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Contexte

Les submersions côtières
dépendent fortement des
conditions météo-océaniques.
Cas de vents violents, hautes
vagues et surcote importante.
Objectif : simuler de
nouveaux évènements extrêmes
fidèles aux observations.
Intérêt : améliorer la
modélisation numérique des
submersions via un plan
d’expériences (Rohmer et al.
2022).

Figure 1 – Exemple de modélisation
(Source : Idier et al. 2020)
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Etat de l’art

Originalité : utiliser en entrée des séries temporelles.
Cadre de traitement : littérature sur les extrêmes (Dombry et
Ribatet 2015 ; Fondeville et Davison 2022) avec des
observations indépendantes et de même loi (i.i.d).
Théorie des variations régulières (Hult et Lindskog 2005) dans le
cas classique. Hypothèse : distributions à queue lourde en chaque
temps.
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Cas d’étude
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Présentation du cas

Poursuite des études
(Rohmer et al. 2022, Idier
et al. 2020) sur le site de
Gâvres.
Soit T le temps du pic de la
marée. Conditions
météo-océaniques présentes
sur la période (T − 3h, T + 3h)
(pas d’environ 10 minutes).
Analyse de la Surcote (S) sur
la période (1979 − 2016). Voir
Figure 2.

Figure 2 – Exemple de séries
temporelles
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Corrélations des données

Xt
M la valeur de la variable au temps t pour le M ième cycle de

marée. X1
M , . . . , X37

M est ainsi la série temporelle du M ième cycle.
Données supposées indépendantes. Rejet de l’hypothèse comme
Cov(Xt

M , Xt
M+h) ̸= 0 (Pearson).
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Saisonnalité : sélectionner les observations d’hiver et une observation
sur 3. Tendances linéaire : utiliser le modèle Xt

M = αtM + Y t
M pour

toute valeur de t.
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Corrélations des données

Xt
M la valeur de la variable au temps t pour le M ième cycle de

marée. X1
M , . . . , X37

M est ainsi la série temporelle du M ième cycle.
Données supposées indépendantes. Rejet de l’hypothèse comme
Cov(Xt

M , Xt
M+h) ̸= 0 (Pearson).

Saisonnalité : sélectionner les observations d’hiver et une observation
sur 3. Tendances linéaire : utiliser le modèle Xt

M = αtM + Y t
M pour

toute valeur de t.
Traiter les corrélations de Y t

M pour toute valeur de t via un modèle
AR(1) Y t

M = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵt

M (pic de la PACF). Corrélations
fortement réduites.
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Le type d’extrême des données

Soit γℓ le paramètre de forme des extrêmes de ℓ. Utiliser
ℓ(f) = ∥f I(f > 0)∥L2 . Queue lourde ⇔ γℓ > 0.
L’estimateur de Hill (pour γℓ > 0) ne converge pas (Figure 3).

=⇒ Transformation nécessaire des données.

Figure 3 – Estimation de γ avec plusieurs méthodes (ligne pleine : estimateur des
moments, ligne de points : estimateur de Hill, ligne de tirets : estimateur MLE)
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Modélisation de séries extrêmes
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Blanchiment des données

Nous utiliserons pour la suite
le même workflow pour
détailler notre méthode.

Figure : Structure de la méthodologie
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Blanchiment des données

Nous utiliserons pour la suite
le même workflow pour
détailler notre méthode.
Première étape : tenir
compte des corrélations.
Utiliser le modèle autorégressif
Y t

M = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵt

M

pour tout temps t.

Figure : Structure de la méthodologie
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Blanchiment des données

Nous utiliserons pour la suite
le même workflow pour
détailler notre méthode.
Première étape : tenir
compte des corrélations.
Utiliser le modèle autorégressif
Y t

M = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵt

M

pour tout temps t.
Travail sur les séries ϵM.

Figure : Structure de la méthodologie

Simulation de séries extrêmes 1er avril 2025 11 / 44



Approcher la loi d’ϵt
M

Le type d’extrême a un lien crucial avec la loi de la variable aléatoire.
Soit Ft la fonction de répartition de ϵt

M .
Approcher Ft grâce à F̂t (Opitz, Allard et Mariethoz 2021)
définie selon la formule suivante :

F̂t(ϵ) =
{

F emp
t (ϵ) si ϵ < ut

(1 − pu) + puFGP D(ut,σt,γt)(ϵ) sinon
(1)

où FGP D est la fonction de répartition d’une loi de Pareto généralisée.
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Transformation marginale

Approcher la densité de ϵt
M

pour tout t à l’aide de (1).
Choix des paramètres de la
fonction FGP D .

Figure : Structure de la méthodologie
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Transformation marginale

Approcher la densité de ϵt
M

pour tout t à l’aide de (1).
Choix des paramètres de la
fonction FGP D .
Seconde étape : Choisir une
transformation T où
Zt

M = Tt(ϵt
M ) est à queue

lourde.

Figure : Structure de la méthodologie
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Transformation marginale

Approcher la densité de ϵt
M

pour tout t à l’aide de (1).
Choix des paramètres de la
fonction FGP D .
Seconde étape : Choisir une
transformation T où
Zt

M = Tt(ϵt
M ) est à queue

lourde.
Utiliser Zt

M ∼ Frechet(1).

Figure : Structure de la méthodologie
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Décomposition polaire et sélection des individus extrêmes

Appel au cadre de (Dombry
et Ribatet 2015) et des
variations régulières.
ℓ(.) une fonction, f = ZM .
ℓ(f) assez élevée ⇔ f
extrême.

Figure : Structure de la méthodologie
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Décomposition polaire et sélection des individus extrêmes

Appel au cadre de (Dombry
et Ribatet 2015) et des
variations régulières.
ℓ(.) une fonction, f = ZM .
ℓ(f) assez élevée ⇔ f
extrême.
Utiliser avec A(f) = f/ℓ(f) la
décomposition
f = ℓ(f) × A(f).
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Décomposition polaire et sélection des individus extrêmes

Appel au cadre de (Dombry
et Ribatet 2015) et des
variations régulières.
ℓ(.) une fonction, f = ZM .
ℓ(f) assez élevée ⇔ f
extrême.
Utiliser avec A(f) = f/ℓ(f) la
décomposition
f = ℓ(f) × A(f).
Utiliser l’indépendance
ℓ(f) |= A(f) lorsque ℓ(f) > uℓ

(uℓ −→ +∞). Seuil uℓ à
choisir. Figure : Structure de la méthodologie
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Simulations

Nous connaissons la loi de
ℓ(f) = ℓ(ZM ) (loi Pareto)
lorsque ℓ(f) > uℓ. Loi de A(f)
à approcher.

Figure : Structure de la méthodologie
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Simulations

Nous connaissons la loi de
ℓ(f) = ℓ(ZM ) (loi Pareto)
lorsque ℓ(f) > uℓ. Loi de A(f)
à approcher.
Analyse en composantes
principales (PCA)
(Clémençon, Huet et
Sabourin 2024) pour réduire
la dimension de A(f). Choix
du nombre de fonctions
propres J .
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Simulations

Nous connaissons la loi de
ℓ(f) = ℓ(ZM ) (loi Pareto)
lorsque ℓ(f) > uℓ. Loi de A(f)
à approcher.
Analyse en composantes
principales (PCA)
(Clémençon, Huet et
Sabourin 2024) pour réduire
la dimension de A(f). Choix
du nombre de fonctions
propres J .
Approcher la loi des
coordonnées Cj pour
j = 1, . . . , J . Figure : Structure de la méthodologie
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Dernière étape

Théorie des copules pour
approcher la loi des Cj . Nous
notons les simulations Ã(f).
Retourner les simulations Z̃
(décomposition polaire).
Transformation inverse T −1

t

pour retourner les séries
temporelles extrêmes ϵ̃.

Figure : Structure de la méthodologie
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Prédiction de série temporelle YM extrême

Rappel :
Y t

M = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵt

M

pour tout temps t.
Nécessité : choisir des séries
temporelles YM−1. Tenir
compte de la loi du couple
(ϵt

M , Y t
M−1).

Aspect adaptatif de la
méthodologie.
Simuler Ỹ à l’aide du modèle
AR et des résidus ϵ̃.

Figure : Structure de la méthodologie
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Application sur notre cas d’étude
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Introduction

Nous avons décrit notre méthodologie.
Nous pouvons maintenant l’appliquer sur notre cas d’étude sur la
variable Surcote (Figure 4).

Figure 4 – Exemple de séries temporelles
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Choix des paramètres de la transformation

Appliquer le modèle Y t
M = βt

0 + βt
1Y t

M−1 + ϵt
M pour tout temps t.

Appliquer la transformation Tt en chaque temps pour obtenir
Tt(ϵt

M ) = Zt
M ∼ Frechet(1).

Choix des ut : quantile d’ordre 90% en chaque temps (Figure 5).

Figure 5 – Echantillon et seuils utilisés pour Surcote
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Effet de la transformation

Rappel : ℓ(ϵM ) n’est pas à queue lourde.
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Effet de la transformation

Rappel : ℓ(ϵM ) n’est pas à queue lourde.
Appliquer la transformation Tt en chaque temps.
Observer les extrêmes de ℓ(T (ϵM )).

Figure 6 – Evolution de γ pour ℓ(ϵM ) (gauche) et ℓ(T (ϵM )) (droite)
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Choix des individus extrêmes

Choisir les individus extrêmes, vérifiant ℓ(f) > uℓ.
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Choix des individus extrêmes

Choisir les individus extrêmes, vérifiant ℓ(f) > uℓ.
Choix de uℓ : (A(f) | ℓ(f) > uℓ) converge ⇔uℓ convenable.

140 séries −→ 7 séries extrêmes par année.
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Choix des individus extrêmes

Choisir les individus extrêmes, vérifiant ℓ(f) > uℓ.
Choix de uℓ : (A(f) | ℓ(f) > uℓ) converge ⇔uℓ convenable.

140 séries −→ 7 séries extrêmes par année.

Figure 7 – Observations conservées
pour Surcote (échelle originale)

Figure 8 – Observations pour Surcote
conservées (échelle Frechet)

Simulation de séries extrêmes 1er avril 2025 22 / 44



Loi des coordonnées

Décomposition de f. Exprimer A(f) dans une base ACP . Choix de J
via l’évolution de la variance expliquée. 83% avec J = 3 pour
Surcote.
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Approcher la loi des coordonnées via les copules (Nagler et al.
2023).
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Loi des coordonnées

Décomposition de f. Exprimer A(f) dans une base ACP . Choix de J
via l’évolution de la variance expliquée. 83% avec J = 3 pour Surcote.
Approcher la loi des coordonnées via les copules (Nagler et al.
2023).
(λ+, λ−) coefficients de queue d’un couple, τ coefficient de
corrélation de Kendall. Voir le tableau suivant.

arbre couple-condition nom par par2 τ λ+ λ−
1 "1 ;2" "t" -0.2 2 -0.2 0.1 0.1
1 "2 ;3" "t" 0.3 2 0.2 0.3 0.3
2 "1 ;3|2" "t" -0.2 3.4 -0.1 0.1 0.1

Figure 9 – Modélisation par les copules des coordonnées de A(f)
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Loi des coordonnées

Comparer les observations aux modèles estimés. Tests statistiques :
test de White, test KS (Schepsmeier 2019).
Représenter les coordonnées de A(f) obtenus (Figure 10 et Figure
11).

Figure 10 – Coordonnées obtenues
pour C1 et C2

Figure 11 – Coordonnées obtenues
pour C2 et C3
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Approcher la loi de A(f)
Simuler de nouvelles coordonnées à l’aide des copules. Obtenir les
simulations Ã(f) (Figure 12).
Acceptation-rejet : La courbe simulée est conservée si elle est
au-dessus de 0 en chaque temps. Simuler ainsi 1000 séries
temporelles.

Figure 12 – Simulations de A(f) pour Surcote
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Choix des conditions de la veille YM−1

Prédire Ỹ t via Ỹ t = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵ̃t.
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Choix des conditions de la veille YM−1

Prédire Ỹ t via Ỹ t = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵ̃t.

Pour un niveau x = ℓ(ϵ̃), sélectionner les observations ayant ℓ(ϵM )
proches de x. Tirer au hasard un point de cette "fenêtre".
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Choix des conditions de la veille YM−1

Prédire Ỹ t via Ỹ t = βt
0 + βt

1Y t
M−1 + ϵ̃t.

Pour un niveau x = ℓ(ϵ̃), sélectionner les observations ayant ℓ(ϵM )
proches de x. Tirer au hasard un point de cette "fenêtre".
Relation entre ℓ(YM−1) et ℓ(ϵM ) dans les données et dans les
simulations.

Figure 13 – Relation entre ℓ(ϵM ) et ℓ(YM−1) pour Surcote (points bleus :
observations, triangles orange : simulations avec les fenêtres)
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Simulations obtenues

Représenter une partie des simulations et des observations extrêmes
(Figure 14).

Figure 14 – Comparaison des simulations avec les observations extrêmes de
Surcote
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Résultat

Analyser la qualité de nos simulations.
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Résultat

Analyser la qualité de nos simulations.
Analyse fonctionnelle : comparaison de la forme des séries simulées
Ỹ avec les observations extrêmes.
Aspect extrême : comparaison des valeurs obtenues pour Ỹ t avec
les extrêmes de Y t.
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Résultat

Analyser la qualité de nos simulations.
Analyse fonctionnelle : comparaison de la forme des séries simulées
Ỹ avec les observations extrêmes.
Aspect extrême : comparaison des valeurs obtenues pour Ỹ t avec
les extrêmes de Y t.
Machine learning : utiliser des algorithmes pour distinguer les
simulations des observations.

Simulation de séries extrêmes 1er avril 2025 28 / 44



Tendances en chaque temps

Comparer les percentiles obtenus en chaque temps pour les séries
temporelles simulées et les observations extrêmes de la base.
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Tendances en chaque temps

Comparer les percentiles obtenus en chaque temps pour les séries
temporelles simulées et les observations extrêmes de la base.
Rééchantillonnage pour obtenir des intervalles de confiance en chaque
temps.

Figure 15 – Percentiles obtenus dans les données et dans les simulations (lignes
bleues : données, lignes en pointillés orange : simulations)
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Analyse fonctionnelle

Appel à une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(YM ) des observations extrêmes.
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Analyse fonctionnelle

Appel à une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(YM ) des observations extrêmes.
Standardiser les simulations en utilisant l’écart-type et la moyenne des
données.
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Analyse fonctionnelle
Appel à une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(YM ) des observations extrêmes.
Standardiser les simulations en utilisant l’écart-type et la moyenne des
données.
Représenter pour un échantillon les coordonnées obtenues. Les
coordonnées sont très proches.

Figure 16 – Coordonnées de l’ACP pour Surcote
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Aspect extrême

Comparer pour t = 13, 19 les valeurs extrêmes obtenues dans les
données et les simulations.
Utiliser la loi théorique ajustée sur les données à t fixé pour fournir un
intervalle de confiance (Figure 17).

Figure 17 – Niveau de retour pour les simulations (triangles orange) et les
observations (points bleus), pour différentes valeurs de t. A gauche : t = T − 1h,
à droite : t = T
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Aspect extrême

Faire de la même manière avec t = 25, 31.
Utiliser de nouveau la loi théorique ajustée sur les données (Figure
18).

Figure 18 – Niveau de retour pour les simulations (triangles orange) et les
observations (points bleus), pour différentes valeurs de t. A gauche : t = T + 1h,
à droite t = T + 2h
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Machine learning

Problème de classification : la variable cible y vaut 1 si l’entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.
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Machine learning

Problème de classification : la variable cible y vaut 1 si l’entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.
Soit n le nombre de séries temporelles extrêmes dans nos données.
Tirer au hasard n séries temporelles simulées. 70% de la base est
utilisée pour l’apprentissage et 30% pour le test.
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Machine learning

Problème de classification : la variable cible y vaut 1 si l’entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.
Soit n le nombre de séries temporelles extrêmes dans nos données.
Tirer au hasard n séries temporelles simulées. 70% de la base est
utilisée pour l’apprentissage et 30% pour le test.
Fonction g prédicteur de y, g(xi) = yi. Utiliser ici un SVM (noyau
radial) et un modèle logistique.
Objectif : avoir des simulations indistinguables des observations,
précision globale proche de 50%.
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Résultat

Analyser le taux de classification correcte pour Surcote. Considérer les
séries temporelles Y , leur norme ℓ(Y ) ainsi que les angles A(Y ).
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Résultat

Analyser le taux de classification correcte pour Surcote. Considérer les
séries temporelles Y , leur norme ℓ(Y ) ainsi que les angles A(Y ).
Répéter 100 fois l’expérience en tirant plusieurs fois les n séries
temporelles simulées. Donner un intervalle de confiance d’ordre 10%
du taux de classification correcte.

"Input" "GLM-logit" "SVM-radial"
"Y" "40-51" "45-56"

"l(Y)" "44-55" "42-53"
"A(Y)" "39-51" "51-62"

Table 1 – Taux de classification correcte obtenus (chiffres donnés en pourcentage
pour les taux de classification correcte)
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Conclusions

Notre objectif était de simuler des séries temporelles extrêmes fidèles aux
données. Nous pouvons résumer l’approche menée.

1 On se place dans le cadre théorique établi dans la littérature.
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Conclusions

Notre objectif était de simuler des séries temporelles extrêmes fidèles aux
données. Nous pouvons résumer l’approche menée.

1 On se place dans le cadre théorique établi dans la littérature.
2 Les hypothèses ne sont pas respectées =⇒ (a) corrélations traitées

via un AR(1), (b) Transformation des données.
3 Proposition basée sur l’analyse fonctionnelle, les copules et le choix

des conditions de la veille.
4 Proposition de plusieurs critères de validation (approche fonctionnele,

machine learning et aspect extrême).
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Suite
Le vrai problème posé fait en effet intervenir plusieurs séries
temporelles (Figure 19).
Des outils différents doivent donc être utilisés.

Figure 19 – Ensemble des séries temporelles
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Annexes
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Analyse des corrélations

Calculer Corr(Xt
M , Xt

M+h) (Pearson) nous donne l’ACF (Figure 20) et la
PACF (Figure 21) suivantes

Figure 20 – ACF of S at time t = 1 Figure 21 – PACF of S at time
t = 1
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Effet des modèles autorégressifs

Figure 22 – Autocorrélations et autocorrélations partielles pour les résidus de S à
t = 1
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Diagnostics pour les seuils
Evolution de l’espérance résiduelle pour ut à t fixé compris entre la
médiane et le quantile d’ordre 98%.
Représenter la valeur prise en t = 19 et en rouge notre choix (Figure
23). Fonction linéaire après le seuil.

Figure 23 – Evolution de l’espérance résiduelle pour Surcote
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Diagnostics pour les seuils
Evolution des paramètres (γt, σ̃t) pour ut compris entre la médiane et
le quantile d’ordre 98%.
Représenter la valeur prise en t = 19 et en rouge notre choix (Figure
24). Stabilité des estimateurs.

Figure 24 – Evolution des paramètres des extrêmes pour Surcote
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