densité locale des points de données.

Cet algorithme ne nécessite pas de configurer un nombre de groupes en entrée et
peut identifier les valeurs aberrantes en les éliminant du processus de partition-
nement. En effet, DBScan n’utilise que deux parameétres : epsilon € et minPoints.

€ est le rayon du cercle a créer autour de chaque point de données pour vérifier la
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densité et minPoints est le nombre minimum de points de données requis a l'inté-
rieur de ce cercle pour que ce point de données soit classé comme point central.
Si la valeur de e choisie est trop petite, une grande partie des données ne sera pas
regroupée. En revanche, si la valeur choisie est trop élevée, les groupes fusionne-
ront et la majorité des observations se trouveront dans le méme groupe. € doit
étre choisi en fonction des distances observées entre les données. En général, de
petites valeurs de e sont préférables. La valeur minimale des minPoints doit étre
3, mais plus I'’ensemble de données est grand, plus la valeur minPoints a choisir
est grande. DBScan est capable de trouver assez bien des groupes de tailles et de

formes arbitraires.

K-modes. K-modes (Huang, 1998) est un algorithme congu pour le regroupement
des données catégoriques. Son fonctionnement est similaire a k-moyennes mais
utilise les valeurs ayant la plus grande fréquence dans une distribution pour former
des groupes. Au lieu de calculer des distances, il calcule les dissimilarités entre les
observations et utilise une méthode basée sur la fréquence pour mettre a jour les

modes.

Ainsi, selon Lakshmi et al (Lakshmi et al., 2017), les principales caractéristiques
de k-modes sont (1) simple et facile & mettre en ceuvre et (2) geére efficacement les
grands ensembles de données. Cependant, les principaux inconvénients sont (1) la
nécessité de définir le nombre de groupes a 'avance, (2) ne fonctionne que sur les

données catégoriques et (3) produit des solutions optimales locales.

K-prototypes. L’une des limites de k-moyennes est qu’il ne convient pas aux
variables catégoriques, alors que k-modes ne convient que pour les données ca-
tégoriques. Face a ce probléme, Huang (Huang, 1998) a proposé un algorithme
appelé K-prototypes pour le regroupement d’attributs mixtes (numériques et caté-

goriques). Son algorithme est une forme d’amélioration combinant les algorithmes
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de regroupement K-moyennes et K-modes.

A la différence des méthodes évoquées précédemment, k-prototypes introduit un
poids ~, utilisé pour éviter de favoriser un type d’attribut par rapport a un autre.
Huang (Huang, 1997) suggére de prendre en compte I’écart-type moyen des at-
tributs numériques pour spécifier 4. A noter que la connaissance du domaine et
des données est un point essentiel dans cette configuration. Ainsi, si les attributs
numériques sont plus importants pour le regroupement, un petit v devrait étre
privilégié, tandis que si les données catégoriques sont plus importantes, un ~ plus

grand est requis.

3.2.3 Evaluation

Afin de valider la similarité entre le regroupement effectué par 1’équipe des bio-
logistes et notre travail, nous avons opté pour la « V-Mesure » (Rosenberg et
Hirschberg, 2007) qui est une métrique basée sur I'entropie, utilisée généralement
pour comparer la concordance des résultats de classification entre deux techniques
de regroupement sur le méme jeu de données. C’est la moyenne harmonique entre
I’homogénéité et la complétude :

homogénéité x complétude

V-mesure = 2 X (3.5)

homogénéité 4+ complétude
L’homogénéité mesure la facon dont I’algorithme de regroupement a assigné au
méme groupe les éléments de la méme classe. Ainsi, un groupe est dit pur, avec
un score d’homogénéité égal a 1, si tous ses membres appartiennent a la méme
catégorie. La complétude vérifie si I'algorithme de regroupement a affecté tous les

éléments appartenant & une méme classe réelle au méme groupe prédit.

Selon Rosenberg et Hirschberg (Rosenberg et Hirschberg, 2007), la V-mesure pré-

sente plusieurs avantages. En effet, elle permet d’évaluer une solution de regroupe-
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(a) Illustration de I'homogeénéité (b) Hlustration de la complétude

Figure 3.3: Illustration de ’homogénéité et de la complétude (Clu, 2018)

ment indépendamment de 1’algorithme utilisé, de la taille de ’ensemble de données
ou encore du nombre de classes et de groupes. Aussi, en évaluant deux critéres
(homogénéité et complétude), la V-mesure offre un score plus complet en com-
paraison a d’autres techniques d’évaluation de regroupement se basant sur un
seul critére telles que la pureté et 'entropie (Zhao et Karypis, 2001), qui ne me-
surent pas la complétude. Enfin, la V-mesure peut étre analysée qualitativement
en terme d’homogénéité et de complétude, constituant ainsi un outil de diagnostic

pour déterminer les erreurs commises lors du regroupement.

Dans cette partie, nous avons pu introduire la méthodologie mise en ceuvre dans
le but d’effectuer le regroupement d’espéces d’arbres selon leur traits fonctionnels.
Dans la partie suivante, nous présenterons les méthodes utilisées pour la prédiction

de la croissance du diameétre a hauteur de poitrine des arbres urbains.

3.3 Prédiction des diameétres a hauteur de poitrine

Des modeéles fiables de croissance des arbres urbains au fil du temps sont utiles pour
(1) sélectionner les espéces appropriées pour les sites de plantation disponibles,
(2) anticiper les futurs cotits d’entretien et de retrait des arbres et (3) quantifier

les avantages procurés par les arbres (Berland, 2020). Le domaine de la foresterie
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urbaine montre un fort intérét pour la compréhension de la croissance des arbres
dans le temps pour plusieurs raisons. Premiérement, une estimation précise de la
taille des jeunes arbres plantés permet aux gestionnaires des foréts urbaines de
planifier les futurs cotits associés a leur élagage et a leur entretien (McPherson
et al., 2016). Deuxiémement, du point de vue de la gestion et de la maintenance
des arbres, il est important de sélectionner des arbres adaptés aux contraintes
d’espace d’'un site de plantation et d’éviter que ce dernier n’endommage les infra-
structures environnantes (Vogt et al., 2015). Finalement, le diamétre a hauteur
de poitrine est utile pour le calcul de nombreux services écosystémiques. Ainsi,
la prédiction du DHP permet de mettre en évidence comment un arbre existant
ou une nouvelle plantation devrait se comporter (en termes de services écosys-
témiques) a travers le temps en fournissant des estimations des avantages pour
I’année en cours et dans le futur. Ces estimations permettent ainsi de motiver le
choix d’une espéce comparée a une autre ou encore de justifier le budget requis
pour la gestion d’une forét urbaine auprés des décideurs (McPherson et Peper,

2012).

Dans cette logique, plusieurs études des relations de croissance proposent des
modéles allométriques permettant entre autre de prédire la hauteur des arbres en
fonction du DHP ou encore de prédire la masse foliaire en fonction de la dimension
des couronnes d’arbres en milieu urbain & travers plusieurs villes du monde (Mon-
teiro et al., 2016; Troxel et al., 2013; Song et al., 2020). La croissance est en
effet différente d’une ville & une autre en raison de divers paramétres tels que le
climat principalement, les stress induits par 'activité anthropique ou encore la
qualité de la maintenance. McPherson et Peper (McPherson et Peper, 2012) ont
démontré que les différences dans 'environnement biophysique et la gestion des
arbres peuvent entrainer des différences dans la croissance de ces derniers, méme

pour les mémes espéces qui poussent dans deux villes de la méme région, ce qui
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peut conduire & une mauvaise évaluation des avantages fournis par les arbres. Di-
vers modéles statistiques ont été utilisés pour I'estimation des taux de croissance
des arbres, notamment la régression linéaire (Semenzato et al., 2011), polyno-
miale et logarithmique (Troxel et al., 2013). L’étude de McPherson, van Doorn
et Peper (McPherson et al., 2016) offre une collection compléte de modéles allo-
métriques en termes d’espéces et de zones géographiques couvertes. Les auteurs
ont ainsi proposé des modeéles de prédiction de croissance pour les espéces les plus

communes pour 16 zones climatiques a travers les Etats-Unis.

L’objectif principal de notre étude est de développer des modéles de prédiction des
DHP pour les espéces d’arbres urbains communes & Montréal, ou de tels modéles
n’ont pas été créés auparavant. Pour un maximum d’espéces de notre ensemble de
données, 'objectif est d’ajuster un modéle de croissance permettant de prédire le
DHP a l'année n + x a partir du DHP a ’année n. De plus, a notre connaissance,
aucune étude n’a mis en ceuvre des modeles basés sur 'intelligence artificielle pour
la prédiction des DHP. Nous émettons I’hypothése que ce type d’approche basé sur
des algorithmes d’apprentissage automatique permettrait d’améliorer la précision
de la prédiction par rapport a I'utilisation de modéles de régression conventionnels
en capturant des relations complexes et non linéaires dans les données (Chen
et Asch, 2017). Le modéle ainsi développé sera intégré a SylvCiT et permettra
de créer des courbes de croissance pour chaque espéce, de calculer les services
écosystémiques en fonction de la croissance des arbres et de prédire les arbres

arrivant & maturité dans les années a venir.

3.3.1 Pré-traitements des données

Dans le cadre de nos expérimentations, nous avons utilisé I’ensemble de données

des arbres publics de Montréal (décrit en 3.1.1) ainsi que l'historique des dia-
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meétres a hauteur de poitrine (décrit en 3.1.2). Pour rappel le répertoire des arbres
publics contient 22 champs d’information pour chacun des arbres recensés (voir
tableau 3.1). Cependant, la revue de la littérature relative a la prédiction de crois-
sance des arbres nous a permis de sélectionner les variables les plus pertinentes
pour réaliser nos expérimentations. Ainsi, parmi les 22 variables, nous en avons
conservé huit dans un premier temps. Ces variables sont les suivantes : le numéro
d’emplacement, le coté de la rue, le sigle de 'arbre, le nom de I’essence en latin,
la mesure du DHP, la date de plantation, la date de la derniére mesure du DHP,

la latitude et longitude.

Le principal défi avec cet ensemble de données est la présence importante de don-
nées manquantes notamment concernant la date de plantation ainsi que la mesure
du DHP des arbres essentiels a notre étude. De plus, les données contiennent beau-
coup d’erreurs de transcriptions et de valeurs aberrantes. En effet, sur les 318 309
arbres recensés, 671 observations ne contiennent pas de mesure de DHP ni de date
de relevé, et plus de la moitié des observations (167 235) ne contiennent pas de
date de plantation. Dans un but d’analyse de la composition de la forét urbaine
montréalaise, nous avons combiné I’ensemble des arbres publics avec une base de
données de correspondance des espéces avec leur genre et leur famille. Ainsi, ’en-
semble de données brut est constitué¢ de 588 espéces appartenant a 57 genres et
28 familles. Le tableau 3.3 offre un apercgu des 10 espéces les plus présentes dans

I’ensemble de données avec les DHP minimum et maximum pour chaque espéce.

Afin de compléter notre ensemble de données, qui fourni certaines informations
nécessaires a notre étude, telles que les coordonnées géographiques des arbres et le
coté de la rue, nous ’avons combiné avec les données historiques des DHP. Pour
ce faire, nous avons combiné chaque entrée en fonction du triplet : coté de la rue,
numéro d’emplacement et nom de I'essence. Le jeu de données généré est constitué

de 634 957 observations, avec plusieurs observations pour un méme arbre.
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Nom Latin Nombre | % Min DHP | Max DHP | Ecart type
Acer saccharium 33179 10,47 | 0 323 24,06
Acer platanoides 31539 9,95 |1 591 18,83
Fraxinus pennsylvanica 23122 729 |0 127 14,38
Tilia cordata 15795 498 |0 121.3 17,48
Celtis occidentalis 9454 2,98 |0 170 15,57
Gleditsia triacanthos ’Skyline’ 9378 295 |1 70 10,44
Gleditsia triacanthos var. inermis | 7643 2,41 |1 89 16,07
Gymnocladus dioicus 6789 214 |2 73 7,59
Picea pungens 6761 2,13 |0 150 10,56
Ulmus pumila 5974 1,88 |0 120 20,36

Tableau 3.3: Caractéristiques des 10 espéces d’arbres les plus présentes a

Montréal

Le tableau 3.3 montre certaines valeurs aberrantes relatives aux mesures de DHP,
tel qu'un DHP maximum de 591 pour I’Acer platanoide. Une valeur aberrante
dans une distribution est une valeur s’écartant fortement des autres observations
et qui serait anormalement faible ou élevée, contrastant grandement avec les va-
leurs « normalement » mesurées. Une valeur aberrante peut étre due a la variabi-
lité relative au phénomeéne observé ou bien a des erreurs de mesures. L’utilisation
d’une série de données avec des valeurs aberrantes peut conduire a des analyses
et résultats biaisés. Il convient donc d’utiliser des méthodes robustes afin de parer
a ce probléme. Dans le but d’identifier les valeurs aberrantes dans nos données,
nous nous sommes basés sur la mesure de ’écart interquartile (en anglais, inter-
quartile range ou IQR). Cette mesure, considérée comme un estimateur robuste
en statistique, permet de mesurer la dispersion d’'une distribution en faisant la

différence entre le troisiéme (Q3) et le premier quartile (Q1).

IQR = Q3 — Q1
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Q3, aussi appelé quartile supérieur, représente la valeur pour laquelle 75% des
observations lui sont inférieures, tandis que le quartile inférieur Q1 est la valeur

pour laquelle 75% des observations lui sont supérieures.

Une fois I'IQR obtenu, nous calculons la borne supérieure, pour laquelle toute

valeur supérieure est considérée comme aberrante, selon ’équation suivante :
borney,, = @3+ k x IQR

La borne inférieure, pour laquelle toute valeur inférieure est considérée comme

aberrante, est calculée selon ’équation suivante :
borne;,f = Q1 =k x IQR

k étant une constante positive que nous avons fixé a 3 aprés 'analyse qualitative
effectuée avec I'équipe de foresterie urbaine collaborant au projet. La borne infé-
rieure a été estimée a 50mm car c’est le diamétre & hauteur de poitrine minimal
pour la plantation des arbres par le service de plantation de la ville de Montréal
(d’aprés les données obtenues auprés de la pépiniére municipale de la ville de

Montréal).

Les dates de plantation ainsi que les dates de relevés contenaient aussi des va-
leurs aberrantes. Suite a I'analyse du jeu de données, nous avons défini la borne
inférieure & 'année 1960 car elle présente plusieurs enregistrements plausibles et
2020 pour la borne supérieure. Nous avons aussi procédé a la suppression des va-
leurs manquantes. Puis, nous avons ajouté une variable a notre jeu de données :
le nombre de jours depuis la date de plantation, calculé en fonction de la date de
plantation et de la date de mesure du DHP, dans 'objectif d’aider les algorithmes

entrainés a capturer la tendance de croissance.

Une autre variable présente dans ’ensemble de données représente les coordon-

nées géospatiales des arbres. Ainsi, I'une des approches pour gérer ces derniéres
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consiste a les traiter les unes par rapport aux autres. Généralement, ces données
sont regroupées a 'aide de techniques telles que K-moyennes et DBScan afin d’étre
converties en variables catégoriques. Le choix du nombre de groupes se fait géné-
ralement de maniére empirique en fonction du probléme traité. Dans notre cas, il
est souhaitable de prévoir de petites zones a 1’échelle d’un quartier ou d’un arron-
dissement afin de mettre en évidence les possibles différences de croissances entre
les arbres. Dans cet objectif, nous utilisons la bibliothéque python pygeohash (Py-
Geohash, 2021). Geohash est un systéme de géocodage basé sur une fonction de
hachage permettant de subdiviser la surface terrestre selon une grille hiérarchique
composée de cellules rectangulaires. Ainsi, Geohash offre un moyen pratique d’ex-
primer un emplacement (coordonnées géospatiales) a ’aide d’une courte chaine

alphanumérique de taille variable selon le niveau de précision souhaité.

Le tableau 3.4 offre un apergu des tailles de cellules en fonction de la précision
choisie. Notre étude portant sur les arbres de Montréal, la superficie moyenne
des arrondissements étant d’environ 20 km? nous avons choisi une précision de 5

caractéres correspondant a des cellules de 4,89 km de coté.

Aussi, nous avons supprimé :

— Les espéces d’arbres dont les écarts-types du DHP étaient & 0 indiquant
que toutes les valeurs de données sont exactement les mémes,

— Les espéces d’arbres présentant moins de cinquante observations car les
spécialistes ont jugé ce nombre insuffisant pour étre pris en compte. Ainsi,
considérer ces espéces pourrait biaiser nos modéles.

Nous avons utilisé 'encodage a chaud pour les attributs catégoriques (décrit dans
la partie 3.2.2). Nous avons choisi cet encodage, car il n’existe pas de relation
d’ordre ou de différences particuliéres entre les observations de Iattribut. Ainsi,
cet encodage a été appliqué notamment pour le type d’arbre inventorié et le sigle

identifiant 1’espéce d’arbre.
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Précision | Largeur de cellule | Hauteur de cellule
1 5000 km 5000 km
2 1250 km 625 km
3 156 km 156 km
4 39,1 km 19,5 km
5 4,89 km 4,89 km
6 1,22 km 0,61 km
7 153 m 153 m
8 38,2 m 19,1 m
9 4,77 m 4,77 m
10 1,19 m 0,596 m
11 149 mm 149 mm
12 37,2 mm 18,6 mm

Tableau 3.4: Table de précision de Geohash. Source : (Xu et al., 2017)

Etant donné que les données sont exprimées en plusieurs unités de mesure dif-
férentes, nous avons normalisé les traits numériques a l'aide de la fonction de

Min-Max dans un intervalle fixe [0,1] comme décrit dans la partie 3.2.2.

3.3.2 Algorithmes de prédiction utilisés

Régression linéaire. La régression linéaire (Freedman et al., 1981) est l'une
des techniques fondamentales de statistique et d’apprentissage automatique. Une
régression permet de déterminer si et comment un phénomeéne influence 'autre
ou comment plusieurs variables sont liées. On considére généralement un phéno-
méne d’'intérét et un certain nombre d’observations. Chaque observation a deux

ou plusieurs caractéristiques. En partant de I’hypothése que (au moins) 1'une des
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caractéristiques dépend des autres, la régression linéaire permet d’établir une re-
lation entre elles. Ainsi, un modéle de régression linéaire multiple d’une variable
dépendante y sur I’ensemble des variables indépendantes z = (xy, ..., z,,) est de la
forme suivante :
y=PBo+ Bix1+ ...+ Bpry, +e (3.6)

ou :

— Bo, B, .-+, Bn, sont les paramétres a estimer (coefficient de régression)

— € est le terme d’erreur aléatoire du modele
La valeur estimée ou prédite, 1; pour chaque observation ¢« = 1, ..., n doit étre aussi
proche que possible de la valeur réelle correspondante. La différence y; — y; est
appelée résidu. La régression consiste donc a estimer les meilleurs poids permettant

de minimiser les résidus.

Pour estimer 3, et 31, on peut utiliser la méthode des moindres carrés minimisant
la somme des carrés des distances entre y; et f(x;), f étant la fonction qui décrit

« le mieux » les données, selon 1’équation suivante :

A= Z(’y — f(z:))? (3.7)

On parle ainsi de régression pour exprimer la diminution de la somme des écarts.

Forét d’arbres décisionnels. Une forét d’arbres décisionnels (Random Forest
ou RF)(Breiman, 2001) est un algorithme d’apprentissage par ensembles constitué
de plusieurs arbres de décisions. Ces derniers sont des modeéles hiérarchiques dont
la classification se base sur une succession de régles de décision simples inférées

des données d’entrainement et des différents attributs (Breiman et al., 1984).

Ainsi, les RF sont des méthodes d’apprentissage d’ensembles pour la classification,
la régression et d’autres taches. Chaque arbre de la forét aléatoire est entrainé

sur un sous-ensemble aléatoire de données selon le principe du bagging (Brei-
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man, 1996), avec un sous ensemble aléatoire des attributs. Le bagging consiste a
sous-échantillonner (avec remise) ’ensemble d’entrainement et de faire générer a
I’algorithme voulu un modéle pour chaque sous-échantillon. La prédiction finale
du modeéle est donnée via I'agrégation par la moyenne pour une régression ou par

vote majoritaire pour une tache de classification.

Par rapport & un arbre de décision, les foréts aléatoires sont robustes aux valeurs
aberrantes, ont une plus grande précision et gérent bien les grands ensembles
de données (Ho, 1995). Bien que les foréts aléatoires se soient avérées étre 1'un
des algorithmes d’apprentissage automatique montrant des résultats satisfaisants,

leurs applications dans le domaine de la foresterie urbaine sont limitées.

Par ailleurs, les hyperparameétres des RF sont soit utilisés pour augmenter la
puissance prédictive du modele, soit pour rendre le modéle plus rapide. Dans le
cadre de notre étude, nous expérimentons plusieurs modéles de RF en tentant
d’optimiser les paramétres suivants :

— Le nombre d’arbres que l'algorithme construit avant de prendre le vote
maximum ou de prendre les moyennes des prédictions. En général, un plus
grand nombre d’arbres augmente les performances et rend les prédictions
plus stables mais ralentit également le calcul,

— Le nombre maximum d’attributs que le RF considére pour diviser un noeud,

— Le nombre minimum de feuilles requises pour fractionner un noeud interne.

Réseaux de neurones. Les réseaux de neurones artificiels sont des modéles
d’apprentissage automatique. L’'unité de base d’un réseau neuronal est le neu-
rone. Ce dernier est caractérisé par ses poids, un biais et sa fonction d’activation
visant & lui conférer un comportement non linéaire (Goodfellow et al., 2016a). Le
réseau de neurones artificiel le plus simple est le perceptron (Rosenblatt, 1958).

La figure 3.4 permet d’illustrer par ’exemple le fonctionnement d’un perceptron.
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Ainsi, on dispose d’une série d’entrées X (dans notre exemple : 3, 10 et 1), chacune
associée a un poids w (dans notre exemple 0,2, 0,01 et 0,4). Le neurone va alors
calculer la somme S des entrées, pondérée par leur poids respectif avec ’addition

d’un biais b (dans I'exemple 0.1) selon I'équation :

=1

Les poids w vont controler le signal. Autrement dit, le poids va pondérer I'influence
d’une entrée sur la sortie. Alors que le biais b est une constante qui va garantir que
méme lorsque toutes les entrées sont des zéros, il y aura toujours une activation
dans le neurone. Le résultat de cette somme est ensuite passé a travers une fonction

de seuil qui renvoie 0 ou 1 en fonction de la valeur de S et fournit la sortie y.

X

Figure 3.4: Exemple d'un perceptron.

L’entrainement du perceptron consiste a déterminer de maniére itérative les va-
leurs optimales des poids en fonction des données d’entrainement afin de géné-
raliser le modele. Pour chaque observation, la classe y’ prédite est comparée a la

classe réelle y, si 3y # y alors les poids sont recalculés. Ainsi, quand y = y pour
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Figure 3.5: Un exemple de réseau de neurones

toutes les observations disponibles dans les données d’entrainement, les poids w
sont alors optimaux et ne subissent plus de modifications a chaque itération, on

dit alors que l'algorithme a convergé.

Un réseau de neurones est composé de plusieurs perceptrons, donc de plusieurs
neurones et de plusieurs couches de neurones. Ces modéles a plusieurs couches
sont appelés, entre autres, perceptrons multicouches ou réseau de neurones a pro-
pagation avant. A la différence du perceptron simple, le perceptron multicouche
(figure 3.5) dispose d’une ou plusieurs couches dites « cachées » entre la couche
en entrée et la couche en sortie. Pour la couche d’entrée, le nombre de neurones
est déterminé par le nombre de variables d’entrée et chaque neurone représente

une variable d’entrée.

La couche d’entrée ne traite pas le signal mais transmet seulement le signal de
maniére non linéaire a la couche cachée. Les neurones composant une couche
cachée calculent simplement la somme pondérée des entrées et des poids, ajoutent
le biais et exécutent une fonction d’activation. La couche de sortie est responsable
de la production du résultat final. Le nombre de neurones d’une couche de sortie

est défini selon le probléme traité. Pour ces modéles, les poids sont recalculés
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a l'aide d’une technique de rétro-propagation de l'erreur, basée sur la regle de
dérivation en chaine, & chaque itération lors de I'apprentissage (Rumelhart et al.,
1986). Cette méthode calcule le gradient de la fonction de perte par rapport aux
poids du réseau selon les données. Les poids sont alors ajustés dans le sens opposé
au gradient. La fonction de perte quantifie I’écart entre les prévisions du modéle
et les observations réelles du jeu de donnée utilisé pendant 'apprentissage. En
répétant ce processus, on obtient des poids optimaux qui minimisent la fonction

de perte et permettent au réseau de neurones de faire de meilleures prédictions.

Ces modéles multicouches sont des modéles d’apprentissage profond capables d’ap-
prendre des représentations de données complexes (Goodfellow et al., 2016a; Le-

Cun et al., 2015).

Pour l'architecture de notre réseau, nous nous sommes inspirés des travaux de
Vinicius et al (Vinicius Oliveira Castro et al., 2013) qui visaient & modéliser
la croissance et le rendement des peuplements d’eucalyptus situés dans le nord
du Brésil, au niveau de 'arbre individuel, en utilisant des réseaux de neurones
artificiels. Suite a leur expérimentation, un réseau de neurones a une seule couche
cachée a montré les meilleurs résultats. C’est donc ’architecture que nous avons
prise pour point départ. Le choix de la fonction d’activation n’étant pas men-
tionné dans leur étude, nous en avons testé plusieurs, notamment la tangente
hyperbolique (tanh), la sigmoide et l'unité de rectification linéaire (ReLU) (Nair
et Hinton, 2010; Sharma, 2017)

Nous faisons aussi I’hypothése que plus de couches cachées pourraient capturer
plus facilement la complexité du phénomeéne étudié. De ce fait, nous avons testé
un réseau a 1, 2, 3 et 4 couches cachées en faisant varier la fonction d’activation

pour chaque réseau.

Un hyperparamétre important a fixer pour tout modeéle basé sur I'apprentissage
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profond est le taux d’apprentissage (learning rate : X). Ce dernier est un scalaire
strictement positif qui permet de controler la vitesse d’apprentissage du modéle. 11
permet de controler la mise a jour des poids du modéle lors de la rétropropagation

de Derreur.

Le taux d’apprentissage A peut étre choisi par essais et erreurs, mais il est gé-
néralement préférable de le choisir en surveillant les courbes d’apprentissage qui
tracent la fonction objectif en fonction du temps. La principale question est de
savoir comment définir A. Si A est trop grand, la courbe d’apprentissage montrera
de fortes oscillations. Si le taux d’apprentissage est trop faible, 'apprentissage se

déroulera lentement, ou s’arrétera complétement.

En régle générale, le taux d’apprentissage initial optimal, en termes de temps
total d’apprentissage et de valeur du cott final, est supérieur au taux d’appren-
tissage qui donne les meilleures performances aprés les 100 premiéres itérations
environ (Goodfellow et al., 2016b). Par conséquent, il est généralement préférable
de surveiller les (100) premiéres itérations et d’utiliser un taux d’apprentissage su-
périeur au taux d’apprentissage le plus performant, sans qu’il soit trop élevé au
risque de provoquer une grande instabilité (Goodfellow et al., 2016b). Nous avons

fixé un taux d’apprentissage a 0,001.

L’idée centrale de I'apprentissage automatique est de produire des modéles qui
. s 1 . , 9 A
sauront faire des prédictions correctes non seulement sur les données d’entraine-
ment, mais également sur de nouvelles données. Cependant, les réseaux de neu-
rones comme les autres méthodes d’estimation non linéaires peuvent souffrir d’'un
sous-apprentissage (underfitting) ou d’un sur-apprentissage (overfitting). La re-
cherche d'un colit minimal peut conduire a calculer un modéle qui s’ajuste trop
bien aux données (qui apprend par coeur I’ensemble de données) mais répond mal

au probléme que l'on souhaite résoudre (manque de capacité de généralisation).
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Le sous-apprentissage fait référence & un modeéle qui ne peut ni modéliser les don-
nées d’entrainement ni généraliser a de nouvelles données. Le modéle n’a « pas
suffisamment appris » des données, entrainant une faible généralisation et des pré-
dictions peu fiables. Cela se produit par exemple lorsque 'on tente de représenter

un phénoméne non-linéaire par un modéle linéaire.

L’apprentissage profond fait appel a des modéles complexes tout en les contrai-
gnant par différentes techniques afin de mitiger le sur-apprentissage. On nomme
technique de régqularisation toute modification & un algorithme d’apprentissage
visant a en réduire son erreur de généralisation, mais non son erreur d’apprentis-

sage (Goodfellow et al., 2016b).

Lors de I'apprentissage d’un modeéle, la régularisation permet d’imposer une contrainte
pour favoriser certaines solutions plus souhaitables. Il existe de nombreuses formes
de régularisation, qui dépendent de I'objectif recherché et des hypotheéses fixées

sur le probléme.

Pour éviter le surapprentissage de notre modéle, nous utilisons une couche de
décrochage (dropout) afin d’ignorer certaines unités (neurones) durant la phase
d’entrainement d’un ensemble de neurones choisis aléatoirement. Nous avons fixé
le taux de décrochage & 0,5, car étant la valeur donnant généralement les meilleurs
résultats selon la littérature (Srivastava et al., 2014). Ainsi, dans notre cas 50%
des neurones seront supprimées a chaque phase d’entrainement. De ce fait, chaque
itération a un ensemble différent d’unités et donc un résultat en sortie différent. Le
réseau devient moins sensible aux poids spécifiques des neurones en forcant 1’ap-
prentissage d'une représentation distribuée dans I’ensemble du réseau. Il en résulte
un réseau qui est capable d’une meilleure généralisation et est moins susceptible

de souffrir de sur-apprentissage.

Nous entrainons nos modéles pendant un maximum de 1 000 époques, c’est-a-dire
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que l'algorithme verra I’ensemble de données dans son intégralité 1 000 fois. Un
probléme inhérent a I’entrainement des réseaux de neurones réside dans le choix du
nombre d’époques d’entrainement a utiliser. Trop d’époques peuvent conduire a un
sur-apprentissage de ’ensemble de données d’entrainement, tandis que trop peu
peuvent entrainer un sous-apprentissage. Pour éviter cela, nous utilisons 'arrét
prématuré (early stopping) qui est une technique de régularisation qui consiste a
stopper I'entrainement dés que les performances du modéle cessent de s’améliorer

sur un ensemble de données de validation.

En pratique, la descente de gradient dont nous avons parlé précédemment peut
rencontrer certains problémes pendant ’entrainement qui ralentissent le processus
d’apprentissage ou, dans le pire des cas, empéchent 'algorithme de trouver une

solution convenable.

Il est crucial que notre modeéle d’apprentissage profond s’entraine dans un temps
acceptable sans pénaliser la précision du modéle. Dans cette optique, plusieurs
algorithmes ou stratégies d’optimisation sont chargés d’accélérer la convergence
et de fournir la solution la plus optimale : SGD (Pedregosa, 2018), Momentum de
Nesterov (Sutskever et al., 2013), AdaGrad (Duchi et al., 2011), RMSProp (Tie-
leman et Hinton, 2012) et Adam (Kingma et Ba, 2014). Dans le cadre de nos
expériences, nous avons opté pour l'utilisation d’Adam, qui est la méthode d’op-
timisation dominante dans la recherche pour sa vitesse de convergence et sa ro-

bustesse.

Pour évaluer les performances de nos modéles et leur capacité de généralisation
sur l'intégralité des données disponibles, nous utilisons une validation croisée qui
consiste a diviser I’ensemble des données en K parties (folds) de tailles égales.
Tous les échantillons sont utilisés pour I'entrainement du modéle, sauf un des-

tiné & tester les performances de 'algorithme. Cette étape est répétée k fois. Les
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performances du modéle finales sont la moyenne des différents scores obtenus a
chaque itération (Berrar, 2019). Cependant, il arrive que certaines espéces soient
sous représentées ou absentes dans I'un des sous-échantillons de tests. Afin de pa-
rer a ce probléme, nous utilisons une validation croisée stratifiée. La stratification
permet de s’assurer que la répartition des espéces est la méme dans tous les sous

ensembles d’apprentissage et de validation utilisés.

3.3.3 Evaluation

L’objectif de nos travaux est de prédire le DHP d’une espéce d’arbre pour une
année n. Dans le but d’évaluer la performance de nos modéles, nous nous sommes
principalement concentrés sur I’évaluation de I'erreur absolue moyenne ( Mean Ab-
solute Error ou MAFE), Uerreur quadratique moyenne (MSE pour Mean Square
Error) et la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (Root Mean Square
Error ou RMSE) qui sont des métriques standards dans la littérature pour 1’éva-
luation de régressions. Ces métriques permettent de mesurer la distance entre une
valeur prédite ¢ et la valeur réelle y (vérité terrain). Ainsi, la M SE permet de me-
surer la moyenne des carrés des erreurs. Autrement dit, la différence quadratique
moyenne entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. Cette mesure pénalise
les erreurs. En effet, en raison de la mise au carré, un poids plus important est
attribué aux erreurs. Pour une série de n observations y; , ¢ = 1,...,n, la MSFE

est définie par :
n

1
MSE = = =02
S nE (i — 9i)

=1

La M AFE mesure la différence moyenne absolue entre les valeurs prédites et réelles,

définie tel que :

1 n
MAE = — —
nZIy 9il

=1
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La RMSE est la racine carrée de la M SE et est définie comme suit :

n

1
RMSE = |~ (5 — )?

n <
=1

La MSFE et la RMSFE pénalisent fortement les erreurs commises par le modéle
évalué. Elles sont particuliérement utiles pour détecter si des valeurs aberrantes
perturbent les prédictions. En outre, la M AE et la RMSE expriment 'erreur de
prédiction du modéle dans la méme unité que la variable prédite. Ainsi, plus la

valeur est basse, meilleure est la performance du modéle.



CHAPITRE IV

SYLVCIT

Nous allons présenter dans ce chapitre les travaux et la méthodologie mise en
ceuvre pour 'implémentation de SylvCiT. Nous allons donc commencer par dé-
crire les calcul des services écosystémiques et les indices écologiques a la par-
tie 4.1. Ensuite, nous traiterons de la méthode de calcul des améliorations a la
partie 4.2. Puis, nous aborderons la démarche suivie pour la recommandation d’es-
sence d’arbres a la partie 4.3. Enfin, nous conclurons ce chapitre avec la partie 4.4
détaillant 'implémentation et les technologies mises en ceuvre pour 1’élaboration

de notre logiciel SylvCiT.

4.1 Services écosystémiques et indices biologiques

4.1.1 Stockage de carbone et valeur monétaire

La biomasse est toute matiére organique dérivée directement ou indirectement du
processus de photosynthése par les plantes et les algues, a 'exception des matiéres
fossilisées (da Silva et al., 2018). La biomasse offre plusieurs possibilité d’usage
mais actuellement I’accent est mis sur son utilisation comme combustible dans les
secteurs de la production d’énergie (Arteaga-Pérez et al., 2015). L’estimation de
la densité de biomasse est ainsi requise par exemple pour déterminer les bilans

nationaux canadiens de carbone forestier (Lambert et al., 2005).
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Selon Ketterings et al. (Ketterings et al., 2001), la méthode idéale pour mesurer la
biomasse consiste a échantillonner de maniére destructive et a peser physiquement
des arbres entiers mais cette méthode prend du temps et est peu pratique pour

acquérir des données sur un certain nombre d’espéces en milieu urbain.

Au début des années 1980, le service Canadien des foréts dans le cadre du pro-
gramme de recherche appelé ENergie de la FORét (ENFOR) a recueilli des données
essentielles a l'estimation de la biomasse. Ainsi, Lambert et al. (Lambert et al.,
2005) ont développé un systéme d’équations permettant de séparer la biomasse en
compartiments (feuillage, bois, branches, écorce) a partir de mesures de DHP uni-
quement, ou & partir de mesures de DHP et de hauteur. Ces formules permettent
d’estimer la biomasse aérienne pour 33 essences forestiéres, par groupe de feuillus
et de coniféres. Ainsi, dans le cadre de notre étude et avec I'expertise de 1’équipe
de foresterie urbaine collaborant au projet, nous avons choisi de baser nos calculs

sur ces équations :

wood — FPwoodl wee wWOoO

Ywood = Buwood1 D" + €y00a

Yvark = Bbarkll)ﬁbark2 + Epark

Ytoliage = Bfoliagel-l)/Bf‘)lmg82 + €foliage (41)
Yvranches = ﬁbranchesll)BbmnChES2 + €branches

Ytotal = Ywood + Ybark + Ytoliage + Yvranches + €total

Ou y; est le compartiment de biomasse séche 7 d'un arbre vivant, 3;, sont des
parameétres de modeéle avec des estimations de coefficient ol j est le bois, 1’écorce,
le feuillage, la couronne ou les branches et k € {1,2}, D est le DHP de 'arbre

(cm) et g; est la prédiction de y;, e est le terme d’erreur.

Les valeurs de (3;, sont tirées directement de l’article susmentionné. Il est a no-
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ter que certaines espéces sont absentes de 1’étude. Pour ces essences, les valeurs
utilisées correspondront aux valeurs incluses a la toute fin du tableau 3 fourni
dans 'étude de (Lambert et al., 2005), sous « conifére » et « feuillus » ou sous

« toutes » si le type d’arbre n’est pas défini.

Pour les besoins de nos travaux, nous avons choisi d’ignorer les termes d’erreur
(agissant comme si chaque terme d’erreur était égal & zéro). Nous fournissons
simplement des valeurs estimées, sans spécifier la marge d’erreur pour chaque

valeur unique. Cela permet de simplifier les calculs et de les rendre plus rapides.

Une fois la biomasse aérienne estimée, nous devons calculer la biomasse racinaire.
Pour cela, nous nous appuyons sur les travaux de (Li et al., 2003) qui suppose
que la biomasse racinaire totale (variable dépendante) peut étre estimée & partir
de la biomasse totale aérienne (variable indépendante). Ainsi, nous utilisons les

deux équations suivantes :

RB, = 0,222 x AB,
(4.2)
RBj, = 1,576 x ABy°"

Ou RB et AB sont respectivement la biomasse racinaire et aérienne et les indices
s et h désignent le type d’essence respectivement conifére (Softwood) et feuillu

(Hardwood).

La biomasse aérienne ainsi que la biomasse racinaire sont additionnées afin de
calculer la biomasse totale. Cependant, selon (Nowak et al., 2008), les arbres
cultivés en plein air et entretenus ont tendance & avoir moins de biomasse aérienne
que ce que prédisent les équations de biomasse dérivées des foréts pour les arbres
du méme DHP (Nowak, 1994). Pour tenir compte de cette différence, les résultats

de la biomasse des arbres urbains sont multipliés par un facteur de 0,8. Ainsi, la
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biomasse totale pour un arbre est obtenue par :

biomasseiosar = Yrotal + RB
(4.3)
biomasse,  pain = 0,8 X biomasseiyiq

Concernant le calcul du stockage de carbone, la biomasse totale est simplement

multipliée par 0,5 (Nowak et Crane, 2002).

Enfin, pour estimer la valeur monétaire associée au stockage du carbone par les
arbres urbains, les valeurs de carbone ont été multipliées par 1643 (CAD) par

tonne de carbone (Environnement et Changement climatique Canada, 2016).

4.1.2 Richesse et diversité

La richesse fait référence au nombre d’espéces dans un échantillon, une commu-
nauté ou une zone donnée. Quant a la diversité (Nolan et Callahan, 2006), elle est
basée sur 'indice de Shannon. Elle fait référence au nombre d’espéces effectives
et tient compte de I’abondance de chaque espéce ainsi que du nombre d’espéces.
Un inventaire parfaitement homogéne (avec le méme nombre d’arbres pour chaque
espéce) a un nombre d’espéces égal & sa richesse en espéces. Un nombre plus petit

représente une répartition moins uniforme des espéces au sein de 'inventaire.

Les tableaux 4.1 et 4.2 illustrent deux exemples d’inventaires. Le nombre effectif

d’espéces est de 5 pour l'inventaire équilibré, et ~ 4,131 pour l'inventaire inégal.

Cette approche est aussi utilisée pour le calcul de la diversité fonctionnelle en
prenant en compte le nombre de groupes fonctionnels ainsi que leur abondance
relative. Ainsi, le tableau 4.3 permet d’illustrer les différents niveaux de diversité

fonctionnelle selon les indices de diversité calculés. Le cas idéal est un indice de
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Espéces Nb arbres Espéces Nb arbres
Acer platanoides 2 Acer platanoides 4
Acer saccharinum 2 Acer saccharinum 3
Fraxinus pennsylvanica | 2 Fraxinus pennsylvanica | 1
Populus canescens 2 Populus canescens 1
Quercus macrocarpa 2 Quercus macrocarpa 1

Tableau 4.1: Inventaire équilibré

Tableau 4.2: Inventaire inégal

diversité fonctionnelle de 9 ayant pour signification la présence de tous les groupes

fonctionnels.
Indice de diversié fonctionnelle | Niveau de diversité
1a25b Treés faible
2,54ab Faible
5a 75 Intermédiaire
7549 Elevée

Tableau 4.3: Niveaux de diversité fonctionnelle selon les indices de diversité

4.1.3

Regle 10-20-30 (Santamour)

La régle de Santamour également appelée régle 10-20-30 est une ligne directrice

pour réduire le risque de perte catastrophique d’arbres. La regle suggére qu’une

population d’arbres urbains ne devrait pas inclure plus de 10 % d’une espéce, 20

% d’un genre ou 30 % d’une famille.
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4.2 Calcul des améliorations

Afin de calculer 'amélioration apportée par I'ajout d’un arbre d’une espéce spé-

cifique a l'inventaire, nous utilisons la formule suivante :

n
——1= 4.4
o l=m (14)

ng est le nombre d’espéce effectif avant I’ajout d’un nouvel arbre
ny est le nombre d’espéce effectif aprés ’ajout d’un nouvel arbre

m est le taux d’amélioration.

Il est & noter que nous devons calculer le nombre d’espéces effectif deux fois :
une fois avant d’ajouter I'arbre et une autre fois aprés I'ajout de I'arbre. Afin
d’optimiser le temps de calcul, nous utilisons une approximation lorsque nous

travaillons avec un grand nombre d’espéces.

Par ailleurs, cette méme méthode est utilisée pour le calcul des améliorations des
services écosystémiques ou encore pour le calcul de I'amélioration d’autres indices

biologiques survenant lors de ’adjonction d’un nouvel arbre.

4.3 Algorithme de recommandation

Nous émettons I’hypothése qu’'une interface visuelle offrant aux personnes utilisa-
trices la possibilité de controler le processus de recommandation et soutenant cette
controlabilité avec une bonne visualisation du processus permettrait d’améliorer
la qualité des recommandations du point de vue utilisateur notamment en offrant
un moyen d’affiner les recommandations et de rendre le processus transparent. Par

conséquent, nous proposons une intégration étroite des techniques de visualisation
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et de recommandation pour permettre aux personnes utilisatrices d’interagir avec
le systéme de recommandation a chaque étape. Ainsi, nous leur offrons la possibi-
lité de pondérer les données d’entrée et les critéres de recommandation en fonction

de leurs objectifs.

Dans le cas de SylvCiT, I'outil logiciel que nous proposons, 'objectif principal
est d’optimiser la résilience et d’augmenter le rendement en terme de services
écosystémiques de la forét urbaine analysée en augmentant notamment la diversité
fonctionnelle. Les objectifs de la personne utilisatrice peuvent étre une entrée du
systéme et peuvent étre définis comme la priorisation d’un service écosystémiques
par rapport a un autre (par exemple : augmentation du stockage de carbone).
En ces termes, 'objectif du systéme est d’identifier les essences d’arbres les plus
adéquates, de les combiner avec le contexte de la forét urbaine et de recommander

les essences les plus favorables d’étre plantées.

Ainsi, le contexte de la forét urbaine comprend les informations suivantes :
— La localisation géographique des arbres analysés,
— Les essences d’arbres composant la sélection,
— La présence des arbres dans une zone d’ilot de chaleur.
Dans notre contexte, les objectifs de la personne utilisatrice sont utilisés pour

affiner les résultats des recommandations et les classer.

Ainsi, les recommandations de SylvCiT :
— Sont abordées dans le bon contexte géographique et climatologique,
— Sont personnalisées, car elles ciblent les objectifs définis par la personne
utilisatrice,
— Servent un objectif spécifique, qui est de diversifier au niveau fonctionnel
la forét urbaine.

En fonction des arbres sélectionnés par la personne utilisatrice et aprés qu’elle ait
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choisi I'importance de chaque indice a améliorer, la base de données des espéces
d’arbres candidates est réduite aux seules espéces d’arbres qui remplissent la régle
de Santamour (Santamour Jr, 2004). En effet, un inventaire qui répond a la régle
de Santamour est considéré comme plus diversifié qu'un inventaire qui n’y répond

pas.

Ensuite, nous calculons les améliorations qu’un nouvel arbre entrainerait dans une
zone donnée. Puis, nous pondérons 'amélioration apportée a chaque indice par la
valeur fournie par la personne utilisatrice, additionnons les valeurs pondérées et

calculons finalement un score pour chaque espéce.

Enfin, une liste d’espéces triées par score est recommandée. Cette liste doit étre
utilisée pour prendre des décisions sur les espéces les plus appropriées pour une
zone compte tenu des caractéristiques d’arbres souhaitées. Le calcul du score se

fait selon la formule suivante :
Score = Z w;x; (4.5)
i=1

Ou w; est le poids qui représente I'importance accordée par la personne utilisatrice
a un indice spécifique et xz; est la valeur d’amélioration sur un indice réalisée en

ajoutant un arbre a l'inventaire.

Evaluation. L’évaluation d’un systéme de recommandation est cruciale afin de
mesurer la qualité et la pertinence des recommandations pour la personne utili-
satrice. Cependant, le but d'un systéme de recommandation n’est pas le méme
pour tout le monde. En effet, il existe une multitude de systémes de recommanda-
tion auxquels nous sommes exposés au quotidien (Amazon, Facebook ou encore
Netflix). Pour chaque systéme de recommandation existe une ou plusieurs mé-
triques permettant d’estimer la performance d’'un algorithme selon des critéres
statistiques ou métiers (taux de clics, proportion ou nombre de recommandations

acceptées, ...). En conséquence, le choix d’une ou plusieurs métriques d’évaluation
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adaptées aux spécifications du systéme de recommandation est crucial. Pour cela,
trois approches d’évaluation peuvent étre envisagées : hors-ligne (offline), étude

utilisateurs (user study), et en ligne (online) (Beel et Langer, 2015).

Les évaluations hors ligne sont la méthode d’évaluation la plus courante pour les
systémes de recommandation (Beel et al., 2013). L’évaluation hors ligne permet
de tester l'efficacité des algorithmes du systéme de recommandation sur un en-
semble de données. Ainsi, généralement, pour effectuer une évaluation hors ligne,
un algorithme de recommandation est testé sur un ensemble de données duquel
certaines informations ont été supprimées. L’algorithme est ensuite analysé sur sa
capacité a recommander les informations manquantes, transformant ainsi le pro-
bléme en un probléme de classification ou de prédiction. Ces évaluations peuvent
se faire sur des ensembles de données réelles ou synthétiques. L’avantage d’un tel
ensemble de données synthétiques ou simulées est la possibilité de simuler des scé-
narios probables et de soumettre le systéme a d’autres types de tests. Cependant,
les données simulées peuvent présenter des biais et ne pas étre exactement repré-
sentatives de données réelles. Les évaluations hors-ligne ont I’avantage de fournir
des résultats trés rapidement et permettent de tester plusieurs algorithmes entre
eux avant de tester en ligne le plus pertinent, ou d’itérer sur les résultats hors-ligne
pour proposer un algorithme pertinent dés le premier test réel. Les résultats de
ces prédictions sont analysés en fonction d'une ou plusieurs métriques. Ces mé-
triques proviennent majoritairement du domaine de la recherche d’information.

La précision et le rappel (Buckland et Gey, 1994) font partie de ces métriques.

La précision est le rapport entre le nombre de bonnes recommandations et le
nombre total de recommandations soumises a la personne utilisatrice.

Précisi Nb. de bonnes recommandations (4.6)
récision = )
Nb. total de recommandations

Le rappel est le rapport entre le nombre de bonnes recommandations et le nombre
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total de bonnes recommandations existant dans ’ensemble de données.

Nb. de bonnes recommandations

Rappel = (4.7)

Nb. total de bonnes recommandations

Ces deux métriques sont utilisées pour calculer la F-mesure qui est la moyenne
harmonique de la précision et du rappel. La F-mesure permet ainsi d’évaluer
conjointement la précision et le rappel d’un systéme.

2 X Précision x Rappel

F-mesure =

4.
Précision + Rappel (48)

Jusqu’a récemment, le domaine des systémes de recommandation était principa-
lement axé sur le test et I'amélioration de la précision des algorithmes de pré-
diction (McNee et al., 2006; Ziegler et al., 2005). Cependant, 'industrie et la
communauté de recherche conviennent que le but des systémes de recomman-
dation est d’aider les personnes utilisatrices & prendre de meilleures décisions,
et qu'une grande précision en soi ne garantit pas cet objectif (McNee et al.,
2006; Murray et Haubl, 2008; Pu et al., 2011). En effet, ce type d’évaluation ne
répond pas a la question de savoir si les personnes utilisatrices sont satisfaites des

recommandations proposées par le systéme.

De nombreux autres facteurs, tels que la composition de I’ensemble de recomman-
dations et des considérations personnelles (par exemple, la connaissance du do-
maine (Knijnenburg et Willemsen, 2010)) peuvent également affecter I'expérience
utilisateur avec les systémes de recommandation. Ainsi, ’étude des personnes uti-
lisatrices a travers le recueil de leurs points de vue/satisfaction permet de collecter
la perception, les interactions et plus généralement l'expérience utilisateur d’'un

systéme de recommandation.

Une méthode simple généralement utilisée, mais cotiteuse en terme de temps, est
le recrutement d’un ensemble de personnes utilisatrices afin d’observer leurs in-

teractions, dans un environnement controlé, et d’enregistrer les temps nécessaires
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pour effectuer une tache ou encore la qualité des résultats de cette tache. De plus,
généralement, des questionnaires sont soumis aux personnes utilisatrices afin de
recueillir des informations telles que 'appréciation de l'interface utilisateur ou
encore la pertinence des recommandations. Par exemple, ResQue (Recommen-
der systems’ Quality of user experience) (Pu et al., 2011) est un questionnaire
composé de 60 questions permettant d’évaluer plusieurs facteurs influencant I'ex-
périence de la personne utilisatrice avec un systéme de recommandation tels que,
entre autres, la qualité des recommandations, leur utilité, la qualité des interfaces

et des interactions.

L’évaluation en ligne permet aussi de recueillir certaines informations relatives a
I'interaction des personnes utilisatrices avec le systéme de recommandation. Ce
type d’évaluation est conduit sur des personnes utilisatrices réelles utilisant le
systéme dans des conditions réelles sur une longue période sans étre conscientes
qu’elles appartiennent a une population de test. Cela permet de collecter les usages
et habitudes des personnes utilisatrices, leur rétention et de mettre en évidence
certains problémes n’ayant pas été soulevés lors de I'étude utilisateurs. Les critéres
d’évaluation doivent étre définis en amont, les plus populaires étant le taux de clics
ou encore le pourcentage de recommandations validées. Aussi, ce type d’évalua-
tion permet de mener des tests A/B afin de comparer plusieurs algorithmes ou
interfaces utilisateur sur des populations différentes pour évaluer I'impact de ces
modifications sur I'expérience utilisateur (Kohavi et Longbotham, 2017). En régle
générale, ces systémes redirigent un petit pourcentage du trafic vers chaque mo-
teur de recommandation différent et enregistrent les interactions des personnes

utilisatrices avec les différents systémes.

Etant donné I'absence de données avec lesquelles nous pourrions comparer nos re-
commandations, nous opterons pour I’évaluation en ligne ainsi que I’étude utilisa-

teur pour I’évaluation de notre systéme de recommandation. Cette évaluation sera
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effectuée dans le cadre du Programme pilote Visage Municipal (FRQNT2020) en
étroite collaboration avec trois municipalités du Québec, soit les villes de Boucher-
ville, Saint-Lambert et Varennes. En plus de nous fournir des données qui seront
utilisées dans le développement de I'outil, les spécialistes en foresterie urbaine de
chacune de ces villes seront directement impliqué.e.s dans toutes les phases de dé-
veloppement des différents modules et notamment dans 1’évaluation de la qualité
des recommandations. Cela permettra ainsi d’adapter 'outil et les recommanda-
tions aux besoins des spécialistes urbains. Cependant, la collaboration avec ces
villes débutant seulement en mai 2021, nous ne sommes pas en mesure de fournir
une évaluation des recommandations. Nous proposerons cependant dans le cha-
pitre suivant une étude de cas permettant de mettre en évidence les améliorations

fournies par 'ajout des espéces d’arbres que nous recommandons.

4.4 SylvCiT : Implémentation et technologies

Un algorithme de recommandation efficace est essentiel pour inspirer confiance
en un systéme de recommandation. Cependant, pour qu’un systéme de recom-
mandation soit efficace, les interfaces ainsi que les technologies mises en ceuvres
jouent parfois un role au moins aussi important que la qualité des recommanda-

tions (Swearingen et Sinha, 2001).

Notre approche se base sur trois étapes :

1. Inventaire et évaluation de la composition de la forét urbaine en termes de

services écosystémiques délivrés (parties 3.1.1 et 4.1).

2. Recommandation de nouvelles espéces d’arbres a planter en fonction du
besoin spécifié par la personne utilisatrice en termes de nombre, mais aussi

de service a prioriser (partie 4.3).

3. Simulation des services délivrés par I’ensemble d’arbres analysé avec I’ajout
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des arbres recommandés afin d’évaluer les apports aux services écosysté-

miques délivrés (partie 4.2).

SylvCiT a été implémenté a ’aide d’une variété de cadriciels et bibliotheques les

plus adaptés a chacune des taches nécessaires.

Les interfaces utilisateur ont été concues a ’aide de I'éditeur de maquettes Bal-
samiq (Bal, 2020) puis améliorées au fur et a mesure de notre collaboration avec

I’équipe de foresterie urbaine.

En raison du volume de données potentiel que nous devrons gérer a l’avenir,
notamment dans le cadre du Programme pilote Visage Municipal, nous devions
trouver un moyen efficace d’accéder aux inventaires d’arbres des différentes villes.
Nous avons donc choisi d’indexer les données. L’indexation permet la recherche

et 'extraction de n’importe quelle information de fagon efficace et rapide.

Pour procéder a 'indexation, nous avons choisi d’utiliser Apache Solr (Solr, 2021),
une plateforme de recherche en code source libre basée sur le moteur d’indexation
Apache Lucene (Lucene, 2021). Solr est écrit en Java et fonctionne comme un ser-
veur de recherche de texte intégral. En tant que moteur de recherche, il comprend
la recherche en texte intégral, I'indexation en temps quasi réel, le regroupement
dynamique, l'intégration de bases de données, la gestion de mutliples formats de
documents (par exemple, csv, json) et la recherche géospatiale. Ses autres atouts
sont le passage a I’échelle, la tolérance aux pannes, I'indexation distribuée, la répli-
cation et la répartition de charge, le basculement et la restauration automatisée.
Cette conception confére a notre systéme des performances satisfaisantes, la pos-
sibilité de créer des requétes diverses et complexes pour récupérer des données et

un traitement de requéte a grande vitesse.

Nous avons également utilisé les outils géospatiaux fournis par Solr. En effet,

Solr dispose de trois outils intégrés, a savoir un filtre géospatial, une boite de
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délimitation géospatiale et une fonction de calcul de distance géospatiale. Avec
l'aide du géo-filtre, on peut récupérer tous les documents (dans notre contexte,
des arbres) pertinents a distance d’un point donné, par ex. récupérer tous les
documents dans un rayon de 10 km & partir d’une latitude / longitude donnée. La
zone de délimitation est utile pour filtrer les résultats dans une zone spécifiée, par
exemple dans un polygone sélectionné par une personne utilisatrice. La fonction
de distance géospatiale est utile pour trier les résultats en fonction de la distance

des documents par rapport aux points de requéte.

Selon Taschuk et Wilson (Taschuk et Wilson, 2017), les logiciels produits pour la
recherche, publiés ou non, souffrent d’un certain nombre de problémes courants
qui rendent difficile, voire impossible, leur exécution en dehors de l'institution
d’origine. Pour pallier & ce probléme, lors de la phase de développement, nous nous
sommes basés sur les dix régles proposées par ces deux chercheurs, afin d’assurer la
reproductibilité des expériences. Dans cette logique et afin d’assurer la portabilité,
autrement dit, la capacité a étre exécuté sous n’importe quel environnement, nous
nous reposons sur Docker (Merkel, 2014). Docker est une technologie en code
source libre de virtualisation de conteneurs similaire & une machine virtuelle plus
légére et plus performante (Anderson, 2015). Cette technologie permet de résoudre
certains problémes identifiés par Boetigger (Boettiger, 2015) tels que :

— « L’enfer des dépendances » (Dependency Hell) : Le probléme de dépen-
dance survient lorsque plusieurs briques logicielles ont des dépendances a
des librairies partagées, mais avec des versions différentes et incompatibles.
En fournissant une image binaire dans laquelle tout le matériel a déja été
installé, configuré et testé, Docker régle ce probléme,

— Le probléme de la documentation imprécise, notamment a travers les Do-
ckerfiles et Docker-compose qui sont des scripts simples, écrits générale-

ment en YAML, décrivant exactement comment construire I'image et or-
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chestrer les conteneurs,

— « L’érosion logicielle » (code-rot) notamment liée aux changements continus
introduits dans le systéme ou son environnement le rendant non-maintenable.
Docker fournit des utilitaires offrant un moyen robuste d’enregistrer et
d’exécuter les versions exactes d'un logiciel,

— Les barriéres a ’adoption et la réutilisation, d’une part, en fournissant la
possibilité de réutiliser des images et conteneurs et d’autre part a travers
le systéme de gestion de version mis en place similaire & Git (Loeliger et
McCullough, 2012).

L’application dorsale (backend) est basée sur le langage de script en code source
libre Python et le cadriciel web basé sur Python Django (Django, 2021). L’appli-
cation frontale (frontend) a été développée avec le cadriciel ReactJS(React, 2020),

populaire pour la construction d’interfaces utilisateur sur le Web.

Enfin, le code source est accessible au public et disponible pour faciliter la re-
production des résultats. Le systéme est gratuit, ouvert et publié sous la licence
GPL-v3. Il est disponible dans le dépot suivant :

https://gitlab.ikb.info.uqam.ca/ikb-1lab/data-science/sylvcit.

Afin de permettre aux personnes utilisatrices de manipuler notre outil et de vi-
sualiser par elles-méme les arbres publics de Montréal, d’effectuer des analyses et
de recevoir des recommandations, nous avons mis a disposition SylvCiT en acces

libre a I’adresse suivante : https://sylvcit.uqam.ca/



CHAPITRE V

RESULTATS ET DISCUSSIONS

Nous décrivons et commentons dans ce chapitre les résultats obtenus suite a nos
expériences. Nous présenterons pour chaque partie les résultats obtenus, les discu-
terons et apporterons des éléments de réflexion concernant les perspectives futures
pour chaque partie. Ainsi, les parties 5.1 et 5.2 présentent respectivement les résul-
tats relatifs au regroupement fonctionnel et la prédiction des diameétres a hauteur
de poitrine, tandis que la partie 5.3 conclut ce chapitre par la présentation d'un

cas d’usage.

5.1 Regroupement fonctionnel

5.1.1 Résultats

‘ ‘ K-moyennes ‘ Reg. agglomératif ‘ Mélange gaussien ‘ Part. spectral ‘ DBScan ‘ K-modes ‘ K-prototypes ‘
‘ V-mesure ‘ 0,709 ‘ 0,772 ‘ 0,692 ‘ 0,748 ‘ 0,557 ‘ 0,560 ‘ 0,690 ‘

Tableau 5.1: Résultats du regroupement fonctionnel

Le tableau 5.1 présente les résultats des regroupements de ’ensemble de données
composé de 11 caractéristiques (7 numériques et 4 catégoriques) de 271 espéces.
Ce regroupement est effectué en 10 groupes en utilisant plusieurs algorithmes de

regroupement. La métrique utilisée est la V-mesure décrite a la partie 3.2. Cette
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métrique permet de valider la qualité des groupes formés. Ainsi, un résultat de 1
signifie que 'homogénéité ainsi que la complétude des groupes sont maximisées. A
I'inverse, si le regroupement ne satisfait aucune des deux conditions, la V-mesure
sera égale & zéro. Ainsi, nous comparons le résultat en sortie de chaque algorithme
de regroupement avec le résultat du regroupement hiérarchique initial proposé par
Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016). Nous avons effectué plusieurs
expériences et nous présentons ici les meilleurs résultats pour chaque technique

utilisée.

En évaluant les résultats de ces expériences, la V-mesure révéle des résultats dif-

férents en fonction de l'algorithme utilisé.

Le regroupement agglomératif avec une distance euclidienne ainsi que la méthode
de Ward comme critére d’agrégation a obtenu les meilleurs résultats pour 'en-

semble des traits fonctionnels composés seulement des traits numériques.

Nous avons également testé un partitionnement spectral qui effectue le regroupe-
ment sur un espace de faible dimension apreés la reconstruction de I’ensemble sous
forme de graphe. En effet, la topologie de I'’ensemble de données, qui montre un
chevauchement entre les points, nous a motivés a utiliser cet algorithme. Ainsi, le
partitionnement spectral a montré les meilleurs résultats sur ’ensemble de données

composé seulement des traits numériques.

La performance de K-moyennes est moindre en comparaison avec les deux al-
gorithmes précédents en raison de son fonctionnement et de l'utilisation de la
distance euclidienne. En effet, cherchant & minimiser les distances par rapport a
un centroide comme centre de gravité d’un groupe, cet algorithme aura pour effet

d’identifier des groupes de formes sphériques.

Nous avons supposé que notre ensemble de données suivait une distribution gaus-
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sienne et avons donc essayé de regrouper les variables numériques avec un modele
gaussien. Cela a donné un résultat légérement inférieur & ceux obtenus avec les

approches précédentes.

Nous avons testé I'algorithme DBScan sur I’ensemble de données contenant seule-
ment les variables numériques, pour lequel nous avons défini la valeur d’epsilon de
maniére empirique afin de nous rapprocher au mieux du nombre de groupes voulu
(10). Les résultats sont inférieurs a ceux obtenus par les algorithmes précédents.
Cela pourrait étre di au fait que DBScan éprouve des difficultés a trouver des

groupes de densités différentes.

Nous avons tenté d’utiliser K-modes qui est un algorithme destiné au regroupe-
ment des données catégoriques. Pour cela, nous avons utilisé I’ensemble de données
contenant les valeurs numériques discrétisées ainsi que les données catégoriques.
Les résultats sont trés inférieurs comparés aux autres algorithmes, ce qui pourrait

étre dit & une perte d’information survenue lors de la discrétisation.

Enfin, nous avons tenté d’effectuer le regroupement avec I’algorithme K-prototypes,
algorithme populaire pour les ensembles de données composés de variables mixtes
(numérique et catégorique). Cela a montré un résultat peu satisfaisant, 1'algo-

rithme n’arrivant pas & converger vers une solution optimale en 1 000 itérations.

Tous les algorithmes que nous avons expérimenté et dont les résultats sont décrits

ci-dessus sont détaillés dans la partie 3.2.2.

En conclusion, malgré son manque de robustesse, sa sensibilité aux bruits et aux
valeurs aberrantes (Xu et Wunsch, 2005), la technique de regroupement hiérar-
chique mise en ceuvre, initialement inspirée des travaux de ’approche fonction-
nelle de Cameron et Paquette (Cameron et Paquette, 2016), reste préférable selon

I’analyse de la composition des groupes formés. En effet, cette technique per-
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met de former des groupes interprétables composés d’espéces proches en terme

de caractéristiques et de traits fonctionnels. L’interprétation des groupes fonc-

tionnels est illustrée par le tableau 5.2 extrait de la méthodologie de Cameron et

Paquette (Cameron et Paquette, 2016).

Groupe | Type fonctionnel Espéces représentatives
1A Coniféres généralement tolérants a | Les épinettes, sapins et thuya, et le pin
I'ombre, mais pas a la sécheresse ou | blanc.
I’inondation.
1B Coniféres héliophiles, tolérants a la sé- | Les pins, mélézes, genévriers, et ginkgo
cheresse (pins).
2A Arbres tolérants a l'ombre a feuilles | La plupart des érables, les tilleuls et
larges et minces, croissance moyenne. quelques autres petits arbres.
2B Ressemblent & 2A sauf pour les se- | Les marronniers
mences trés lourdes et dispersées par la
gravité.
2C Grands arbres tolérants & I'inondation. | La plupart des ormes, les frénes, mico-
coulier, érables rouges, argentés, et ne-
gundo
3A Petits arbres tolérants a la sécheresse, | Rosacées (sorbier, poirier, aubépine et
bois lourd, feuilles épaisses, croissance | amélanchier), et les lilas.
faible.
3B Groupe « moyen ». Intolérant a 'inon- | Grandes Rosacées (cerisier, pommier),
dation. Catalpa, Maackia, autres espéces di-
verses.
4A Grands arbres & semences et bois | Les chénes, noyers, et caryers.
lourds. Plusieurs tolérants & la séche-
resse.
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4B Grande tolérance a la sécheresse, mais | Les légumineuses (févier, chicot, robi-

pas a l'ombre ou & l'inondation. Se- | nier, gainier)

mences lourdes, feuilles riches.

5 Espéces pionniéres & trés petites se- | Tous les peupliers, saules, aulnes et bou-

mences. Croissance rapide, tolérantes a | leaux (sauf jaune)

I'inondation, bois léger.

Tableau 5.2: Interprétation des groupes fonctionnels

5.1.2 Discussions

Le regroupement de données est une méthode fondamentale et trés populaire
d’analyse des données. Cependant, sa nature subjective signifie que différents al-
gorithmes de regroupement ou une préparation des données différente peuvent
produire des résultats trés variés et parfois contradictoires. En effet, c’est ce que

nous avons pu observer a travers les résultats de nos expériences.

Aucune méthode mise en ceuvre n’a pu atteindre les résultats obtenus via la
méthode initiale de regroupement hiérarchique, que nous avons reproduite avec
succes. Ces méthodes dépendent fortement de ’algorithme de regroupement uti-
lisé, de la fonction de calcul de distance et du type de données. Plusieurs autres
méthodes de regroupement pourraient étre utilisées, mais 'avis d’un.e expert.e

est nécessaire afin de valider la qualité des groupes formés.

Nos travaux de recherche peuvent étre encore améliorés notamment en augmentant
le nombre d’espéces analysées. Cependant, le manque de données et la variabilité
des traits fonctionnels dépendant des conditions climatiques entre autres, rendent
difficile I’élaboration d’un modéle de regroupement unique. Ce dernier devra étre

construit pour les espéces de chaque région climatique différente.
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5.2 Prédiction des diamétres a hauteur de poitrine
5.2.1 Résultats
MAE (c¢cm) | MSE (cm?) | RMSE (cm)

LR 5,294 60,202 7,759
RF 100 _minsamples2 3,695 38,977 6,243
RF 1000 minsamples3 3,662 36,813 6,067
RF 1600 minsamples3 3,662 36,808 6,067
NN 1r0.001_ 0,5 1lhiden layer sigmoid | 4,366 48,632 6,974
NN Ir0.001 0,5 2hiden layer sigmoid | 4,552 52,610 7,253
NN Ir0.001 0,5 3hiden layer sigmoid | 4,746 52,779 7,265
NN Ir0.001 0,5 4hiden layer sigmoid | 5,098 54,950 7,412
NN Ir0.001_ 0,5 1hiden layer relu 4,532 50,483 7,110
NN Ir0.001 0,5 2hiden layer relu 5,199 95,495 7,450
NN Ir0.001 0,5 3hiden layer relu 5,008 51,914 7,210
NN _1r0.001_0,5 4hiden layer relu 5,400 60,490 7,780
NN Ir0.001 0,5 1lhiden layer tanh 4,354 49,413 7,029
NN 1r0.001_ 0,5 2hiden layer tanh 4,556 51,911 7,205
NN _1r0.001_0,5 3hiden_layer tanh 4,629 54,678 7,394
NN Ir0.001 0,5 4hiden layer tanh 5,071 59,801 7,733

Tableau 5.3: Résultats des prédictions des DHP

Nous avons récapitulé les résultats de nos expériences dans le tableau 5.3. Ces

résultats ont été obtenus sur le jeu de données de I’ensemble des arbres publics de

Montréal avec une validation croisée k = 5, pour tester un modéle de prédiction de

croissance des arbres urbains de la ville de Montréal. Pour rappel, nous avons testé

une régression linéaire (LR), trois modeéles basés sur les foréts d’arbres décisionnels

(RF) et des réseaux de neurones (NN) (algorithmes décrits en 3.3.2)
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Dans l’ensemble, les résultats du tableau 5.3 montrent que le RF obtient de
meilleures prédictions que les autres algorithmes. On peut observer que les va-
leurs de MAE, MSE et RMSE sont inférieures a celles des autres modéles, ce qui
se traduit par une meilleure performance de prédiction. Cependant, une analyse
plus approfondie est encore nécessaire pour valider si cet avantage est suffisam-
ment stable. Lors de nos expériences, nous avons constaté que l'augmentation du
nombre d’arbres du RF au-dessus de 100 améliore de trés peu la précision de ’esti-
mation (de 'ordre de 0,033 cm) et augmente le temps nécessaire a la convergence
de l'algorithme. Les bonnes performances du RF s’expliquent par :

— sa capacité a gérer les relations non linéaires entre le DHP et les variables

explicatives fournies en entrée,
— sa robustesse aux valeurs aberrantes,
— sa capacité a fournir des prédictions robustes pour des jeux de données
débalancés (Biau et Scornet, 2016; Liu et al., 2013).

Les résultats des modeéles a base de réseaux de neurones ne montrent pas une
variabilité importante. Ainsi, en deuxiéme position en terme de performance, fi-
gure le réseau de neurones a une couche cachée avec la fonction d’activation tanh.
La faible performance des réseaux de neurones utilisant les fonctions sigmoide et
tanh comparé aux foréts d’arbres décisionnels pourrait étre expliquée par le fait
que les neurones saturent, c’est-a-dire que ces derniers sont tout le temps acti-
vées et deviennent insensibles aux variations du signal en entrée. Il devient alors
difficile pour ’algorithme d’apprentissage de continuer a adapter les poids pour

améliorer les performances du modéle (Goodfellow et al., 2016a).

La fonction d’activation ReLLU a plusieurs avantages tels que la résolution du pro-
bléme de la disparition du gradient et ’accélération de la convergence du réseau
lors de son entrainement (Goodfellow et al., 2016a). Néanmoins, ReLU souffre

du probléme des « neurones mourants » (dying neurons) lors duquel certains neu-
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rones ne sont jamais activés si les poids ne sont pas mis a jour correctement. En
d’autres termes, si trop d’activations tombent en dessous de zéro, alors la plupart
des neurones seront désactivées bloquant de ce fait 'apprentissage. Ceci pour-
rait expliquer la performance moindre de cette configuration comparée aux autres

modéles.

On peut aussi noter que les réseaux de neurones & une seule couche cachée sur-
passent les autres modeles a architecture plus profonde. Cela devra étre analysé
plus en détails, car cela indique que l'utilisation de réseaux de neurones a plus
d’une couche est superflue pour notre cas d’étude. Selon Heaton (Heaton, 2008)
pour de nombreux problémes pratiques, il n’y a aucune raison d’utiliser plus d’'une

couche cachée.

Enfin, on remarque que la régression linéaire a obtenu de moins bons résultats
que les autres modéles. Cela pourrait étre expliqué par le fait que ce modéle n’a

pas été capable de capturer la complexité non-linéaire des données en entrée.

5.2.2 Discussions

Les réseaux de neurones et les foréts d’arbres décisionnels sont des algorithmes
prometteurs pour modéliser les taux de croissance des arbres urbains. Nos résultats
soulignent I'importance de la qualité et de la préparation des données. De plus,
les modéles développés ont une puissance prédictive intéressante et permettent
de former un modéle unique pour un ensemble d’espéces, contrairement aux ap-
proches existantes dans la littérature ayant développé une équation allométrique

unique par espéce pour chaque région climatique.

Plusieurs limitations doivent étre prises en compte lors de 'interprétation de nos
résultats. Premiérement, la croissance a été estimée a 'aide des données four-

nies par la ville de Montréal, pouvant contenir parfois des erreurs de mesures
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et de transcriptions. Deuxiéemement, la procédure de nettoyage des données a en-
trainé une perte d’information importante, réduisant I’ensemble de données initial
de moitié en raison des valeurs manquantes pour certaines observations et de la
présence de valeurs aberrantes. Néanmoins, ces analyses ont utilisé un ensemble
de données relativement volumineux avec de nombreuses observations pour la
construction de modeéles. Finalement, nous nous sommes appuyés sur un nombre
de variables restreint pour ’entrainement de nos modéles, ce qui peut avoir limité

la capacité des modeéles a prédire la croissance des arbres.

5.2.3 Perspectives futures

Dans les parties précédentes, nous avons présenté les résultats de plusieurs tech-
niques basées sur 'apprentissage automatique pour la prédiction des taux de crois-
sance des arbres urbains de Montréal. Un obstacle a la mise en ceuvre pratique
de cette méthode est la variabilité des conditions climatiques et d’entretiens des
arbres qui ont une influence directe sur leur croissance. Bien que les résultats
montrent de bonnes performances, la mise en ceuvre du modéle reste limitée a la
région climatique de Montréal. La solution la plus souhaitable réside dans le dé-
veloppement d’'un modéle unique, apte a prédire les taux de croissances avec une
bonne précision dans diverses conditions. Les travaux futurs seront ainsi axés sur
la validation de la méthode proposée avec différents ensembles d’arbres au Qué-
bec et au Canada. Pour atteindre cet objectif, nous avons commencé la collecte
de ces ensembles de données. Cependant, la disponibilité et la qualité des données
représentent un risque pour la réalisation du projet. Le processus de croissance
implique souvent des processus couplés a des conditions de vie complexes. Nous
prévoyons collecter des variables relatives au contexte de vie telles que la qualité
du sol, la présence en ilot de chaleur ou encore la présence de I'arbre en parc ou

sur rue afin d’affiner la qualité des prédictions.



36

Comprendre les mécanismes sous-jacents intervenant dans la croissance des arbres
en milieu urbain permettra une meilleure prédiction de 1’état de santé de nos foréts

urbaines dans le futur.

53  SylvCiT

5.3.1 Cas d’utilisation

Dans cette partie, nous allons développer un cas d’utilisation plausible de SylvCiT
pour la plantation de nouveaux arbres. L’objectif est de démontrer de quoi 'outil
est capable, comment il permet d’aider a mieux comprendre la forét urbaine et a

fournir une aide a la décision pour le choix des essences a planter.

Une étude de la forét urbaine se faisant généralement pour un quartier ou un
arrondissement, nous avons sélectionné le quartier de Verdun (Montréal) pour
notre scénario. L’étude inclut tous les arbres publics présents sur ce territoire.
L’objectif global est d’entreprendre une évaluation réaliste du potentiel de stockage
du carbone du quartier de Verdun. Les objectifs spécifiques de 1’étude sont les
suivants :
— Caractériser un inventaire complet des arbres du quartier avec mesure pré-
cise de la richesse en espéces,
— quantifier le stockage brut de carbone de la forét urbaine et sa valeur mo-
nétaire,

— évaluer 'impact de la plantation des essences d’arbres suggérées.

La figure 5.1 illustre l'interface d’accueil de SylvCiT, permettant notamment de
visualiser la distribution des arbres sur une carte en fonction de leur localisation.
Les codes couleurs et les diamétres de chaque point sont définis en fonction res-

pectivement de ’espéce et du DHP. De plus, une liste de la proportion d’arbres
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Nombre despéces dansla o
132" RS Informations sur les arbres

Aire de la zone sélectionnée: 333,343

Nombre d'arbres sélectionnés:4 244
Nombre d'arbres par hectare: 13

Nombre d'arbres anciens: 318

\

Nom de I'espéce (EN) : Norway @ Fraxinus pennsylvanica 1556% |
. @ Acerplatanoides 1533%
Nom de f'espéce (FR) : Erable de

lorvége @ Acersaccharinum 7.94%
Nom de I'espéce (LA) : Acer @ Gledisiatriacanthos 687%
platanoides

@ Tiiscordata 519%
one O

= @ Celtis occidentalis 384%

@ Ficeapungens as9%

Populus deltoides 254%

Famille: Sapindaceae
Genre : Acer

Date de plantation : A
S @ viu: 225%

Date de mesure :
2003-04-30T00:00:00

Syringareticvlata 218%
@ Umusx 208%

@ Gymnodiadus dioicus 169%

Il @ Froinusamericans 167%
@ Quercusrubra 152%
Pinus igra 1.48%

@ Acerxtreemani 130%

Figure 5.1: Affichage des arbres de Montréal - SylvCiT

par espéces dans la vue actuelle offre un apercu des espéces les plus présentes.

On peut remarquer que les frénes et les érables (respectivement Frazinus et Acer)
représentent plus de 30% de la forét urbaine, ces espéces constituent une part
importante du patrimoine arboricole montréalais en général. D’autres statistiques
sont aussi mises a disposition telles que le nombre d’arbres dans la vue ainsi que

le nombre d’espéces uniques.

Par ailleurs, lors du clic sur un arbre dans la carte, des détails concernant ce
dernier sont affichés. Ces détails incluent notamment 1'espéce, la famille, le genre,
le groupe fonctionnel, mais aussi le DHP actuel ainsi que sa date de plantation et

de mesure (si disponibles).

En outre, la personne utilisatrice a la possibilité de changer la couche affichée,
par exemple, pour une couche permettant de visualiser les ilots de chaleur dans

la zone étudiée.

Enfin, cette interface permet de sélectionner un ensemble d’arbres pour ’analy-
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ser. Dans notre cas, nous avons sélectionné une surface d’environ 333 hectares,

comportant 4244 arbres.

Classes DHP Vieux arbres par groupe fonctionnel

70+
51-70
51-60
41-50
31-40
21-30
11-20 25.38

«=10 2725

3C 50 100 150

Figure 5.2: Proportion d’espéces par classe de DHP et distribution des vieux

arbres par groupe fonctionnel - SylvCiT

Lors de I'analyse, des informations concernant la richesse et la diversité d’espéces
ainsi que celles des groupes fonctionnels sont calculées selon la sélection effectuée.
La figure 5.2 montre le résultat de 'analyse des données des arbres sélectionnés en
fonction du DHP, permettant d’évaluer la répartition des arbres en fonction de leur
age ainsi que de leur groupe fonctionnel. Il en ressort que le patrimoine arboricole
de Verdun est plus ou moins jeune avec plus de la moitié¢ des arbres ne dépassant
pas un DHP de 20 cm permettant a terme d’assurer la reléve des arbres matures.
Cependant, il est a noter qu’une attention particuliére devra étre portée aux jeunes
arbres afin d’assurer leur survie. Cette présence importante de jeunes arbres peut
étre expliquée par le plan arboricole défini par I'arrondissement de Verdun en 2014
afin d’accroitre son couvert forestier ainsi que les opérations d’abattage des frénes

N

souffrant ou amenés a souffrir de I'agrile du fréne (Arrondissement de Verdun,

2014).

Dans le graphique présentant la proportion de vieux arbres par groupe fonctionnel,

on remarque la présence importante des arbres des groupes 2A et 2C constitués
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en majorité d’érables, ormes et frénes, qui représentent les espéces plantées histo-
riquement a Montréal. Ces groupes représentent aussi 32,83% des arbres pour le

2A et 20,55% pour le 2C.

SylvCiT fournit également une estimation du stockage de carbone et de sa valeur
monétaire. Pour I’ensemble d’arbre de notre sélection, le stockage de carbone est
de 916 462,55 kg pour une valeur de 151 692,83 CAD. Ces chiffres peuvent étre

expliqués par la relative jeunesse de la forét urbaine analysée.

Dans quelle mesure il estimportant pour vous d'améliorer ces fonctionnalités

Carbon_Storage

Richesse des espéces Diversité des espéces

¥ Rating:10 [ ] Rating: 1

Stockage de carbone Valeur ot
¥ Ratinz10 [ ] Rating: 1 "
Mitigation des ilots de chaleur Réduction du ruissellement = E
@ Q.
' Rating: 1 ' Rating: 1 ‘% ‘8
Réduction de la pollution de I'air Réduction des colts énergétiques % ?
S =
Rating: 1 ' Rating: 1 = §
Combien d'arbres voulez-vous planter? 'w*| Improve functional diversity @

100 s

air_poliution

Figure 5.3: Choix du nombre d’arbre et critéres de pondération - SylvCiT

La figure 5.3 montre comment la personne utilisatrice peut choisir le nombre
d’arbres a planter et pondérer certains critéres de recommandation en fonction de
ses besoins. Cette pondération sera prise en compte lors de la recommandation des
groupes fonctionnels/espéces. Pour notre scénario, nous avons choisi d’améliorer
la richesse des espéces ainsi que le potentiel de stockage de carbone. D’autres
critéres auraient pu étre choisis tels que la réduction de la pollution de I'air ou

encore du ruissellement des eaux.

Lors de la conception de notre outil, nous avons analysé en détail les systémes de
recommandation interactifs existants et trouvé différentes techniques de visuali-
sation qui ont été utilisées pour prendre en charge le controle donné a la personne

utilisatrice pour améliorer les recommandations ou pour explorer ’espace de re-
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commandation. Parmi ces techniques, nous avons constaté que les curseurs et les
graphiques avec des éléments déplacables sont les plus populaires. Nous avons
donc adopté ces éléments qui permettent notamment d’améliorer I'interaction de
la personne utilisatrice avec le systéme et de lui offrir un controle total des recom-

mandations selon ses critéres.

Groupes fonctionnels a planter

Groupe fonctionnel 1A (10.75%) Groupe fonctionnel 1B (17.29%) [0 Groupe fonctionnel 24 (0%) [J Groupe fonctionnel 2B (0%) [J Groupe fonctionnel 2C (0%)
Groupe fonctionnel 3A (18.28%) Groupe fonctionnel 3B (24.73%) Groupe fonctionnel 4A (12.9%) Groupe fonctionnel 4B (3.23%) Groupe fonctionnel 5 (12.9%)
Score Species latin Func group Genus Family Species diversi... Species richnes... Groups diversi... Groupsrichnes.. Carbonstorag.. Valueincrease
2433 Larix decidua 1B Larix Pinaceae 0.19 1.28 0.06 0 0.04 0.04
2433 Larix kaempferi 1B Larix Pinaceae 0.19 128 0.06 ] 0.04 0.04
24.03 Pinus banksiana 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 0 0.04 0.04
24 Pinus parviflora 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 0 0.04 0.04
24 Pinus mugo 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 0 0.04 0.04
24 Pinus densiflora 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 a 0.04 0.04
2376 Pinus rigida 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 ] 0.03 0.03
2376 Pinus ponderosa 1B Pinus Pinaceae 0.19 128 0.06 0 0.03 0.03
23147 Quercus imbri... 4A Quercus Fagaceae 0.19 1.28 0.05 0 013 0.13
2317 Quercus petraea 4A Quercus Fagaceae 0.19 128 0.05 ] 013 013
2317 Quercus ellips... 4A Quercus Fagaceae 0.19 128 0.05 0 013 0.13
2317 Quercus muehl... 4A Quercus Fagaceae 0.19 128 0.05 0 013 013
2317 Quercus bicolor  4A Quercus Fagaceae 0.19 128 0.05 0 013 013
23.09 Juniperusvirgi... 1B Juniperus Cupressaceae 0.19 1.28 0.06 1] 0.02 0.02
213 Quercus alba 4A Quercus Fagaceae 0.19 128 0.05 ] 0.09 0.09
20.02 Salix nigra 5 Salix Salicaceae 0.19 128 003 ) 03 03
19.9 Juglans regia 4A Juglans Juglandaceae 0.19 1.28 0.05 0 0.06 0.06
18.82 Prunus armeni... 4A Prunus Rosaceae 0.19 128 0.05 ] 0.04 0.04
18.49 Carya ovata 4A Carya Juglandaceae 0.19 128 0.05 0 0.04 0.04
1849 Carya cordifor... 4A Carya Juglandaceae 0.19 128 0.05 0 0.04 0.04
Page 1 %] of5 20 rows v Next

Figure 5.4: Liste des groupes et espéces recommandés - SylvCiT

La figure 5.4 offre un apergu des groupes fonctionnels/espéces recommandés en
fonction de la sélection d’arbres et des critéres choisis a 1’étape précédente. La
recommandation des arbres est dans un ordre décroissant en fonction du score ob-
tenu. Ce score est calculé en fonction de 'amélioration apportée par ’espéce sur
la diversité, la richesse, le stockage de carbone et la valeur monétaire. Chaque cri-

tére est pondéré selon les choix effectués dans U'interface précédente (décrit en 4.3).
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La personne utilisatrice peut choisir de supprimer ou d’inclure des groupes fonc-
tionnels a partir desquels les espéces seront recommandées. On remarque que
les groupes fonctionnels les moins présents dans ’ensemble analysé sont les plus
recommandés. Un fait intéressant a noter est que le groupe 2B n’a pas été re-
commandé, malgré sa présence minime dans ’ensemble analysé. Ceci pourrait
s’expliquer par le fait que parmi nos espéces candidates a la recommandation
seulement 13 appartiennent au groupe 2B, constitués de marronniers. De plus,
nos critéres de recommandation étaient basés principalement sur ’amélioration
de la richesse des espéces et du stockage de carbone, ce qui a eu pour effet d’éli-
miner ce groupe des recommandations. Un fait intéressant est que les espéces du
groupe 2B (constituant seulement 103 arbres sur les 4244 analysés) ont obtenus
les meilleurs scores et représentent 17,2% des espéces recommandées. Le groupe
4A représente 12,9% des espéces recommandées et se place en deuxiéme position

du nombre d’arbres pour ce groupe aprés le 2B.

Ainsi, les groupes et espéces recommandées par SylvCiT sont des choix potentiels

avantageux répondant aux critéres définis précédemment.

Ce cas d’étude peut étre reproduit, que ce soit pour ’arrondissement de Verdun
ou tout autre arrondissement de Montréal, a travers l'outil SylvCiT disponible &

I’adresse suivante : https://sylvcit.ugam.ca/

5.3.2 Discussion

Notre étude illustre 'importance de ’analyse de 1’état actuel de la forét urbaine
pour éclairer les futures décisions de planification et de gestion. Nos recommanda-
tions sont effectuées en fonction de ’état actuel de la forét analysée et s’inscrivent
dans une stratégie de gestion globale et intégrée des arbres a 1’échelle d'un quartier,

arrondissement ou encore d’une ville.
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La base de données de SylvCiT contient plus de 500 espéces candidates a la
recommandation, indigénes et non-indigénes, sous-espéces, variétés, hybrides et
cultivars, sélectionnés en amont par 1’équipe de foresterie urbaine collaborant au
projet. Par conséquent, SylvCiT considére un large spectre d’espéces d’arbres pour

divers contextes urbains.

SylvCiT fournit une analyse ainsi qu’une aide & la décision précieuse pour la sé-
lection des arbres par les décideurs en matiére de plantation urbaine, avec comme
idée principale d’avoir le bon arbre au bon endroit et que ce dernier soit rési-
lient aux changements globaux notamment & travers la diversification des espéces

recommandées.

Une méthode simple d’application de la diversification fonctionnelle sur laquelle
repose notre outil consiste a regrouper les espéces d’arbres selon la similitude
de leurs traits fonctionnels, créant alors des groupes fonctionnels (Cameron et
Paquette, 2016). Par exemple, des espéces tolérantes a la sécheresse, de haute
taille et ayant une écorce épaisse seront incluses au sein d’'un méme groupe, alors
que des espéces intolérantes a la sécheresse, de faible taille et ayant une écorce
mince formeront un groupe différent. En s’assurant de maintenir au sein de nos
foréts urbaines des espéces d’arbres issues de groupes fonctionnels nombreux et
¢loignés, en proportions plus ou moins égales et avec une certaine redondance,
on s’assure donc d’immuniser nos foréts urbaines contre un grand nombre de
stress distincts, connus et inconnus, et de minimiser leur exposition au risque. La
diversification des espéces plantées est aussi particuliérement importante pour la
variété des services écosystémiques produits puisque chaque espéce va fournir des

services particuliers.

En outre, contrairement a [-Tree (i-Tree, 2021) (décrit a la partie 2.2), le code

source de SylvCiT est accessible par la communauté de recherche et requiert peu
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de connaissances du domaine de la foresterie urbaine, 'outil étant pensé pour étre

utilisable par une large gamme de personnes des plus novices aux plus expertes.

Par ailleurs, lors des recommandations, nous nous abstenons de fournir des sug-
gestions strictes de plantation d’essences. De plus, nous reconnaissons le jugement
individuel des différents groupes de personnes utilisatrices. Enfin, la gestion et la
planification des foréts urbaines sont soumises a plusieurs contraintes telles que la

disponibilité des espéces en pépiniére ou encore des considérations esthétiques.

5.3.3 Perspectives futures

Plusieurs pistes de recherche s’offrent & nous. Le domaine de la foresterie ur-
baine est un domaine en pleine effervescence qui s’intéresse a l'application de
techniques informatiques pour résoudre certaines problématiques rencontrées par
les villes. Ci-dessous, nous listerons de maniére non exhaustive quelques défis que
nous devrons surmonter au cours du développement de SylvCiT. En effet, des

besoins/défis apparaitront tout au long du processus de développement.

Tout d’abord, pour le développement futur, il est prévu d’inclure d’autres services
écosystémiques tels que la réduction de la température, de la pollution ou encore
la mitigation des eaux de ruissellement. Nous prévoyons notamment d’effectuer

I’évaluation monétaire des services écosystémiques que nous calculerons.

De plus, I'un des défis les plus importants est de pouvoir implémenter des algo-
rithmes de recommandation basés sur des méthodes d’apprentissage automatique.
Nous souhaitons explorer une approche basée sur I'apprentissage par renforce-
ment (Sutton et Barto, 2018) qui semble adapté a la nature du probléme de recom-
mandation que nous traitons, car cette approche permet de créer un systéme qui
apprend constamment, qui n’a pas besoin de mises a jour périodiques et qui peut

facilement s’adapter aux changements des caractéristiques des ensembles d’arbres
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analysés. Cependant, pour I'entrainement de ce type d’algorithmes, il faut : (1)
soit des ensembles de données importants de scénarios de recommandation de
plantation en fonction d’ensemble d’arbres, (2) soit entrainer ces algorithmes au
fur et & mesure de 'utilisation de l'outil afin de profiter de la rétroaction des

personnes utilisatrices. C’est cette derniére option que nous privilégions.

L’amélioration de la transparence et de la controlabilité de 1'outil au cours du
processus de recommandation est un objectif important de SylvCiT. En effet, la
littérature relative aux systémes de recommandation conseille la prise en charge de
niveaux d’interactions plus avancés tels que des controles qui définissent quelles
données peuvent étre suivies et prises en compte et a quelles fins. Il est aussi
important d’adapter les systémes de recommandation et leurs interfaces utilisateur

a différentes caractéristiques personnelles et contextuelles.

Par ailleurs, nous pourrions intégrer beaucoup plus de paramétres lors de la recom-
mandation, notamment les cotits de plantation et d’entretien ainsi que les risques
entomologiques et pathologiques. Pour cela, il faudrait inventorier les risques aux-
quels sont susceptibles d’étre soumises les espéces d’arbres dans la zone étudiée

pour pouvoir les prendre en compte pour les recommandations de plantations.

Enfin, nous travaillons actuellement au développement d’un modéle de prédiction
de 'adaptabilité d'une essence d’arbre en fonction du climat régional. Reconnaitre
les zones de plantation les plus favorables a long terme permettra alors un amé-

nagement forestier beaucoup plus efficace.



CONCLUSION

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a plusieurs problémes. Ainsi, nous
avons reproduit et intégré a notre outil une méthodologie de regroupement fonc-
tionnel permettant d’offrir un outil simple & prendre en main aux personnes uti-
lisatrices et satisfaisant les contraintes auxquelles pourraient étre soumises ces

derniéres, notamment en termes de contexte local ou de disponibilité d’espéces.

En outre, nous avons proposé un modéle permettant de modéliser la croissance des
arbres en milieu urbain notamment & ’aide d’algorithmes d’apprentissage auto-
matique. Une estimation plus précise des taux de croissance des espéces représente
un progreés critique dans le domaine de la gestion des foréts urbaines pour deux
raisons : (1) & 'heure actuelle, aucun référentiel n’existe sur les taux de croissance
spécifiques aux espéces d’arbres urbains en Amérique du Nord ; toutes les valeurs
disponibles sont basées sur des mesures d’arbres dans des peuplements forestiers
dont la dynamique de croissance est trés différente de celle des villes, (2) esti-
mation des taux de croissance des espéces en milieu urbain est essentielle pour

prévoir I'état et la santé de la forét urbaine dans le futur.

Par ailleurs, nous avons intégré le calcul de services écosystémiques et divers in-

dices biologiques permettant d’offrir une vue rapide et simple d’'une forét urbaine.

Enfin, nous proposons une recommandation d’essences d’arbres adaptées & un
contexte urbain. Ces recommandations ont pour objectif de maximiser a la fois la
résilience des arbres présents et les bénéfices sociaux, économiques et environne-

mentaux qu’ils procurent a la population.
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Ainsi, nous avons intégré nos différentes expérimentations dans un outil permet-
tant de visualiser la distribution géographique des arbres, de quantifier les services
rendus par chaque espéce et enfin de générer des recommandations de plantation

des essences d’arbres adéquates.

Ce type de systéme permet d’avoir une meilleure compréhension de I'environne-
ment qui nous entoure et a un grand potentiel pour augmenter la résilience de nos
foréts urbaines. Les aménagistes et gestionnaires urbains pourront ainsi évaluer
rapidement en quelques clics la santé de leur forét urbaine et estimer en méme
temps sa diversité fonctionnelle, en espéces, en genres et en familles sans pour
autant avoir recours a de longues analyses ou de nombreux calculs d’indices. De
plus, le module de recommandation est le premier du genre visant a guider des
acteurs municipaux dans I’établissement de leur plan de plantation tout en mi-
nimisant les risques associés aux changements globaux. Aussi, le projet s’inscrit
pleinement dans le cadre de la « Stratégie canadienne sur la forét urbaine (2019-
2024) » (ArbresCanada, 2019) notamment le volet « techniques et technologies
de planification et de gestion des foréts urbaines » définissant les objectifs pour
assurer un approvisionnement durable des bienfaits écologiques, économiques et

sociaux offerts par les foréts urbaines canadiennes.

Globalement, ce projet souligne les défis que nous pourrions rencontrer ainsi que
les opportunités qui pourraient se présenter dans le domaine de la foresterie ur-
baine et de l'intelligence artificielle, notamment ’apprentissage automatique et

I’apprentissage profond.

Les travaux futurs consisteront a intégrer le calcul de nouveaux services écosysté-
miques et leur valeur monétaire telle que la quantité de polluants filtrés dans I’air,
le volume de ruissellement évité et la valeur ornementale. Aussi, plus le systéme

est utilisé, plus nous aurons de retours d’expérience nous permettant de construire
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un jeu de données composé de cas sur lesquels nous entrainerons des algorithmes
d’apprentissage pour affiner les recommandations. Enfin, des modéles de distri-
butions d’espéces basés sur 'apprentissage automatique et permettant de prédire
I’adaptabilité des espéces aux changements climatiques futurs seront intégrés a

notre systéme de recommandation afin d’améliorer ce dernier.

Il est a noter que SylvCiT a été reconnu par le Programme des Nations Unies
pour 'environnement (PNUE) comme un outil clé pour I'adoption de solutions
fondées sur la nature (United Nations Environment Programme, 2020). L’outil
est également récipiendaire de la premiére édition du programme pilote « Visage
municipal » du Fonds de recherche du Québec — Nature et technologies (FRQNT)

lancé en avril 2020 (Visage municipal, 2021).
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