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1 Introduction

Dans le cadre du projet, nous sommes intéressés au probleme de la pollution de l’air a Paris. La qualité
de l’air est un enjeu de santé publique majeur auquel sont confrontées la plupart des grandes villes. En
effet, 'exposition prolongée aux polluants au dela des seuils recommandés entraine sur le long terme des
complications respiratoires et cardiovasculaires.

Il existe deux groupes de polluants : les polluants primaires qui sont émis directement par les sources de
pollution - trafic routier, industrie et chauffage - et les polluants secondaires qui proviennent de réactions
chimiques entre gaz. Le premier groupe comporte par exemple les oxydes de carbone (CO2), oxydes
d’azotes (NOx) et les particules fines (PM10,PM25) tandis que le second comporte I'ozone et le dioxyde
d’azote (NO2). La qualité de Dair est le résultat des émissions de polluants d’une part et des conditions
de dispersion et transformation de ces polluants d’autre part. C’est donc un phénomeéne complexe difficile
a prédir aussi bien par des modéles physiques que par des modeles statistiques (ou par la combinaison des
deux).

Nous avons collecté des données de mesures de polluants, des données météorologiques et des données
de trafic routier qui couvrent la période 2014-2018. Dans une premier temps, nous traitons le probleme
de prévision temporelle, c’est a dire prédire la pollution future a partir de données d’entrainement et des
variables explicatives. Dans un second temps nous traitons le probleme de prévision spatiale. On cherche
a interpoler les mesures des différents stations pour obtenir des cartes de pollution.

2 Présentation des données

2.1 Mesures de pollution

Nous utilisons les données d’Airparif, une association qui s’occupe depuis 1979 de la surveillance de la
qualité de 'air en Ile-de-France. Elle dispose d’un réseau d’environ 70 stations réparties dans Paris intra-
muros et en Ile-de-France qui mesurent les concentrations de différents polluants : NO2, 03, PM10 et PM25
. Il convient de noter que seule une partie de ces stations sont permanentes et que toutes ne mesurent pas
Pensemble des polluants (cf . Elles sont classées en trois catégories suivant leur localisation : urbaine,
péri-urbaine et trafic. Les mesures de la plupart des stations sont disponibles en temps réel ainsi que les
archives au pas horaire [4].

station Code postal | Typologie | N02 | PM25 | PM10 | 03

Rue Bonaparte 75006 Trafic v X X X
Place de ’Opéra 75002 Trafic v X X X
Paris Centre 75004 Urbaine v X X v
Paris stade Lenglen 75015 Urbaine v X v X
Boulevard Périph Est 75012 Trafic v v v X

Table 1: Exemples de stations de mesures de qualité de I’air

2.2 Météo

Nous utilisons des données au pas horaire issues de la station météo de Montsouris dans le 14eme ar-
rondissement et téléchargées sur le site de MétéoBlue [2]. Plus exactement, ce sont des données issues d’un
modele recalculant a posteriori la météo pour certaines variables non observées directement. Les variables
météorologiques sont :

- température ( C)
- direction du vent ( )
- vitesse du vent (km/h)

- radiations solaires



- humidité relative (%)
- pression au niveau de la mer (Pa)
- couverture nuageuse (basse, intérmédiaire, haute)

- durée d’ensoleillement (min)

Nous voulions initialement obtenir des données météos a plus haute résolution spatiale (par exemple
un quadrillage de Paris au pas lkm). Certaines variables comme la direction/vitesse du vent peuvent en
effet présenter des variations locales relativement importantes qui affectent la dispersion des polluants.
Nous n’avons malheureusemment pas pu accéder a de telles données qui sont détenues par des compagnies
météos qui en font le commerce.

2.3 Trafic routier

Le trafic routier est I'une des principales sources d’émission de NO2 et c’est donc une variable explicative
essentielle. Nous utilisons les données mises a disposition par la Ville de Paris dans le cadre de leur
démarche open data [I]. Un réseau de capteurs magnétiques mesure en temps réel le trafic parisien et
fournit différents indicateurs :

- q : le débit, c’est a dire le nombre de voitures par heure.

- k : le taux d’occupation, c’est a dire le temps de présence de véhicules sur la boucle en pourcentage d’un
intervalle de temps fixe.

etat_trafic : indicateur calculé a partir de k et q qui caractérise la situation du trafic : 0 Inconnu, 1
Fluide, 2 Pré-saturé, 3 Saturé, 4 Bloqué.

- etat_barre : Etat ouvert ou non (barré, inconnu ou invalide) & la circulation de 1’arc

C’est uniquement la connaissance simultanée de k et q qui permet de caractériser le trafic. En effet, le
débit dans un bouchon ou de nuit sur une route quasi vide sera faible alors que les deux situations sont
tres différentes. Néanmoins, il existe une relation forte entre le débit q et le taux d’occupation k qui se
traduit par un ”diagramme fondamental” dans le jargon de 'ingénierie du trafic routier. Cette relation est
dépendante du trongon considéré mais comporte de maniere générale 2 régimes. Dans le premier le débit
augmente avec le taux d’occupation (trafic fluide). Au dela d’un certain palier de taux d’occupation, les
véhicules commencent a se géner entre eux, on entre alors dans le second régime et le débit diminue avec
chaque incrément du taux d’occuption (voir par exemple [6] pour plus de détails).

Nous avons tracé dans la figure|l|les valeurs de ( en fonction de celles de k au niveau du quai des célestins
mesurées entre Janvier 2015 et Janvier 2020. Ici, la relation g K peut étre correctement approchée par
une simple fonction affine par morceaux et on voit clairement le changement de régime qui se fait aux
alentours d’un taux d’occupation de 16%
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Figure 1: Relation g-k pour le quai des célestins



Le réseau couvre bien I’ensemble de la ville (plus de 5000 bornes) et pour chaque station de pol-
lution parisienne, un capteur est présent dans la méme rue ou dans une rue voisine. Les informations
géographiques [5] sont disponibles au format Shapefile et 1’'on peut facilement en tirer des a Paide
du package sf de R . Dans la carte ci-dessous la couleur indique la fluidité du trafic, jaune fluide et rouge
congestionné, et I’épaisseur des axes est proportionnelle au débit.
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Figure 2: Trafic routier a 20h le 01-02-2017

Remarque : Les données historiques sont disponibles depuis 2014 et la base de donnée est par conséquent
treés volumineuse, plus de 30Go, et longue & manipuler. Bien que ne nous n’avions besoin des données
historiques que pour une vingtaine de rues (correspondant & nos capteurs), nous avons di tout télécharger

2.4 Traitement des données

Nous avons utilisé le package ImputeTS pour visualiser les données manquantes dans nos séries. On peut
découper la série en batches et visualiser le pourcentage de NA dans chaque batch. On peut aussi obtenir
la répartition des périodes sans données, c’est a dire nombre de périodes de longueurs 1 manquantes.

Les valeurs manquantes isolées ne posent pas tant probleme car il est facile de les compléter fidelement
par interpolation. Le probleme est en revanche nettement plus ardu lorsqu’il manque un jour, une semaine
entiere, voire plus et ce n’est malheureusement pas si rare quand on travaille avec des capteurs physiques
qui peuvent tomber en panne.

2.4.1 Meétéo

Les données proviennent d’un site a visée commerciale et sont donc tres propres. Nous n’avons pas eu de
traitement particulier a effectuer.

2.4.2 Trafic

C’est tout bon ou tout mauvais. Certaines rues sont inexploitables probablement a cause de travaux ou
de pannes de capteurs de longue durée (réparer un capteur magnétique sous la chaussée ne doit pas étre
simple...). Lorsque que les données sont disponibles sur toute la période, elles sont plutot propres avec un
taux de données manquants dépassant rarement les 2-3% et sur des périodes assez courtes.

Nous avons ici décidé de compléter les données manquantes a ’aide d’un simple modele linéaire incluant
comme variables explicatives la date I’heure de la journée, le jour de la semaine ainsi que la température et



les précipitations provenant des données météo. Inclure la date ici doit permetre de capturer une tendance
globale. Idéalement on pourrait également inclure des informations du calendrier tels que les jours feriers
ou les vacances mais cela n’a pas été fait ici faute de temps. La variation des grandeurs de trafic (7q”
et 7k”) étant fortement périodique, ’heure de la journée est prise en compte via une transformation par
les 5 premiers termes de la série de fourier de période 24 heures. Les variables basées sur I’heure h sont
donc cos(k2 h=24) et sin(k2 h=24) avec k = 1;:::;5. Au final, toutes les variables inclues dans le modeles
linéaires sont significatives pour la prédictions de q et K et on obtient une adéquation relativement bonne
entre les données et le modele (voir figure m pour le cas de g sur une semaine)
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Figure 3: Valeurs de ( sur une semaine

Le modele ainsi calibré est ensuite utilisé pour compléter les valeurs de q et K manquantes.

2.4.3 Pollution

Ce sont les données de pollution qui nous ont posé le plus probleme. Suivant les stations le taux de données
manquantes est de 3 & 10%, ce qui est relativement acceptable. En revanche, des stations présentent des
trous d’une semaine et dans de rares cas un mois entier. Remplacer par la moyenne ou par la données
présente la plus proche est donc impensable dans de tels cas. Les techniques d’interpolation linéaires ne
fournissent pas des résultats tres réalistes non plus car elles ne respectent pas les cycles journaliers.

Nous avons tout d’abord séléctionné la station la plus propre pour effectuer nos prédictions puis nous
avons complété les données manquantes non pas par la moyenne sur la base mais par la moyenne des
observations a la méme heure afin de respecter le cycle journalier.

2.5 Statistiques descriptives

On présente ici les statistiques descriptives de la concentration en NO2 a la station Quai des Célestins dans
le 4eme arrondissement.

L’histogramme est assez plat autour de la moyenne égale & 60 g=m?® et présente une décroissance
exponentielle au dela d’un seuil.

On observe que le niveau de polluants suit assez bien I'activité humaine. Le profil journalier présente
deux pics : I'un autour de 7-8h correspondant au départ au travail et I’autre autour de 18-19h correspondant
au retour. Le profil hebdomadaire est quasi constant en semaine avec une diminution le weekend. On
observe également ’effet de la faible activité du mois d’aott. Il est par ailleurs assez instructif de consulter
les mesures lors des journées ”Paris sans voitures” : on observe une diminution assez conséquente de la
pollution ! (pour une analyse plus détailée voir [3])

On observe sur le boxplot par heure une tres forte dispersion avec des pics de pollution assez nombreux
jusqu’a 6 fois la valeur moyenne. On se doute bien que prédire ces pics avec précision ne va pas étre simple.

En ce qui concerne 1’évolution globale des mesures de NO; on observe une tendance a la baisse signi-
ficative (p-value j 0.01) de 1;47 g=m? par an en se basant sur un modele linéaire simple entre le niveau

”

de pollution mesuré et le temps (bien que cette tendance ne soit pas forcément évidente & discerner ”a
Poeil nu” & partir du graphique cf figure [2.5]).
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Figure 5: Moyennes journalieres.
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3 Prédictions temporelles : dépassement de seuil
L’intérét principal d’'un modeéle de prédiction temporelles (& court terme) est de pouvoir alerter d’un

dépassement probable d’un seuil de pollution, par exemple la veille pour le lendemain. Dans ce cas le
modele doit étre construit avec des variables connues a U'instant t 1 pour la prédiction a I'instant t. Un



Mesure de NO2 et tendance globale
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Figure 8: Tendances globales de la concentration de NOy mesurée

tel modele peut par exemple inclure les prévisions météos, des données du calendrier (jour de la semaine,
mois de I'année etc.) mais ne peut évidément pas inclure les données mesurés a U'instant t pour lequel on
veut faire la prédiction (par exemple les différentes mesures du trafic routier).

Dans cette section on esssaie de construire un modele prédisant la veille pour le lendemain un dépassement
de seuil du taux horaire de NO,. Le seuil maximal recommandé par I’OMS est de 200 g=m?® (en moyenne
horaire). Les dépassement de seuils pour cette limite étant relativement rare, nous avons décidé d’abaisser
ce seuil 180 g=m?3 afin que le probléme de prédiction soit plus abordable. Sur la période allant de Janvier
2014 & Janvier 2020 il y eu 44 cas de dépassement de ce taux horaire (on compte ici au maximum un
seul dépassement par journée : si pendant la journée ce seuil a été dépassé sur plusieurs heures on ne
compte dans tous les cas qu’une seule occurence). On donne dans les figures ci-dessous le nombre de
cas de dépassement (sur la période Janvier 2014 & Janvier 2020) en fonction du mois de 'année et de la
température maximale pendant la journée
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Figure 10: Cas de dépassement de seuils sur la période Janvier 2014 a Janvier 2020

Pour prédire s’il y a un risque de dépassement au jour J, les données que 'on considérera ici sont les
données météo du jour J lui méme, et plus précisément les valeurs maximum, moyenne et minimale sur la
journée des données horaires de la base de donnée météo (voir section . On peut en effet considérer
que ces données sont connues avec une bonne précision la veille pour le lendeman a 'aide des prédictions
météorologique. Idéalement on baserait le modele sur les prédictions qui ont effectivément était produites
la veille mais pour des raisons commodité on s’en tient ici aux valeurs mesurées le jour J. Le temps de
résidence du N O, étant d’environ 24h on inclut également les taux maximums minimums et moyens du
N O, la veille. On integre également les données du calendrier : jour de la semaine et semaine de I'année.



3.1 Prédictions de la valeur maximale

Une premiere approche pour prédire les cas de dépassement de seuil peut étre de tenter de prédire non
pas si oui ou non il y a dépassement (probleme de classification) mais plutot le taux maximum de NO,
dans la journée via une régression (linéaire ou autre). On a donc d’abord tenté de construire un simple
modele linéaire liant le taux N O, maximum de la journée aux données disponibles. Etant donné le nombre
relativement important de données (35 variables explicatives par jours). nous avons opté pour le modele
LASSO pour permettre une certaine sélection de variable. Le modele est calibré sur un jeu de données
d’entrainement de 1186 observations (sur 2186 observations totales). Le facteur de pénalisation est ici
choisi de fagon & minimiser 'erreur MSE de validation croisé (via la fonction cv.glmnet().

En fait on se rend vite compte que le modeéle ainsi obtenu sera incapable de prédire les cas de
dépassements. En effet on observe sur la figure qui représente les valeurs prédites et les valeurs
mesurées en fonction de la date, que le modele n’arrive pas a ”capter” les pics, et cela méme sur les
données d’entrainement. La raison étant probablement que ceux ci sont trop rares.
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Figure 11: Mesures contre modele pour le LASSO (données d’entrainements)

Nous avons également tenté de prédire le taux maximum de NO, avec une approche de type forét
aléatoire. Ce type de modele s’en sort ici beaucoup mieux que le LASSO puisqu’on arrive effectivement
a prédire certains cas de dépassement de seuil sur les données test (voir figure . Les résultats ne sont
cependant pas réellement satisfaisant. En considérant ici que le modele a fait une prédiction correcte s’il
prédit un taux de NO, supérieur a la limite pour les jours ou il y eu effectivement dépassement de seuil
(on ne s'intéresse pas au fait que la valeur réelle soit proche ou non de la valeur réelle, seulement s'il
y’a eu effectivement dépassement ou non) on obtient, sur un échantillons de 1000 observations (16 cas de
dépassements), 3 prédictions correctes, 13 faux négatifs et 2 faux positifs.
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Figure 12: Mesures contre prédictions pour la forét aléatoire (données test)
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Figure 13: Détections, faux positifs et faux négatifs pour la forét aléatoire (données test)

3.2 Classification : dépassement de seuil ou non

La deuxieme approche consiste & effectivement aborder ce probléme comme un probleme de classifica-
tion (dépassement ou non du seuil), par exemple en utilisant une régression logistique avec toujours
une pénalisation L1. Cette approche est cependant elle aussi destinée a échouée si I'on se base sur les
échantillons ”bruts” des données d’entrainement et sur la fonction de perte logistique. En effet les cas
de dépassement de seuil étant rares, la perte est minimisée pour un modele qui n’en prédit jamais. Pour
palier & ce probléme on peut considérer d’autres types de fonctions de pertes ou ”dupliquer” les cas de
dépassement de seuils dans 1’échantillon d’entrainement. Nous avons tenter cette deuxieme approche en
prenant les poids selon la formule : 1 (nbre d’élements dans la classe) /( nbre total d’élements). Apres
"rééquilbrage” des échantillons, on effectue donc une régression logistique avec pénalisation L1 (et facteur
de pénalisation déterminé par validation croisée sur les données d’entrainement). Ce modele est cependant
décevant puisque pour un nombre total de 1000 observations sur ’échantillons test, et en ne retenant que
les observations dont la probabilité de dépassement est supérieure a 0,5 on obtient 10 prédictions correctes,
6 faux négatifs et 80 faux positifs.

Nous avons également utilisé un modele de forét aléatoire pour la classification (sans rééchantillonage,
Palgorithme fonctionnant bizarrement mieux sans que avec). On obtient dans ce cas 3 prédictions correctes,
6 faux positifs et 13 faux négatifs sur I’échantillon test. Un taux de faux postifs qui est donc bien plus
faible mais au prix d’'un nombre de prédictions correctes plus faible également. Nous avons aussi testé le
boosting sur des arbres de classification (package xgBoost) qui nous donne 4 prédictions correctes 9 faux
positifs et 12 faux négatifs.

3.3 Conclusion

Nous avons traité dans cette section le cas de la prédiction de dépassement de seuils d’un polluant a 24h. La
premiere difficulté étant que s’agissant de prédictions, nous avons exclut les données de trafics automobiles
dont on sait qu’elles sont fortement corrélés avec les taux mesurés de NO,. En ne retenant que les données
météos et calendaire, il n’est pas sir que nous avions les données nécessaire pour attaquer le probleme.
La deuxieme difficulté vient du fait que les cas de dépassement de seuils sont relativement rares. Un tel
probleme doit donc étre traité dans un cadre particulier. Nous avons malheureusement pas pu étudier la
littérature traitant de la détection d’”évenements rares”. Il existe a priori beaucoup d’approche pour lever
les difficultés que 'on a rencontrées ici et il aurait probablement fallu les creuser un peu plus...



4 Estimation du taux de NO2

Ici nous nous attaquons & un probléme plus modeste, qui est la prévision du taux de NO; a I'instant t en
fonction de toutes les variables connues a ce méme instant t (mesures météo, trafic etc.). L’intérét de tels
modeles peut étre par exemple la complétion de données manquantes sur une station, ou bien I’estimation
du taux de NO; a un endroit ou il n’existe pas de mesure (& condition que les modeles calibrés soit
généralisable). Ce dernier cas peut également étre traité dans le cadre de 'interpolation spatiale comme
nous le verrons dans la section suivante). Les modeéles statistiques peuvent aussi dans certains cas (modeles
linéaires par exemple) informer sur 'importance que peuvent jouer les différentes variables (trafic, météo
etc) sur la pollution quand les phénomenes physiques sont mals compris ou trop complexes.

4.1 Modeles linéaires, LASSO et GAM
4.1.1 Modele linéaire

La principale difficulté ici pour construire un modele linéaire qui généralise correctement est la sélection
de variables. On se doute que parmis les variables recueillies dans nos données certaines sont fortement
corrélées entres elles. On a vu par exemple précédement que les grandeurs liées aux trafic sont tres corrélées
a I’heure de la journée (voir la section , il faudra donc intégrer I'une ou l'autre de ces grandeurs.
Dans ce cas particulier on peut estimer que ’heure de la journée n’est pertinente que dans la mesure ou
c’est une variable "proxy” pour 'activité humaine en général et pour le trafic routier en particulier. Si
cette activité peut-étre mesurée plus directement (comme avec les mesures de trafic) alors on peut espérer
une meilleur généralisation du modele en intégrant ces variables a la place de 'heure.

On donne ci dessous (figure les corrélations entre concentration de NO, mesurés et les 3 variables
de trafic : k, q et etat_trafic. Ces graphiques semblent bien faire apparaitre des tendances mais restent
difficiles a interpréter directement. En particulier la variable etat_trafic qui est un indicateur a 5 niveaux
du trafic (inconnu, fluide, pré saturé, saturé et bloqué) n’est que moyennement informatif pris seul. La
médiane des concentrations mesurés est sensiblement plus faible pour un trafic fluide mais les valeurs
extremes excedent celles des états saturé et bloqué.
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Figure 14: corrélations entres variables de trafic et concentration de NO»

En ce qui concerne les grandeurs météos, leurs effets sur le taux de NO, mesuré et les éventuelles
corrélations entre elles sont moins évidentes. On donne ci dessous (figure [L5)) le taux de NO; en fonctions
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