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Introduction Analyse Multi-Durées Générateur Processus des averses
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Travaux interdisciplinaires

Domaines
@ Hydrologie
@ Statistiques des valeurs extrémes

Problématiques Hydrologique et Statistique
@ Gestion des risques d’inondation :

Conclusions

[e]e]e]e]

@ dimensionnement d’ouvrages hydrauliques de protection
@ établissement de Plans de Prévention des Risques liés aux

Inondations

@ définition d’'une échelle d'intensités de pluie (faible,

moyenne, forte)

@ Diverses méthodes en hydrologie (Gradex, Agregee, Shypre,

etc.) : des résultats différents. Que choisir ?

@ Application de la théorie des valeurs extrémes au cas des

données de pluie.
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Comment analyser les valeurs extrémes ?

Un point de vue local pour décrire les valeurs extrémes de
pluie

@ Analyse des valeurs extrémes indépendantes (e.g. des
maxima annuels ou des dépassements de seuil fixé)

@ Analyse stochastique du processus des valeurs extrémes
dépendantes (e.g. averses fortes consécutives d'un méme
événement pluvieux)

y
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Comment analyser les valeurs extrémes ?

Un point de vue local pour décrire les valeurs extrémes de
pluie

@ Analyse des valeurs extrémes indépendantes (e.g. des
maxima annuels ou des dépassements de seuil fixé)

@ analyse uni-variée des extrémes de pluie a un pas de
temps de mesure donné

@ analyse multi-variée des extrémes de pluie a différents pas
de temps

@ Analyse stochastique du processus des valeurs extrémes
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Comment analyser les valeurs extrémes ?

Un point de vue local pour décrire les valeurs extrémes de
pluie

@ Analyse des valeurs extrémes indépendantes (e.g. des
maxima annuels ou des dépassements de seuil fixé)

@ analyse uni-variée des extrémes de pluie a un pas de
temps de mesure donné

@ analyse multi-variée des extrémes de pluie a différents pas
de temps

@ Analyse stochastique du processus des valeurs extrémes
dépendantes (e.g. averses fortes consécutives d'un méme
événement pluvieux)

@ générateurs stochastiques de pluie (e.g. Shypre)
@ modélisation d’'une série i.d. de valeurs extrémes
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Loi des valeurs extrémes (Fisher et Tippett, 1928)

Soient My = max{Xy, ..., Xn} un échantillon de loi F inconnue. J

Sous certaines hypothéses,
la loi de M, est
asymptotiquement une loi
GEV (Generalized Extreme
Value) :

P(M, < X) ~

exp(—[1 —k(x — B)/a]*/%), k #0, xtelquel —k(x —fB)/a >0
{ exp(—exp(—(x — 8)/a)), k=0, x¢&R,’loi Gumbel

6 € R, paramétre de position

a >0, parametre d’échelle
ou
k € R, paramétre de forme
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Soient My = max{Xy, ..., Xy} un échantillon de loi F inconnue. J

10y

(o]

D

Sous certaines hypothéses,
la loi de M,, est
asymptotiquement une loi
GEV (Generalized Extreme
Value) :

Quantile de fréquence F
MBS

o

|
N

050607 08 009
fréequence F
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Soient My = max{Xy, ..., Xy} un échantillon de loi F inconnue. J

10y

(o]

Sous certaines hypothéses,
la loi de M, est
asymptotiquement une loi
GEV (Generalized Extreme
Value) :

D

N

Loi Gumbel : usage
fréquent par les
hydrologues francais

Quantile de fréquence F
N

o

|
N

050607 08 009
fréequence F
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Technigques d’estimation

des parametres des lois de valeurs extrémes

Méthodes les plus courantes

maximum de vraisemblance, méthodes des moments,
moments pondérés (Hosking et al.1985), méthode bayésienne

Choix du cadre bayésien
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Technigques d’estimation

des parametres des lois de valeurs extrémes

Méthodes les plus courantes

maximum de vraisemblance, méthodes des moments,
moments pondérés (Hosking et al.1985), méthode bayésienne

Choix du cadre bayésien

@ Inclusion d’'informations exogénes aux données
@ Acces direct a la distribution des quantiles ...
@ ... sans recours a des théoremes asymptotiques

Fien

@ Applicable avec des vraisemblances complexes
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Technigques d’estimation

des parametres des lois de valeurs extrémes

Méthodes les plus courantes

maximum de vraisemblance, méthodes des moments,
moments pondérés (Hosking et al.1985), méthode bayésienne

Choix du cadre bayésien

_ @ Inclusion d’'informations exogénes aux données
Fien

@ Acces direct a la distribution des quantiles ...

@ ... sans recours a des théoremes asymptotiques
@ Applicable avec des vraisemblances complexes

_ @ Nécessite des algorithmes sophistiqgués (Monte
Carlo par Chaines de Markov ou échantillonnage
& préférentiel)
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Remise en question de la loi Gumbel ?

22 longues séries de plus de 100 ans de mesures.
Estimations des maxima annuels journaliers.

Signe de k:
« k<0
k>0
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Remise en question de la loi Gumbel ?

Mais difficile de rejeter la loi Gumbel...
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Plan de I'exposé

@ Maxima annuels de pluie : une analyse multi-durées

@ Extrémes simulés par un générateur stochastique de
pluie

@ Processus de persistance des averses

@ Conclusions et perspectives
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Extrémes simulés par un générateur stochastique de pluie
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Conclusions et perspectives
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Information multi-durées

Mesures de pluie  Intérét

Conclusions

[e]e]e]e]

pas de temps 1h

journaliere
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Information multi-durées

Mesures de pluie  Intérét

pas de temps 1h  agglomération sur differentes durées (1h-72h),
= meilleure description des extrémes,
important en milieu urbain ou pour des petits
bassins versants qui réagissent vite

journaliere réseau dense de mesures, données plus
renseignées
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Exemple : information multi-durées a Marseille

maX|ma]ournaI|ers SaISOH été

| série Journallere |

1%80 1900 1920 1940 1960 1980 2000
200

| El série horaire

100/

1%80 1900 1920 18ﬁ9éé|3960 1980 2000

Conclusions
[e]e]e]e]
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Exemple : information multi-durées a Marseille

maxima journaliers, saison été

/

W série journaliere |

1%80 1900 1920 1940 1960 1980 2000
200

| El série horaire

100/

1%80 1900 1920 18ﬁ9éé|3960 1980 2000

Conclusions
[e]e]e]e]
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Exemple : information multi-durées a Marseille
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1%80 1900 1920 1940 1960 1980 2000
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100/
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Exemple : information multi-durées a Marseille

maX|ma]ournaI|ers SaISOH été

| série Journallere |
\

1%80 1900 1920 1940 1960 1980 2000
200

| Hl série horaire

100/

1%80 1900 1920 18ﬁ9éé|3960 1980 2000
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Exemple : information multi-durées a Marseille

200 o

| Il maxima journaliers, saison été, série journaliére |

€
€100

1%80 1900 1920 1940 1960 1980 2000
200 —

[ ] années incohérentes avec la série journaliére
Il années cohérentes avec la série journaliére

ElOO*

13

80 1900 1920 1940, 1960 1980 2000
annees

Conclusions

[e]e]e]e]
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Modele multi-durées pour les maxima annuels

Notation

Py : cumul maximal annuel ou saisonnier de pluie précipitée en
d heures

P; : cumul maximal annuel ou saisonnier de pluie journaliere

(Py # P2a)

Pour définir le modele multi-varié (Pq,d € {1,..., 72,3})

@ Loi marginale. Pour chaque durée d : une loi GEV de
parametres ag, B4, Kg

@ Définir les relations entre les parametres
(ag, By, kd)de{1,2,...,72,a} des lois marginales.

@ Définir la loi jointe du vecteur {(Pq)qe{1,2,....72,3}}
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Modele multi-durées pour les maxima annuels
Relations entre paramétres des lois GEV marginales de {(Pd)deqr,2,...,72,0} }

© Relations entre les paramétres (Koutsoyiannis et al.1998) :
ag =da/(d + 9)°

pourd € {1,...,72} { Bq =dB/(d + ) avecd > 0,e € (0,1).
kg =K,

22/47
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Modele multi-durées pour les maxima annuels
Relations entre parametres des lois GEV marginales de {(Pd)deq1,2,... 72,01 }
© Relations entre les paramétres (Koutsoyiannis et al.1998) :
ag =da/(d + 9)°

pourd € {1,...,72} { Bq =dB/(d + ) avecd > 0,e € (0,1).
kg =k,

@ Relation d’ordre entre les cumuls : d < d’ = Py < Py < %’Pd.

M2/47



Introduction Analyse Multi-Durées Générateur Processus des averses Conclusions

000000 000800000000 00000000000 000000000 [e]e]e]e]

Modele multi-durées pour les maxima annuels
Relations entre parametres des lois GEV marginales de {(Pd)deq1,2,... 72,01 }

© Relations entre les paramétres (Koutsoyiannis et al.1998) :

ag =da/(d + 9)°
pourd € {1,...,72} ¢ By =dp/(d +9)° avecyd > 0,e € (0,1).
kg =k,

@ Relation d'ordre entre les cumuls : d < d’ = Pg < Pgr < 4'Pg.
(Nadarajah et al. 1998) : si P4 et P4. suivent des lois GEV telles
que kg < 0,ky, <0 alors kg = ky/.
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Modele multi-durées pour les maxima annuels

Relations entre parametres des lois GEV marginales de {(Pd)deq1,2,... 72,01 }
© Relations entre les paramétres (Koutsoyiannis et al.1998) :
ag =da/(d + 9)°

pourd € {1,...,72} { Bq =dB/(d + ) avecd > 0,e € (0,1).
kg =k,

@ Relation d'ordre entre les cumuls : d < d’ = Pg < Pg, < 9'Pg.
(Nadarajah et al. 1998) : si P4 et P4. suivent des lois GEV telles
que kg < 0,kqr <0 alors kg = kgy.

© P, et Py, : étude d'un méme processus, i.d., mesuré a
différentes frequences. (Robinson et Tawn 2000) :

P(Pay < X) = P(P; <x)°  avecO ¢ [1,24]

= 30~k
= Bou=pF+ay/k(l-075)
kog = k;
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Modele multi-durées pour les maxima annuels

En résumé, les parametres du modéle sont :
OZ\],/B\],k‘],e,'ﬂ,g

13/47
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Modele multi-durées pour les maxima annuels

En résumé, les parametres du modele sont :

aJv/BJakJaeaﬁae
On peut retrouver les paramétres des GEV de chaque série de
duréed :

_ d(24+v)° k)
@ oy = 4@+ 0) ;07

® s = L (6 1 ay(1 - ©7) /ky)

0 ki =k

13/47
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Modele multi-durées pour les maxima annuels

En résumé, les parametres du modele sont :

OZ\],/B\],k‘],@,'ﬂ,c?
On peut retrouver les paramétres des GEV de chaque série de

durée d :
d(24+9)° k.
‘) Qg = §§(61:527 J() J
9 Gy = ;‘f;‘iz (B +as(1-079)/k)
@ kg = ky

En fait,

deux types de pluies (convectives/frontales)

= deux paramétrisations (petites durées/grandes durées)
= 8 paramétres au total :

Oé\],ﬁj, kJ, 6,19,5, O/,T?l.
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Modeles multi-durées pour les maxima annuels

La loi jointe
3 modéles :

© V; : on tilise les durées 1h, 6h, 12h, 24h, 72h et J, en les
supposant indépendantes.

14/47
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Modeles multi-durées pour les maxima annuels

La loi jointe
3 modéles :

© V; : on tilise les durées 1h, 6h, 12h, 24h, 72h et J, en les
supposant indépendantes.

@ V. : hypothése d'indépendance, avec les pluies de 1h, 24h, 72h,
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Modeles multi-durées pour les maxima annuels

La loi jointe
3 modéles :

© V; : on tilise les durées 1h, 6h, 12h, 24h, 72h et J, en les
supposant indépendantes.

@ V. : hypothése d'indépendance, avec les pluies de 1h, 24h, 72h,
et J sur une période d'observation disjointe des pluies horaires.
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Modeles multi-durées pour les maxima annuels

La loi jointe
3 modéles :

© V; : on tilise les durées 1h, 6h, 12h, 24h, 72h et J, en les
supposant indépendantes.

@ V. : hypothése d'indépendance, avec les pluies de 1h, 24h, 72h,
et J sur une période d'observation disjointe des pluies horaires.

© Vs : onreprend les durées précédentes et on introduit une |oi
bi-variée extréme pour les pluies de 24h,72h. On utilise la loi
bi-variée logistique :

G(x,y) =exp(—(x V¢ +y 1%)?), 0<g¢<1

¢ — 0 : dépendance totale
¢ = 1: indépendance

14/47
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Loi de (P24, P72) : loi bi-variée logistique ?

Vérification sur données de Marseille

Test de déviance

= Le modele
logistique est
meilleur que le
modéle
d’'indépendance
avec une p—value
< 0.1%.

Fonction de dépendance de Pickands

Al)=-InG (-t tTh

Analyse Multi-Durées

1

Générateur
00000000000

Processus des averses

000000000

Conclusions

o
©

o
o

o
~d

o
o

— distribﬁtion bi—\/ariée Iogi‘stique
estimateur de CFG

« estimateur de Pickands

o
g

0.2
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Estimation bayésienne

Loi a priori
Choix de lois a priori peu informatives :

ag, o loi lognormale (0,100)

053 loi normale (0,100)

Kk loi uniforme sur [-1,1]

© loi uniforme sur [1,24]

9,1’ loi normale (0,100), tronquée en 0
€ loi lognormale (0,100)

¢ (dans V3) loi uniforme sur [0,1]

Conclusions

[e]e]e]e]

complété par des restrictions dues a la physique des phénomeénes :

@ d<d =Py <Py < 4Py
9 Py <Py <2Py

@ Py(T = 10ans) € [21,60], Ps(T = 10ans) € [51, 95] (information

régionale sur zone méditerranéenne)

o
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Application a Marseille : Résultats

Rappel

Q V, : indépendance, données de 1h,6h,12h,24h,72h et journaliéres

@ V. : indépendance, données de 1h,24h,72h, journaliéres sur période
disjointe des données horaires

Q V3 : idem V, avec modélisation extréme bi-variée de (24h,72h)

Modélisation bi-variée extréme de V3

IC & 90% du paramétre ¢ : [0.2,0.3] = ne contient pas 1 = Py,
et P71, significativement dépendantes.
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Comportement des extrémes ?

Estimation du paramétre k

0.2}

\\\\

’’’’’
-,

Processus des averses Conclusions
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Résultats cohérents avec
les observations : les
estimations du modéle
restent dans les IC 95%
des observations.

Queues de distribution
de type GEV : IC a 90% :

ICy(k;) = [-0.16,—0.01]
IC5(ky) = [-0.18,0.01]
ICs(ky) = [~0.24,-0.03]

18/47
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Distributions a posteriori des quantiles de période
de retour 100 ans a Marsellle

—V
0.04¢ 1 _ .
‘‘‘‘‘ -V Limites de I'étude
2
0.02r V3 marginale
0 ~“r-. - : ‘ — Incohérences :
0.04; 102000280300 5100 > Pus(r00),

0.02¢ P;(100) > P24(100)

— Sous-estimation

07700 150 200 250 300 dues auxlacunes
0.04 24 h en valeurs
0.02¢ extrémes )
0 ‘ ‘ S, )
100 150 200 250 300
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Distributions a posteriori des quantiles de période
de retour 100 ans a Marsellle

—V Apport du
0.04/6n N | | i Vl modéle
2 :
0.02r \/3 — Contraintes
0 ‘ na - ‘ ; physiques
0.04: 100 150 200 250 300 respectées
0.021 — I\_/Ieill_eure
estimation des
0 extrémes
0.04(

— Modéle V3 =
des quantiles plus
élevés

0.02r
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Comportement des extrémes

Bilan : apport du modeéle multi-durées
@ Laloi GEV est significativement plus adaptée aux données
de valeurs extrémes que la loi Gumbel.
@ Le modéle permet d’estimer des quantiles pour différentes
durées

@ avec un nombre relativement petit de parametres,
@ en réduisant la sensibilité a I'échantillonnage.

20/47



Plan de I'exposé

Maxima annuels de pluie : une analyse multi-durées

a Extrémes simulés par un générateur stochastique de
pluie

Processus de persistance des averses

Conclusions et perspectives
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Evénements pluvieux

Définition d’'un  événement pluvieux

@ décrit au pas de temps journalier : ensemble de jours avec
une pluie > 4 mm et au moins un jour avec une pluie > 20
mm

@ puis décrit plus finement en horaire : un événement est
constitué d’'averses et de périodes seches.

Hauteur d'eau (mm)

I O IR R B |
NN ||
I

temps (h)

22/47
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Un générateur d’événements pluvieux : Shypre

@ Shypre décrit le processus des événements via des
variables aléatoires (nombre d’'événements par an,
d’averses par événement, durée des averses, volume des
averses, etc.)

@ Shypre a 3 paramétres :
Ne nombre moyen d'événements par an
Pjx  moyenne de la pluie journaliére maximale par événemen
Dtot durée moyenne d’'un événement.

@ Shypre génére de longues chroniques d’événements =
permet d’estimer des distributions empiriqgues de quantiles
de pluie pour différentes durées entre 1h et 72h.

t

23/47
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Incertitudes de Shypre et de la loi GPD

Comparaison de Shypre et de la loi GPD

@ Shypre permet d’estimer la loi des dépassements de 20
mm.

@ D’autre part, la loi GPD modélise les dépassements de 20
mm :

P(X <x|X >u)=1—(1-K(x —u)/a)t/¥,

X = pluie journaliere supérieure a 20 mm (variable aléat
X > U
u=20mm

o,k = paramétres d’échelle et de forme.

= On compare les estimations et incertitudes des deux
modéles.

oire)
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Cas d’étude : pluie journaliere supérieure a 20 mm

a Marseille

300y,

Processus des averses Conclusions

| - observations
250¢

200}
£150/
100t .. .

. o H
R P A
QOERE Y ]

250

2007

S

100

501

E150}

01000 1950 2000
annee

122 années de mesures,
444 événements

2 10 1001000
T (années)

Distribution des quantiles
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Incertitudes

Précision des estimations ?

Estimation ponctuelle de quantiles = peu informatif, si la
précision de la valeur estimée est inconnue.
= On cherche a quantifier I'incertitude des estimations.
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Incertitudes

Précision des estimations ?

Estimation ponctuelle de quantiles = peu informatif, si la
précision de la valeur estimée est inconnue.
= On cherche a quantifier I'incertitude des estimations.

Sources d'incertitudes

Incertitudes dues aux données d’entrées : échantillonnage,
erreurs de mesures

Incertitudes dues au modéle : choix des paramétres, structure
du modele
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Incertitudes

Précision des estimations ?

Estimation ponctuelle de quantiles = peu informatif, si la
précision de la valeur estimée est inconnue.
= On cherche a quantifier I'incertitude des estimations.

Sources d'incertitudes

Incertitudes dues aux données d’entrées : échantillonnage,
erreurs de mesures

Incertitudes dues au modéle : choix des paramétres, structure
du modele

On s’intéresse a :
@ la sensibilité des modeéles a I'échantillonnage,
@ a l'incertitude de paramétrisation.
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Incertitudes d’échantillonnage

Sensibilité des estimateurs aux valeurs extrémes

Modéle | Paramétres estimés par ...
SHYPRE | les moyennes de trois variables (Ne, Pjx, Dtot)
GPD les moments pondérés d’'ordre 0 et 1 de la

variable des dépassements.

= On peut déja prévoir la faible sensibilité de Shypre a
I'échantillonnage.

En effet :
Modéle Paramétre | Estimation | Ecart-type
Ne 3.7 0.17
SHYPRE | Pjx (mm) 39.64 1.03
Dtot (jours) 1.72 0.05
GPD « 17.3 1.3
k -0.119 0.22

Conclusions
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000000000000

Générateur

00000080000

Incertitudes d’échantillonnage

Distribution des pluies journalieres supérieures a 20 mm

« observations
— Shypre
— GPD
---- 1C 90% Shypre
---- |C 90% GPD

SHYPRE
GPD

Processus des averses
000000000

2 510

T (années)

1000

La GPD n’est pas une loi exponentielle : I'lC & 90% de k est

[-0.21,-0.03]

Conclusions
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Incertitudes

Effet de la taille de la série et de la présence ou non de valeurs extréme s?

Découpage de la série de 122 ans en six séries de 20 ans

2007 ¢ observations > 100 mm .
observations > 20 mm .
150+ . .
e ¢ .
£100+ .

]9882 1902 1922 1942 1962 1982 2002
annee
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Incertitudes des parametres

Résultats: (a) IC 90% des paramétres

2 g —— Ne| g —— Pix| g ——Dtot W
5 —— | 5 — 5 W
S 3 — 3 — 3 — >
oZ 2 —_— 2 —_— 2 —— %
3 4 5 30 40 50 15 2
mm h

g 4 —_ 4 —— a)
o, 2 —_— 2 —_—

<1 — 1 —

0O 20 3-05 0 05

Plus grande incertitude avec 20 années : les IC de k
contiennent 0
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Incertitude des quantiles

Résultats :

Générateur
00000000080 000000000

Processus des averses

(b) IC 90% des quantiles

N° de série

N° de série

PNWAhOIO

PNWhOIO

6 — L
—_— 5 ——
—_— 3y — T
—_— 2 —_— wn
—— T=10ans 1] — T=1000 ans
80 120 160 200 500 800
- s 6 ——m
—_ 3 o)
—_— 2p——
—— T=10ans 1~ T=1000 ans

200 500 800
mm

T = 10 ans : quantiles peu sensibles a I'échantillonnage.
Résultats similaires dans les deux approches.

Conclusions

[e]e]e]e]
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Incertitude des quantiles

Résultats :

N° de série

N° de série

T = 1000 ans : les deux modeles différent significativement.

PNWAhOIO

PNWhOIO

Générateur
000000000 e0

Processus des averses
000000000

(b) IC 90% des quantiles

6f — %
—_— 5 ——
_— 3y — T
_— 2 —_ ]
—— T=10ans 1] — T=1000 ans
80 120 160 200 500 800
- s 6 ——m
—_ 3 o)
- 2p——
——— T=10ans l~—— T=1000ans
80 120 160 200 500 800
mm mm

Conclusions

[e]e]e]e]

Shypre semble plus stable que la GPD en terme de médiane

des guantiles.
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Comportement des extrémes

Bilan : apport du générateur de pluie Shypre

Shypre exploite plus d’information que la seule variable du
cumul de pluie : estimations relativement précises

Bilan : loi GPD ou exponentielle ?

@ Avec plus de 120 ans de données : la loi exponentielle
n'est pas adaptée pour modéliser les dépassements de
seuil

@ Avec 20 années de données : difficile de choisir,
l'incertitude est trop importante sur k
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\) Maxima annuels de pluie : une analyse multi-durées
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9 Processus de persistance des averses
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Persistance des averses

Présentation du phénomeéne : exemple (Arnaud 2004)
Sur un poste des Alpes, les 3 plus fortes averses observées de
la série (pour la saison hiver) sont dans le méme événement.

Ce cas se retrouve dans de nombreux événements extrémes
observés (souvent en climat méditerranéen ou tropical)
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Modélisation de la persistance des averses

Points a prendre en compte :

@ Modélisation des averses au dela d’'un seuil donné —-
Théorie des valeurs extrémes.

@ Les averses des événements extrémes ne sont pas
indépendantes — Chaine de Markov, a I'ordre 1.
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Modélisation de la persistance des averses

Points a prendre en compte :
@ Modélisation des averses au dela d’'un seuil donné —-
Théorie des valeurs extrémes.

@ Les averses des événements extrémes ne sont pas
indépendantes —> Chaine de Markov, a l'ordre 1.

Notion de dépendance asymptotique

Soit X; le processus des averses, supposé stationnaire. On
pose x* = sup{x € R: P(X; < x) < 1}. Le processus est
asymptotiguement indépendant (resp. asymptotiquement
dépendant) si

XIirr)z* P(Xty1 > XXt >x) =0 (resp.> 0)
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Modélisation des extrémes de la série des averses

La théorie ne permet de modéliser que les dépassements de
seuil u

@ Loi marginale F loi GPD
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Modélisation des extrémes de la série des averses

La théorie ne permet de modéliser que les dépassements de
seuil u
@ Loi marginale F loi GPD

@ Loi de la chaine de Markov G(x,y) = P(X; < X, Xi41 <Y),
X>uU,y >u

36/47



Introduction Analyse Multi-Durées Générateur Processus des averses Conclusions
000000 000000000000 00000000000 00@000000 [e]e]e]e]

Modélisation des extrémes de la série des averses

La théorie ne permet de modéliser que les dépassements de
seuil u
@ Loi marginale F loi GPD
@ Loi de la chaine de Markov G(x,y) = P(Xt < X, Xi+1 <Y),
X>Uuy>u
loi bi-variée des valeurs extrémes.
autre formalisation (Ledford et Tawn, 1996) :

P(X > X, Xep1 > Y) & L(—logF(x) ™", —log F(y) ~){—log F(x)}°1 {— log F (y)}°2

ci > 0,cy +Co > 1, et £ une fonction a variation lente.
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Choix d’'une loi bi-variée pour la chaine de Markov

@ Lois bi-variées extrémes : les extrémes sont
: asymptotiguement dépendants, sauf dans le cas de

al l'indépendance stricte.
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Choix d’'une loi bi-variée pour la chaine de Markov

@ Lois bi-variées extrémes : les extrémes sont
- asymptotiguement dépendants, sauf dans le cas de
I'indépendance stricte.
. @ Formalisation de Ledford et Tawn (1996) : modélise
des processus asymptotiqguement dépendants ou
N asymptotiguement indépendants.
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Choix d’'une loi bi-variée pour la chaine de Markov

@ Lois bi-variées extrémes : les extrémes sont
asymptotiguement dépendants, sauf dans le cas de

I'indépendance stricte.
. @ Formalisation de Ledford et Tawn (1996) : modélise
des processus asymptotiguement dépendants ou
OB asymptotiguement indépendants.

= Choix : P(X¢ 1 > y|Xt > x) = a{'ogF(lxl:??X';(y)}l/n, 0<n<l.
@ 7 = 1: dépendance asymptotique des extrémes

@ 0.5 <7 < 1:indépendance asymptotique + association positive
des extrémes

@ 0 <7< 0.5: indépendance asymptotique + association
négative des extrémes
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Cas d’étude : averses de Marseille, 1918-2002

Loi marginale
Choix du seuil u : 25 mm. J
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Cas d’étude : averses de Marseille, 1918-2002

Loi marginale
Choix du seuil u : 25 mm. J
Loi jointe ’
(%, .
La dépendance entre deux
8r averses consécutives est moins
$ forte qu’entre deux averses
§ 6 séparées de 2 ou 3 averses :
N .
Neg des petites averses sont
%? intercalées entre les fortes
2t averses. )
0 —— Estimation empirique sur observations \
1 2 3 4 5

T
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Cas d’étude : averses de Marseille, 1918-2002

Loi marginale
Choix du seuil u : 25 mm. J

Loi jointe ’
Si on garde la série des

averses telle quelle, la chaine

8f de Markov a I'ordre 1 "ne verra

%%

$ pas” la persistance des fortes
§ 6 averses consécutives

R = 2 possibilités :

< N — prendre une chaine de

o

ol Markov d’ordre 4 ou 5
— éliminer les petites averses.

—— Estimation empirique sur observ.

1 2 3 4 5
1
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Cas d’étude : averses de Marseille, 1918-2002

Loi marginale
Choix du seuil u : 25 mm. J
Loi jointe
% e
On choisit d’éliminer les
8 averses qui sont inférieures a
N 13 mm : a partir de ce seuil, la
x B persistance semble plus forte
X al entre averses consecutives
g gu’entre averses séparées
o ’
ol d’une (ou plus) averse(s).
0 —— Estimation empirique sur observations \
1 2 3 4 5
T
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Analyse des dépendances des extrémes

Estimation du parametre de dépendance des extrémes n

estimateur de Hill

@ Estimateur de Hill : 1
h 0.9
~ 1J N

Hy() = (T > log Ty /Tgy) ™ 08
=il 0.7
ou 0.6
0.5

Ti = min(—1/log F (X;), ~1l0g F (Xi11)) !

0'40 20 i 40 60

@ Maximum de vraisemblance : 17 ~ 0.54
@ Bayésien : moyenne = 0.5, IC 90% =~ [0.3,0.8]
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Analyse des dépendances des extrémes

Estimation du parametre de dépendance des extrémes n

estimateur de Hill

@ Estimateur de Hill : 1
. 0.9
~ 1J N

Hy() = (T > log Ty /Tgy) ™ 08
=il 0.7
ou 0.6
0.5

Ti = min(—1/log F (X;), ~1l0g F (Xi11)) !

0'40 20 i 40 60

@ Maximum de vraisemblance : 17 ~ 0.54
@ Bayésien : moyenne = 0.5, IC 90% =~ [0.3,0.8]

= Il semble que :
n # 1 : un modéle bi-varié extréme aurait donc été inadéquat.
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Résultats du modele de persistance

Estimation bayésienne avec des lois a priori larges sur les parameétre

Dépendance entre averses consécutives

T .

0 —— observations sur averses > 13 mm
0.60 | — Estimation moyenne

“““““ IC 90%

o o ©
w N o

P(Xt+ 1>x|Xt>x)

o
[N

Conclusions
[e]e]e]e]

- Les résultats des
observations sont a
l'intérieur de I'IC a
90% du modéele

o
[EEN

o
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Résultats du modéle de persistance

Estimation bayésienne avec des lois a priori larges sur les paramétre 5

Dépendance entre averses consecutives

- Les résultats des

0.7 . observations sont a
—— observations sur averses > 13 mm Fintérieur de I'IC a
0.6 | — Estimation moyenne InEiletl el . &
- 1C 90% 90% du modele
5“ 0.5 - Selon le modéle,
X 0.4 P(Xi+1 > X|Xt > X)
b décroit avec x, qui

><"' 0.3 ,

T n'est pas rendu par
0.2 les observations
0.1 (mais les

observations sont

o

calculées avec tres
peu de données)
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Capacité du modele a représenter la persistance

Distribution du cumul X; + X, + X3 de 3 averses consécutives :J

1800 : —
+ observations
1600y Bayes
— Max. Vraisemblance
1400y indépendance - Les modeles
1200 d'indépendance et de
L1000 persistance ne
(%]
$ 00/ | Sfam.b.lent. pas
@ A significativement
£ 600/ i différents
400 —
200 0.1 0.5 0.90.95 0.99

“Fréquence
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Comportement des extrémes

Bilan : modélisation de la persistance des averses
@ Entité considérée ici : les averses

@ Une estimation du k assez imprécise : intervalle de

Conclusions

[e]e]e]e]

crédibilité a 90% de k : IC=[-0.52,0.17] mais favorisant les

valeurs négatives.

@ Sur le cas étudié : la persistance des averses n’aggrave

pas les événements extrémes.
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Q Extrémes simulés par un générateur stochastique de pluie
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@ Conclusions et perspectives
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Conclusions

Comportement des pluies extrémes ?

@ Cas des longues séries et Marseille : le paramétre de
forme des lois GEV et GPD semble étre significativement
non nul, et négatif.

@ |l peut donc étre risqué d'utiliser les lois Gumbel et
exponentielle pour estimer les pluies extrémes ...
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Conclusions

Comportement des pluies extrémes ?

@ Cas des longues séries et Marseille : le paramétre de
forme des lois GEV et GPD semble étre significativement
non nul, et négatif.

@ |l peut donc étre risqué d'utiliser les lois Gumbel et
exponentielle pour estimer les pluies extrémes ...

Mais le paramétre de forme est difficile a estimer ...
= Intérét d’apporter de I'information, via :
@ la modélisation multi-variée des pluies,
@ la prise en compte d'autres variables descriptives des
événements extrémes (cf. Shypre),
@ la compréhension du phénoméne de persistance des
averses.
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Perspectives

Générateur Processus des averses

Conclusions
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[e] Jele]

@ Analyse régionale et spatiale des pluies (géostatistique,

modéles multi-variés des extrémes appliqués aux cadres
spatial et régional).

@ Mieux comprendre la modélisation multi-variée des pluies :

@ choix de la loi,
@ dimension supérieure a deux.
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Perspectives

@ Mieux caractériser |'effet de la persistance des averses sur
les événements extrémes :

@ application du modéle proposé a des données présentant
plus de persistance (poste des Cévennes, ou données
simulées avec une loi bi-variée impliquant une forte
dépendance des variables successives),

@ prendre en compte l'incertitude liée a la définition des
averses.

@ Mieux comprendre le phénoméne de persistance : a l'aide
d’'une chaine de Markov d’ordre supérieur a 1.

@ Inclusion du modéle de persistance proposeé dans le
modéle Shypre de simulation de pluie.

46147



Introduction Analyse Multi-Durées Générateur Processus des averses Conclusions
000000 000000000000 00000000000 000000000 oooe

COMPORTEMENT ASYMPTOTIQUE DE LA
DISTRIBUTION DES PLUIES EXTREMES EN
FRANCE

Aurélie MULLER

Theése présentée pour obtenir le dipldome de docteur de I'Université Montpellier 2

24 novembre 2006

IMe  ZCemagref

UNIVERSITE MONTPELLIER 2
pak =l

Patrick ARNAUD  Cemagref Aix-en-Provence
Jean-Noél BCrRoO Université Montpellier 2
Michel LANG Cemagref Lyon

47147



