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> Situation géographique:
N

Bassin versant du Verdanson, affluent
du Lez, situé en zone urbaine

Montpellier
» Contexte:
Episodes méditerranéens, risque de
submersion des routes
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STATIONS DE MESURES
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» Fine échelle spatiale:
Inter-distance entre 77 et 1531 métres

"FINAUD-GuYOT et al. 2023

17 pluviométres
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MODELISATION UNIVARIEE DE LA PLUIE

Generalized Pareto Distribution

Re(7) = {£1+§fy_’)+w SIE#0,

5 si¢=0,
ola, = max(a,0)ety >0

» Modélise les pluies extrémes

» Dépend d’un choix de seuil
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MODELISATION UNIVARIEE DE LA PLUIE

Generalized Pareto Distribution —> Extended GPD'

—1/& .
(1+€2)"¢ sic#o, Fy(y):c(H5 (X)>
Hé y i . o
e o si¢E =0,
avec G(x) = x”
oltay = max(a,0)ety >0
» Modélise les pluies extrémes > Modélise les pluies hautes et modérées

» Dépend d’un choix de seuil > Evite le choix d’un seuil

"NAVEAU et al. 2016
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AJUSTEMENT D’UNE EGPD
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MODELISATION DE LA DEPENDANCE SPATIO-TEMPORELLE

Mesure de dépendance extrémale

Soit (U, V) un couple de v.a. uniformes sur [0,1]. On a

X = Iim1X(u), avec x(u)=PU>u|V >u)
u—

Variogramme

Soit X = {X(s),s € S} un processus. Pour tout v € S, le variogramme  est défini

29(v) = V (X(s + v) - X(5))
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MODELISATION DE LA DEPENDANCE SPATIO-TEMPORELLE

Cadre: X = {X(s,t), (s,t) € S x [0,00)} un processus max-stable de Brown-Resnick,
strictement stationnaire et isotrope (BUHL et al. 2019).

Extrémogramme spatio-temporel d’un processus de Brown-Resnick

Soientv > Oun lagspatial eth > 0 unlagtemporel. On a

(v, h) = 2 (1 _é ( %5@, h)))

avec ¢ la fd.r. d’'une loi normale centrée-réduite et § le variogramme associé.
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MODELISATION DE LA DEPENDANCE SPATIO-TEMPORELLE

d(v,h)

2 = 0v* + 0,h*2, 0 <, 00 < 2, 61,0, >0

Hypothése de séparabilité additive :

Spatio-temporel
L(v, n=2(1-6 (/350 h)))}

- ~
- ~
- ~
- ~
- ~

//// Transformation : \\\
-7 n(x)=2log (o7 (1—3x)) -~

- ~

~

L. A

Spatial Temporel
1 (x(v,0)) = log 6, + as logv, v >0 1 (x(0,h)) =logh, + azlogh, h >0
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MODELISATION DE LA DEPENDANCE SPATIO-TEMPORELLE

(v;h)

2 = t91 e + 6?2’1(¥27 O<m,a <2, 61,6, >0

Hypothése de séparabilité additive :

Spatio-temporel
L(v, h =2 (1 ! ( 15(v, h)))}

- ~
- ~
- ~
- ~
- ~

7 . Transformation: I -
-7 mx) =2log (o7 (1= 3x)) -
L RN
Spatial Temporel
n(x(v,0)) := G+ cuxy, v>0 1 (x(0,h)) := G + oaXy, h>0

Modeéle linéaire pondéré (BuHL et al. 2019)
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ESTIMATION DE LA DEPENDANCE SPATIALE

Considération de rayons autour de chaque site
Soit v un rayon.

Lensemble des paires de méme lag spatial v est
- (
. S
N(v) = {(si,) | llsi — sjl| € J[v — Av,v]} ™ S

Nous prenons Av = 100 métres. b
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ESTIMATION DE LA DEPENDANCE SPATIALE

Extrémogramme spatial

Soit v fixé.
Pour tout temps t et pour tout (si, s;) € N(v), ) 1

0.75

0.70 .
P (X(si,t) > q,X(sj,t) > q o ‘ . .
0 0) = POGs0) > 0. X6, > 0 5
’ P (X(si,t) > q) >
33 065 *
Estimateur: I
1
20, 0) = N 21 sent) L{xe0>a X.0>a} 060
q ) - S
1 2 Lxna)
. 0.55 .
avec q un quantile assez grand. o T B -
Lag spatial v
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MODELE LINEAIRE PONDERE SPATIAL

Estimation des paramétres

3
"
@ .. 2
€ 20 Résultats
Estimation Ecart-type
G —3.465%* 0.605
25+ 04 0.242* 0.093
4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.t *p—value<0.05;***p-value<0.001
log(v)
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ESTIMATION DE LA DEPENDANCE TEMPORELLE

Nous prenons Ah = 5 minutes. e

Extrémogramme temporelle

. . 0.6
Soit h fixé.
Pour tout sitesona ?
©) P (X(s,t) > q,X(s, t + h) > q) < 04
Xq (07 h) = 8
P(X(s,t) > a) = ?
Estimateur: -
T—h
() h) — ﬁZkﬂ 1{X(s,tk)>q X(s,t+h)>q}
Xaq (07 ) - 1 T
T 2okt Lix(s.t) >0} o
avecq un quantile assez grand ett, € {t1,...,tr}. 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Lag temporel h
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MODELE LINEAIRE PONDERE TEMPOREL

Estimation des paramétres

. C . _
0.5 ~ (f) = argmin Z wip (n (x(0,h)) — (C2 + Oszp,))2
. I Q2 Cy,ap W
< 00
S
& .
F . Résultats
Estimation Ecart-type
-1.0 G —1.252*** 0.023
Qay 0.702*** 0.012
2 3 4 kK
log(h) p-value<0.001
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VARIOGRAMME EMPIRIQUE

Spatial Temporel
(5(V, O) = 2.(91 p 5(0, I’l) = Zezhaz
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PERSPECTIVES

> Structure des décalages spatiaux

» Casde non séparabilité avec variogrammes plus complexes
» Structure anisotrope

» Modélisation multi-échelle
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