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RÉSUMÉ

Dans cet article, nous complétons l’analyse des valeurs extrêmes sur les niveaux d’ozone
enregistrés en région parisienne, décrite dans un précédent article 1 . Un processus de Poisson
non-homogène, à paramètres dépendant de covariables, est utilisé pour modéliser les jours et
les tailles de dépassement d’un niveau d’ozone très élevé. Nous appliquons cette approche
à quatre stations de mesures. Nous construisons ensuite un modèle global regroupant les
différentes stations étudiées, en introduisant des variables indicatrices les représentant. Enfin,
nous comparons la modélisation par station à la modélisation globale.
Mots-clés : Ozone, Dépassements de seuil, Tendance, Application de la théorie des valeurs
extrêmes, Processus de Poisson non-homogène, Régression logistique, Distribution de Pareto
généralisée.

ABSTRACT

In this paper, we complete the extrem value analysis of ozone level exceedances registred
in Paris area described in a previously one. A non-homogeneous Poisson process, which
parameters depend on covariables, is used to model the occurences and sizes of exceedances
over a very high level threshold. This approach is applied to four available sites. Then, we
construct a global model gathering these sites, by introducing dummy variables representing
sites. Finally, we compare station model and global model.

Keywords : Ozone, Level exceedance, Trend, Extreme value analysis, Non-homogeneous
Poisson process, Logistic regression, Generalized Pareto distribution.

1. Introduction

La théorie des valeurs extrêmes s’est très largement développée ces dernières
années; de nombreux ouvrages de synthèse ont été publiés comme Leadbetter et al.
(1983), Falk et al. (1994) et plus récemment Embrechts et al. (1999). Ceci a conduit

1 BELLANGER L., TOMASSONE R. (2000), La pollution de l’air dans la région parisienne : étude de
la tendance dans les hautes valeurs d’ozone. Revue de Statistiques Appliquées XLVIII (1), 5-24.
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à de nombreuses applications dans les domaines les plus variées : finance, assurance,
hydrologie, météorologie, océanographie, pollution de l’air, etc.

Il existe un nombre important d’approches possibles permettant de modéliser
les extrêmes de suites de données. Elles dépendent de la structure et de la complexité
des données ; nous pouvons les classer de la manière suivante :

a Etude et modélisation du maximum annuel ou d’une statistique d’ordre : si les
suites sont assez longues, une méthode classique consiste à modéliser le maximum
annuel de périodes consécutives de taille égale (par exemple les années, mois ou
jours) des séries (supposées iid) par une des distributions de valeur extrême comme
dans Gumbel (1958). Mais cette méthode présente un défaut majeur : elle demande
un nombre important de données difficiles à obtenir, puisque caractéristiques de
phénomènes rares. Une autre méthode d’analyse est basée sur un nombre fixé de
statistiques d’ordre. L’estimation des paramètres est plus complexe, puisque les
densités doivent prendre en compte la dépendance entre observations.

a Etude des pics dépassant un seuil : la méthode POT ("Peaks Over Threshold"),
très utilisée, a été développée pour la première fois dans le Flood Studies Report
(NERC, (1975)) ; elle a été décrite dans Leadbetter M.R. (1991) et Smith R.L. (1984),
elle est basée sur l’estimation des paramètres d’un modèle stochastique représentant,
soit des dépassements, soit des pics au-dessus d’un seuil.

e Etude et modélisation des jours et des tailles de dépassement de très haut
niveau par un processus de Poisson non homogène : les suites d’observations étudiées
peuvent être indépendantes ou présenter une tendance, un phénomène de saisonnalité,
une dépendance à long ou à court terme, ceci ne fera que compliquer l’analyse.

Dans cet article, nous reprenons la méthodologie développée dans Bellanger et
Tomassone (2000) pour étudier la tendance dans les hautes valeurs d’ozone enreg-
istrées en région parisienne. Les valeurs d’ozone fournies par AIRPARIF, correspon-
dent à celles mesurées sur les sites de Neuilly/Seine, Aubervilliers, Champs/Marne
et Créteil, pour les mois de mai à septembre de la période 1988-1997. Le processus
bi-dimensionnel des jours et des tailles de dépassement est modélisé par un processus
de Poisson non-homogène, dont les paramètres peuvent dépendre de l’année et des
variables météorologiques disponibles suivantes 2 : température maximale, amplitude
des vitesses de vent, vitesse du vent et amplitude des vitesses de vent.

Dans la deuxième partie, nous rappelons brièvement le modèle mis en oeuvre.
Dans la troisième partie, nous complétons les résultats obtenus pour les quatre

stations étudiées et nous justifions l’utilisation d’une loi exponentielle pour approcher
la loi des tailles de dépassement, sachant qu’un dépassement a eu lieu.

Enfin, dans la quatrième partie, nous construisons un modèle global regroupant
les différentes stations étudiées. Leur faible nombre ne nous permettait pas d’utiliser
des méthodes de statistique spatiale (comme celle développée par Coles et Tawn
(1996) pour des données pluviométriques), nous ne pouvions pas espérer obtenir un
véritable modèle régional, avec la possibilité d’estimer des valeurs sur des stations
de mesures sans observations. Nous employons donc une technique, consistant à
introduire des variables indicatrices, représentant les stations; puis à les prendre

2 Fournies par le mât du Commissariat à l’Energie Atomique de Saclay.
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comme covariables dans les paramètres du processus de Poisson non-homogène.
Nous comparons ensuite la modélisation par station à la modélisation globale.

2. Processus de Poisson non-homogènes (PPNH) dans le plan

Nous rappelons ici ce que nous avons déjà développé dans un précédent article
(Bellanger et Tomassone, 2000), à savoir que les jours de dépassement d’un seuil u
élevé et les tailles de ce dépassement peuvent être approchées par un processus de
Poisson non-homogène (PPNH). Pour développer ce modèle, nous avions posé :

La distribution de la variable aléatoire Y (maximum d’ozone journalier) le jour
i, s’écrit donc 1 - 03A8i (y), et on notera 03C8i (y) = - d [03A8i (y)], sa densité.

Si le processus est observé sur une période de temps ]0, T[ et si les pics d’ozone
dépassant le seuil fixé u sont représentés par (Ti; Yi), 1 ~ i ~ N, où Ti et Yi sont
supposées indépendantes V i, le leme pic se produit le jour Ti et le maximum d’ozone
Yi est supérieur ou égal à u. Le nombre total des N pics étant lui aussi une variable
aléatoire, la densité conjointe des pics observés peut être approchée par :

où la signification de chacun des termes ci-dessus est décrite dans Bellanger et
Tomassone (2000).

2.1. Modèle associé aux jours de dépassement

Il existe de nombreuses façons de modéliser l’intensité Wi (u) du processus de
Poisson en tenant compte de la relation entre très hautes valeurs d’ozone et conditions
météorologiques (Shively (1991), Smith et Shively (1995), Vaquera-Huerta et al
( 1997), Bellanger et Tomassone (2000)). Nous avons choisi de conserver le modèle de
régression logistique (Hosmer et Lemeshow, 1989; Bellanger et Tomassone, 2000),
à cause de sa flexibilité, de l’interprétation relativement simple des estimations des
paramètres et de son implantation dans de nombreux logiciels de statistiques tel SAS
(proc LOGISTIC dont la description se trouve dans SAS Institute Inc. SAS/STAT
User’s Guide (1994)).

L’intensité 03BB du PPNH s’écrit donc :
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où 03B1(i) s’écrit :

t(i) est un terme de tendance prenant la valeur k si le jour i appartient à l’année k (dans
notre cas, k ~ {1,2,...,10}), Wj (i) représente la valeur de la variable météorologique
j le jour i. L’écriture de cx(i) tient donc compte des interactions possibles entre
covariables.

2.2. Modèle associé aux tailles de dépassement

Les résultats théoriques dus à Pickands (1975) et Davison et Smith (1990) sur
la distribution de la taille des dépassements d’un seuil élevé u (notée, X = Y - u),
nous permettent d’approcher la distribution de X = Y - u sachant que Y &#x3E; u, par
une distribution de Pareto généralisée notée G :

avec x = y - u où 03B2(i) &#x3E; 0 Vi, Yi étant la variable aléatoire maximum d’ozone le
j our i .

La densité limite de X le jour i sachant qu’un dépassement du seuil u a eu lieu
ce jour-là, s’écrit donc :

Pour u suffisamment grand (2.5) permet d’approcher la densité de X. Par souci
de simplification nous avons de plus supposé que le paramètre 03BE ne dépendait pas de
i et que 03B2(i), comme a(i) dans (2.3), prenait la forme analytique suivante :

afin d’étudier la dépendance des tailles avec des variables météorologiques, la
tendance à long terme t(i) et de possibles interactions. Si u est suffisamment grand,
la densité de X peut donc être approchée par :

où 03B2(i) prend la forme (2.6).
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Remarque : : 

obtient la densité exponentielle de paramètre 1 03B2(i).
Pour chacun de ces deux modèles, la méthode du maximum de vraisemblance

permet d’estimer les paramètres de (2.3) et (2.6), puis une procédure "backward"
permet de ne conserver que les variables significatives. Les calculs ont été effectués
avec le logiciel SAS pour les jours de dépassement et avec le logiciel SPLUS
(Venables et Ripley (1997)) pour les tailles de dépassement. Nous avons aussi adapté
certaines fonctions développées sous Splus (Coles (1999)) et disponibles sur Internet
(http ://maths.lancs.ac.uk/ col).

3. Choix a priori des seuils raisonnables et tests de validation du modèle

3.1 Choix a priori des seuils raisonnables

Le choix du seuil u est complexe : trop faible nous ne pourrons pas utiliser
les résultats asymptotiques, trop élevé nous aurons peu d’observations et une grande
variabilité.

L’analyse de la vraisemblance est une première approche permettant de choisir
les seuils raisonnables : les résultats asymptotiques suggèrent que le modèle est valide
pour tous les seuils supérieurs à une certaine valeur inconnue ! Donc, le calcul des
estimations des paramètres du modèle pour plusieurs seuils doit nous conduire à
observer une stabilité de ces estimations. Il suffit d’examiner les graphes respectifs
de chaque estimation de paramètre avec son intervalle de confiance correspondant
(±1.96 écart-type) par rapport au seuil.

Une autre méthode graphique permet de sélectionner les seuils pour lesquels il
est possible d’utiliser une distribution de Pareto généralisée à paramètres constants.
En effet, si la distribution de X = Y - u conditionnellement au seuil u, peut être
approchée par distribution de Pareto généralisée définie en (2.4), son espérance prend
la forme :

De plus, si le modèle GPD est valide pour un certain seuil u, alors il devra l’être
pour tout seuil supérieur. Par conséquent, le graphe de la taille moyenne observée
des dépassements du seuil u par rapport à u devra être linéaire au-dessus d’une
valeur du seuil pour laquelle les résultats asymptotiques sont valides. Ce graphe
est généralement appelé mean residual life plot (Yang, 1978, Hall et Wellner , 1981).
D’après (3.1), sa pente et son ordonnée à l’origine fournissent des estimations simples
de 03BE/1 -03BE et 03B20/1 - 03BE.

Naturellement, ces techniques ne nous fournissent qu’une estimation graphique
de /30 et 03BE, indications insuffisantes dans la mesure où /3 dépend de i (2.6). De plus,
il faut naturellement ensuite vérifier les hypothèses d’indépendance des dates et des
tailles respectivement, pour pouvoir utiliser un processus de Poisson non-homogène.
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Nous avons déjà montré (Bellanger et Tomassone, 2000) qu’elle pouvait se faire en
tout début d’étude.

3.2 Validation du modèle

3.2.1 Tests

Après avoir estimé les paramètres du modèle, il est nécessaire de s’assurer que
les hypothèses distributionnelles effectuées sur les jours et les tailles de dépassement,
sachant qu’un dépassement de seuil u a eu lieu, sont respectées. Un test de

Kolmogorov-Smimov, ainsi qu’un test d’une distribution exponentielle d’espérance
inconnue (ou test d’exponentialité) décrit dans Pearson et Hartley (1976), per-
mettent de vérifier que la distribution exponentielle est la distribution appropriée
pour modéliser les intervalles de temps entre deux dépassements et les tailles de
dépassement.

Nous avons aussi utilisé des Percentage-percentage (P-P) probability Plots,
graphiques fréquemment employés pour valider une hypothèse distributionnelle.
Ces graphes sont décrits dans de nombreux ouvrages de statistiques appliquées
comme ceux de Snedecor et Cochran (1971), Lawless (1982), Draper et Smith
(1981). Supposons que Y soit une variable aléatoire de distribution F(y) et que
X = 03C3Y + 03BC, où 03BC est le paramètre de position et 03C3(03C3 &#x3E; 0) est le paramètre d’échelle.
La variable aléatoire X possède donc la distribution G(x) = F((x - 03BC)/03C3) et la
variable U = F((x - M)lu) est uniformément distribuée sur ]0, 1]. Par conséquent,
si x(1), ..., x(n) représentent les observations ordonnées d’un échantillon aléatoire de
taille n de distribution G, un P-P probability plot standardisé est donc obtenu en
traçant F((x(i) - M)lu) par rapport à i/(n + 1). Si l’hypothèse distributionnelle
est raisonnable, le graphe correspondra approximativement à la première bissectrice.
Les paramètres J-L et a sont généralement inconnus et peuvent être remplacés par
leurs estimations obtenues en appliquant la méthode du maximum de vraisemblance.
Gan et Koehler (1990) et Gan et Koehler (1992) ont ainsi développé un test basé
sur le carré du coefficient de corrélation entre les points d’un P-P probability plot
standardisé (k 2), dont ils calculent la probabilité observée pour tester la qualité
des estimations en fonction de l’hypothèse distributionnelle choisie (Lois Normale,
Gumbel ou exponentielle). Nous ne pouvons pas appliquer ce test. En effet, dans notre
cas, les paramètres J-L et cr ne sont pas constants.

3.2.2 Influence des observations individuelles

L’étude des résidus permet de diagnostiquer les observations influentes. Dans le
cadre de la modélisation des jours de dépassement d’un seuil élevé, nous avons utilisé
un modèle de régression logistique pour approcher l’intensité du processus de Poisson.
Puis nous avons supprimé les observations trop influentes en utilisant les diagnostics
de régression développés par Pregibon (1981). L’étude des observations influentes
dans le cadre de la régression logistique ne pose aucun problème, puisqu’elle est
implantée dans la procédure LOGISTIC du logiciel SAS (option INFLUENCE).
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4. Application aux données d’ozone mesurées en région parisienne

Comme dans Bellanger (1999), nous n’avons conservé que les seuils u allant de
110 à 140 pgm- 3 pour modéliser les jours et les tailles de dépassement. Nous allons
d’abord donner les résultats par station, puis ceux fournis par un modèle global. Les
stations seront notées NE, AU, CH et CR; ainsi par exemple le modèle correspondant
à la station de Neuilly/Seine pour le seuil 130 03BCgm-3 s’écrira NE 130.

4.1 Modèle par station

Dans toute la suite, le paramètre 03B1(i) prend donc la forme (2.3). Dans la mesure
où notre but est de comparer les résultats obtenus pour les différentes stations de

mesures, nous avons utilisé un modèle commun aux quatre stations. Le modèle de
régression logistique retenu dépend de l’année (t), de la vitesse moyenne du vent
(Vent) et de l’interaction année*température maximale (ttmax). Il s’écrit :

03B1(i) = ao + alt(i) + o;2 vent(i) + 03B13tt max(i)

4.1.1 Modélisation des jours de dépassement

En utilisant les résultats de Prégibon (1981) pour diagnostiquer les observa-
tions influentes dans une régression logistique, nous avons supprimé 13 (respective-
ment 15, 15 et 24) observations pour Neuilly/Seine (respectivement Aubervilliers,
Champs/Marne et Créteil).

Les résultats du test de Kolmogorov-Smimov (Tab 4.1) et les P-P probability
plot (Fig 4.1) permettent de valider l’hypothèse distributionnelle. Les résultats
(Tab.4.1) montrent que l’effet du vent entraîne toujours une diminution significative de
la probabilité d’observer un dépassement (coefficient négatif de cette variable). Pour la
température, nous sommes confrontés à la difficulté de l’interprétation de l’interaction
ttmax : le calcul de la température critique  dans Bellanger et Tomassone (2000)
fournit toujours les valeurs les plus élevées pour Neuilly et, à l’opposé, les plus faibles
pour Champs/Marne. Cette constance des résultats traduit des différences locales
pouvant laisser supposer que le risque d’observer un dépassement a augmenté sur un
ensemble de jours de la période d’étude plus grand à Champs/Marne qu’à Neuilly. :
ces jours correspondant à ceux où, un dépassement est observé et la température est
supérieure à la température critique rp. Cette conjecture devrait, bien sûr, être validée
par les spécialistes de l’étude de la pollution de l’air.

4.1.2 Modélisation des tailles de dépassement

Pour les tailles, nous devons d’abord nous assurer que leur distribution est bien
exponentielle, puis faire des calculs analogues à ceux du paragraphe précédent.
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FIGURE 4.1
P-P probability plot : modélisation des jours de dépassement

pour les quatre stations (seuil 130 03BCmg-3)
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4.1.2.1 Distribution de Pareto généralisée ou distribution exponentielle ?

Supposons que la taille de dépassement, quand un dépassement a eu lieu, suive
une loi de Pareto généralisée de paramètres constants {3 et 03BE.

On constate (Tab 4.2) que seule la station de Champs/Marne possède une esti-
mation du paramètre 03BE significative. Cependant, le test du rapport des vraisemblances
maximales de l’hypothèse 03BE = 0, pour les différents seuils étudiés, suggère qu’on ne
peut pas rejeter cette hypothèse. Par conséquent, la distribution de Pareto généralisée
peut être réduite à la distribution exponentielle (03BE = 0). Par exemple, pour le seuil
130, la statistique de déviance (à comparer à un XI) est :

TABLEAU 4.3
Calcul de la déviance -2[Log(L(03B2, 0)) - Log(L(03B2, pour le seuil 130

Où Log(L(,)) représente la Log-vraisemblance du modèle pour 03B2 et 03BE
estimés par la méthode du maximum de vraisemblance; Log(L(,0)) celle sous
l’hypothèse nulle.

Par souci d’homogénéité, nous supposerons donc dans toute la suite que, pour
toutes les stations, la taille de dépassement, quand un dépassement a eu lieu le jour i,
suit une loi exponentielle de paramètre (3( i) prenant la forme (2.6).

4.1.2.2 Modèle exponentiel

Le tableau 4.4 synthétise les résultats de la modélisation des tailles de

dépassement par une loi exponentielle de paramètre 1/03B2(i). En outre, à l’instar de la
modélisation des jours de dépassement, nous avons décidé de prendre un modèle com-
mun aux quatre stations étudiées de façon à pouvoir comparer et mieux appréhender
les relations entre les stations. Le paramètre (3 (i) retenu ne dépend que de la vitesse
du vent, il s’écrit donc : .

03B2(i) = 03B20 + 03B21 vent(i).

Les résultats du test de Kolmogorov-Smimov (Tab 4.4) et les P-P probability
plot (Fig 4.2) permettent de valider l’hypothèse distributionnelle. Le modèle ne per-
met pas de déceler de tendance à moyen terme dans les tailles de dépassement. Il
semble en effet que le seul facteur influent commun aux quatre stations, soit de nature
météorologique (Tab 4.4) : la vitesse du vent. Le modèle commun obtenu est plus
simple que celui développé dans Bellanger &#x26; Tomassone (2000) : nous retrouvons un
phénomène bien connu des experts : plus la vitesse du vent augmente, plus la taille
moyenne d’un dépassement diminue, quand un dépassement a eu lieu. Nous observons
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FIGURE 4.2
P-P probability plot : modélisation des tailles de dépassement

pour les quatre stations (seuil 130 03BCmg-3)
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aussi une certaine instabilité entre les estimations du paramètre correspondant à la
vitesse du vent, pour les seuils strictement inférieurs à 130 03BCmg-3 et les seuils 130
et 140 03BCmg-3 :

2022 pour NE120,03B21 = -4.897 avec un écart type de 0.779 et

w pour NE 130, 1 = -12. 253 avec un écart type bien supérieur 2.377
Le rôle particulier du seuil 130 pmg- 3dans le domaine de la surveillance de

qualité de l’air en Ile-de-France, pourrait peut-être expliquer ce phénomène de rupture
observé principalement pour les stations de Neuilly/Seine, Aubervilliers et Créteil.
Il est cependant important de noter que les estimations obtenues pour le seuil 140
paraissent peu fiables au vu du faible nombre d’observations sur lequel elles se basent.
En dernier lieu, au vu de l’ensemble des estimations de /30 et /31 obtenues, les tailles
de dépassements d’un seuil fixé mesurées sur chacun des quatre stations semblent
présenter des différences assez notables.

4.2 Modèle global

Les modèles développés au paragraphe précédent fournissent des résultats
par station; il peut être intéressant de les regrouper en un modèle global qui
pourra s’appuyer sur l’ensemble des observations, donc augmenter le nombre de
dépassements pris en compte dans un modèle unique. La technique employée est
tout à fait courante dans les applications du modèle linéaire : nous introduisons trois
variables indicatrices Dl, D2 et D3. Pour Neuilly nous avons le triplet {0, 0, 0}, et
pour trois autres respectivement {1,0,0} pour Aubervilliers, {0,1,0} pour Champs
sur Marne et {0,0,1} pour Créteil.

4.2.1 Modélisation des jours de dépassement

4.2.1.1 Premier essai : modèle global pour les quatre stations

Parmi tous les modèles essayés, le suivant aboutit à des coefficients tous

significatifs (Tab 4.5) :

Les modèles pour Neuilly et Créteil sont sans coefficient constant, le coefficient
de D3 étant nul. Ils ont le même coefficient pour le vent; la valeur négative du
coefficient de plus en plus élevée en valeur absolue pourrait suggérer que le poids de la
force du vent tend à croître quand le seuil augmente. L’interaction année*température
maximale est la même pour les quatre stations (Tab 4.5).

Le modèle global traduit bien aussi les valeurs différentes de l’estimation de la
température critique (0) dues à l’interaction ttmax, mais aussi aux deux termes - qui
sont aussi des interactions - tD 1 et tD2 (Tab 4.5).

Les modèles par station nous permettent de calculer les statistiques du test
de Kolmogorov-Smimov et du test d’une distribution exponentielle d’espérance
inconnue Tableau 4.7.
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TABLEAU 4.5
Estimation des paramètres du modèle global

(après élimination des jours influents des modèles par station)

TABLEAU 4.6
Estimation des paramètres variant suivant les stations

dans le modèle global après élimination des jours influents

TAB LEAU 4.7
Validation distributionnelle du modèle global pour le seuil 130
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Après avoir déduit du tableau 4.5 le modèle correspondant à chaque station (Tab
4.6), les statistiques du test de Kolmogorov-Smimov et du test d’une distribution
exponentielle d’espérance inconnue sont calculées pour chaque station (Tab 4.7).
Cette phase de validation distributionnelle permet de mettre en évidence le fait que le
modèle n’est pas adapté à la station de Neuilly/Seine. Le modèle global n’est donc pas
validé. Au vu des résultats précédents, il semblait intéressant de conserver le modèle
par station pour Neuilly/Seine et de tenter de construire un modèle partiel pour les
stations d’Aubervilliers, Champs/Marne et Créteil.

4.2.1.2 Modèle partiel pour les stations Aubervilliers, Champs/Marne et Créteil

Par une approche strictement identique sur ces trois stations (deux variables
indicatrices P 1 et P2. : pour Aubervilliers {0,0}, pour Champs sur Marne {1,0} et
pour Créteil {0,1}) nous avons abouti au modèle :

Les tests permettent de valider les hypothèses distributionnelles; nous ne
donnons que les résultats pour le seuil 130 (Tab 4.8 ).

TABLEAU 4.8
Seuil 130 : comparaison modèles par station et modèle partiel

L’hypothèse d’un modèle partiel représentant les trois stations ne peut pas
être rejetée face à l’hypothèse d’une modélisation par station. Pour les jours de
dépassement, nous avons donc un modèle pour Neuilly et un modèle global pour
les trois stations.

Il n’est donc pas possible d’obtenir un modèle unique représentant toutes les
stations. Cependant, ce problème peut être contourné, en conservant le modèle par
station obtenu pour Neuilly/Seine (cf. §4.1.1) et en en construisant un autre regroupant
les stations restantes.

Il est important de noter que la variable jour de dépassement contient moins
d’informations que la variable taille de dépassement. Elle ne permet pas toujours de
distinguer le comportement des stations d’observation (Créteil et Champs/Marne) de
celui des stations appartenant au réseau de mesures de fond (réseau permettant de
quantifier géographiquement la pollution atmosphérique; Neuilly/Seine et Aubervil-
liers) : lors d’un épisode de pollution aigu, il est fort probable que toutes ces sta-
tions dépassent le seuil 130; mais ce dépassement aura une durée et une amplitude



88 LISE BELLANGER

différente suivant le type de stations. Les experts ont ainsi pu observer que la station de
Neuilly/Seine était la plus chargée en NOx dans l’agglomération parisienne depuis de
nombreuses années et que la station de Créteil avait souvent tendance à se comporter
comme une station de fond, même si ce n’en est pas une.

4.2.2 Modélisation des tailles de dépassement

Le modèle global choisi est identique à celui du paragraphe 4.2.1.2, seul le vent
présente un effet significatif; seuls les seuils 120 et 130 révèlent un effet, et même
pour 120 il n’y a aucun effet dû aux stations. Le codage des effets du vent sur la taille
est identique à celui de la tendance

TABLEAU 4.9

Synthèse de la modélisation globale des tailles de dépassement

Cette modélisation globale des tailles de dépassement ne permet pas de mettre
en évidence des particularités spatiales notables au seuil 120; pour le seuil 130,
Neuilly/Seine et Aubervilliers ont un comportement similaire (Dl 1 et vD 1 non

significatifs), Champs/Marne et Créteil présentent des particularités locales (Tab 4.9).
Nous retrouvons donc ici le même "phénomène de rupture" entre les seuils 120 et
130 mis en évidence dans le cadre de la modélisation par station (§4.1.2.2).

Pour le seuil 130, les modèles obtenus pour Neuilly/Seine et Aubervilliers
présentent donc le même coefficient constant et le même coefficient pour le vent (Tab
4.10).

Les tests de Kolmogorov-Smimov et d’exponentialité permettent de valider les
hypothèses distributionnelles (Tab 4.11). Pour le seuil 130, la statistique du test du
rapport des vraisemblances maximales s’écrit : -2[LogL(global) - [LogL(sta)]]
(à comparer à x2(PLx2 &#x3E; 5.991] - 5%)) et vaut 2.414. L(global) représente la
vraisemblance du modèle global à 6 ddl et L(sta) celle du modèle de la station sta à 2
ddl, d’où (2*4) ddl pour les quatre stations. Le nombre de degrés de liberté (2 ddl) est
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TABLEAU 4.10
Déductions des estimations des paramètres locaux

du modèle global des tailles de dépassement

TABLEAU 4.11
Validation du modèle global des tailles de dépassement pour le seuil 130

égal à leur différence. Par conséquent, l’hypothèse d’une modélisation globale des
tailles de dépassement du seuil 130 ne peut pas être rejetée contre l’hypothèse d’une
modélisation par station.

Dans cette étude, le choix des stations repose sur la disponibilité des données,
et non sur leur représentativité. Le modèle obtenu pour les tailles de dépassement
du seuil 130 traduit principalement la différence de comportement entre les stations
d’observation et stations de fond. Parmi les quatre stations étudiées, deux sont des
sites d’observation, dont le comportement est difficile à prévoir du fait de l’influence
ponctuelle, donc non systématique, d’axes routiers voisins et de parkings placés juste
à côté du prélèvement. Il paraît donc raisonnable que les stations de Champs/Marne
(av. J. Jaurès) et Créteil-Eglise se distinguent des deux stations urbaines de fond
Neuilly/Seine et Aubervilliers. Les stations de Champs/Marne et de Créteil sont
des stations d’observation et non des stations de fond, telles que définies par la
classification nationale des stations, en tant que telles les valeurs enregistrées sur
ces sites correspondent ponctuellement à la pollution de fond : par exemple lorsque
le vent place la station hors d’influence de l’axe routier en question.

5. Conclusions

Le présent travail permet de compléter les résultats obtenus dans un arti-
cle précédent (Bellanger et Tomassone, 2000). Pour étudier la tendance dans les
hautes valeurs d’ozone enregistrées en région parisienne, nous utilisons un PPNH à
paramètres dépendant des conditions météorologiques et de l’année, pour modéliser
les jours et les tailles de dépassement d’un seuil élevé. Nous montrons ainsi que la
distribution des tailles de dépassement peut être approchée par une loi exponentielle,
puisque 1 ’hypothèse ç == 0 dans (2.7) ne peut pas être rejetée. Par conséquent, la dis-
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tribution de Pareto peut être réduite à la distribution exponentielle. Le modèle obtenu
ne permet pas de déceler de tendance à moyen terme dans les tailles de dépassement;
la seule variable influent sur celles-ci étant la vitesse du vent.

Ensuite, nous avons construit un modèle unique pour les quatre stations. Dans
notre contexte les méthodes de statistiques spatiales paraissent inappropriée, vu le
faible nombre de stations dont nous disposons. Nous contournons donc cette difficulté
en utilisant une technique courante dans les applications du modèle linéaire : nous
introduisons des variables indicatrices représentant les stations dans les paramètres
du PPNH. Les résultats obtenus ne permettent pas d’obtenir un modèle unique pour
les jours de dépassement du seuil 130. Cependant l’hypothèse d’un modèle partiel
représentant les trois stations Aubervilliers, Champs/Marne et Créteil ne peut pas
être rejetée. Neuilly/Seine paraît donc avoir un comportement très particulier, nous
obligeant à conserver le modèle par station lui correspondant. Le modèle partiel
permet d’observer le caractère particulier de la station de Champs/Marne. Dans le
cadre de la modélisation des tailles de dépassement du seuil 130, l’hypothèse d’un
modèle unique ne peut pas être rejetée. Ce modèle met en évidence les comportements
similaires des stations de Neuilly/Seine et d’Aubervilliers. Les résultats de cette
modélisation traduisent bien la complexité des relations entre ces quatre stations;
relations qui diffèrent suivant que l’on étudie le processus des jours de dépassement
ou celui des tailles de dépassement.
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