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Introduction
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Co

@ Les submersions cotieres

dépendent fortement des

conditions météo-océaniques.
Cas de vents violents, hautes
vagues et surcote importante.

Objectif : simuler de
nouveaux éveénements extrémes
fideles aux observations.

Intérét : améliorer la
modélisation numérique des
submersions via un plan
d’expériences (ROHMER et al.
2022).

Simulation de séries extrémes

Figure 1 — Exemple de modélisation
(Source : IDIER et al. 2020)
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Etat de |'art

@ Originalité : utiliser en entrée des séries temporelles.

e Cadre de traitement : littérature sur les extrémes (DOMBRY et
RIBATET 2015; FONDEVILLE et DAVISON 2022) avec des
observations indépendantes et de méme loi (i.i.d).

@ Théorie des variations régulieres (HULT et LINDSKOG 2005) dans le
cas classique. Hypotheése : distributions a 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
Gavres.

@ 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.

Simulation de séries extrémes

Sampling of 20 observations from 1979 to 2016

Figure 2 — Exemple de séries
temporelles
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Corrélations des données

e X!, la valeur de la variable au temps ¢ pour le Mieéme cycle de
marée. le\/.rv e ,X]?\’} est ainsi la série temporelle du Mieme cycle.
Données supposées indépendantes. Rejet de |I'hypothése comme
Cov(X};, Xhy1p) # 0 (Pearson).
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Corrélations des données

e X!, la valeur de la variable au temps ¢ pour le Miéme cycle de
marée. le\/D . ,X%} est ainsi la série temporelle du Mieme cycle.
Données supposées indépendantes. Rejet de I'hypothése comme
Cov(X};, Xy1p) # 0 (Pearson).

o Saisonnalité : sélectionner les observations d'hiver et une observation
sur 3. Tendances linéaire : utiliser le modéle X%, = oy M + Y}, pour
toute valeur de ¢.
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Corrélations des données

e X!, la valeur de la variable au temps ¢ pour le Mie¢me cycle de
marée. X}W, e ,X%} est ainsi la série temporelle du Mieme cycle.
Données supposées indépendantes. Rejet de I'hypothése comme
Cov(X};, Xhyop) # 0 (Pearson).

@ Saisonnalité : sélectionner les observations d'hiver et une observation
sur 3. Tendances linéaire : utiliser le modeéle X%, = oy M + Y}, pour
toute valeur de t.

e Traiter les corrélations de Y}, pour toute valeur de ¢ via un modéle
AR(1) Y, = B+ BLYY, | + €' (pic de la PACF). Corrélations
fortement réduites.
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Le type d'extréme des données

@ Soit 7y, le paramétre de forme des extrémes de ¢. Utiliser
of)y=1f I(f>0)2. Queue lourde < 7, > 0.

@ L'estimateur de Hill (pour 7, > 0) ne converge pas (Figure 3).
—> Transformation nécessaire des données.

Shape parameter of § L2 norm

Legend
— Moments_gamma
- Hil_gamma
= ML_gamme

K going flom 200 600

Figure 3 — Estimation de «y avec plusieurs méthodes (ligne pleine : estimateur des
moments, ligne de points : estimateur de Hill, ligne de tirets : estimateur MLE)

Simulation de séries extrémes 1¢r avril 2025 9/44



Modélisation de séries extrémes
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Blanchiment des données

@ Nous utiliserons pour la suite
le méme workflow pour
détailler notre méthode.

Figure : Structure de la méthodologie
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Blanchiment des données

@ Nous utiliserons pour la suite
le méme workflow pour
détailler notre méthode.

o Premiere étape : tenir
compte des corrélations.
Utiliser le modele autorégressif
Yip =86+ BiYir + ey
pour tout temps ¢.

Figure : Structure de la méthodologie
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Blanchiment des données

@ Nous utiliserons pour la suite
le méme workflow pour
détailler notre méthode.

o Premiere étape : tenir
compte des corrélations.
Utiliser le modele autorégressif
Yip =86+ BiYir + ey
pour tout temps ¢.

@ Travail sur les séries ep.

Figure : Structure de la méthodologie
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Approcher la loi d'é},

@ Le type d'extréme a un lien crucial avec la loi de la variable aléatoire.
Soit F} la fonction de répartition de €},.

o Approcher F, grace 3 F, (OPITZ, ALLARD et MARIETHOZ 2021)
définie selon la formule suivante :

Fi™(e) si e<uy

{(1 — Pu) + PuFGPD(us,00,)(€)  sinON

Fi(e) = (1)

ou Fgpp est la fonction de répartition d'une loi de Pareto généralisée.
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Transformation marginale

e Approcher la densité de €,
pour tout ¢ a I'aide de (1).

@ Choix des parameétres de la
fonction Fgpp .

Figure : Structure de la méthodologie
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Transformation marginale

e Approcher la densité de €,
pour tout ¢ a I'aide de (1).

@ Choix des parameétres de la
fonction Fgpp .

@ Seconde étape : Choisir une
transformation 7 ol
ZL, = Ti(é',) est a queue
lourde.

Figure : Structure de la méthodologie
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Transformation marginale

e Approcher la densité de €,
pour tout ¢ a I'aide de (1).

@ Choix des parameétres de la
fonction Fgpp .

@ Seconde étape : Choisir une
transformation 7 ou
ZL, = Ti(é',) est a queue
lourde.

e Utiliser Zt, ~ Frechet(1).

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

@ Appel au cadre de (DOMBRY
et RIBATET 2015) et des
variations régulieres.

@ /(.) une fonction, f = Z;.
U(f) assez élevée < f
extréme.

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

@ Appel au cadre de (DOMBRY
et RIBATET 2015) et des
variations régulieres.

@ /(.) une fonction, f = Z;.
U(f) assez élevée < f
extréme.

e Utiliser avec A(f) = f/¢(f) la
décomposition

f=1Uf) < A(f).

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

@ Appel au cadre de (DOMBRY
et RIBATET 2015) et des
variations régulieres.

@ /(.) une fonction, f = Z;.
U(f) assez élevée < f
extréme.

e Utiliser avec A(f) = f/¢(f) la
décomposition
f=1Lf) x A(f).

o Utiliser I'indépendance

C(f)IL A(f) lorsque £(f) > uy
(ug — 400). Seuil uy a
choisir.

Figure : Structure de la méthodologie
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Simulations

o Nous connaissons la loi de |
0(f) =4(Z) (loi Pareto) “
lorsque £(f) > uy. Loi de A(f)
a approcher.

Figure : Structure de la méthodologie
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Simulations

o Nous connaissons la loi de |
0(f) =4(Z) (loi Pareto) “
lorsque £(f) > uy. Loi de A(f)
a approcher.

@ Analyse en composantes
principales (PCA)
(CLEMENCON, HUET et
SABOURIN 2024) pour réduire
la dimension de A(f). Choix
du nombre de fonctions
propres J.

Figure : Structure de la méthodologie
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Simulations

o Nous connaissons la loi de
0(f) =4(Z) (loi Pareto)
lorsque £(f) > uy. Loi de A(f)
a approcher.

@ Analyse en composantes
principales (PCA)
(CLEMENCON, HUET et
SABOURIN 2024) pour réduire
la dimension de A(f). Choix
du nombre de fonctions
propres J.

@ Approcher la loi des

coordonnées C; pour
j=1 J Figure : Structure de la méthodologie
=1,...,J.
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Derniere étape

@ Théorie des copules pour [ o= ]
approcher la loi des C;. Nous IL;W
notons les simulations A(f). -

@ Retourner les simulations Z
(décomposition polaire).

@ Transformation inverse 7?1
pour retourner les séries
temporelles extrémes €.

Figure : Structure de la méthodologie
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Prédiction de série temporelle Y}, extréme

o Rappel :

Vi =86+ BiYi ) + ey
pour tout temps ¢.

@ Nécessité : choisir des séries
temporelles Ya;_1. Tenir
compte de la loi du couple
(63\/17 Yl(l/[—l)'

o Aspect adaptatif de la
méthodologie.

Figure : Structure de la méthodologie

@ Simuler Y 3 I'aide du modéle
AR et des résidus €.
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Application sur notre cas d'étude
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Introduction

o Nous avons décrit notre méthodologie.

@ Nous pouvons maintenant |'appliquer sur notre cas d'étude sur la
variable Surcote (Figure 4).

Sampling of 20 observations from 1979 to 2016

Maree Surcote

value

Time

Figure 4 — Exemple de séries temporelles
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Choix des paramétres de la transformation

e Appliquer le modele Y}, = B8 + BiY}, | + €', pour tout temps t.

@ Appliquer la transformation 7; en chaque temps pour obtenir
Ti(eh,) = Z4, ~ Frechet(1).
@ Choix des u; : quantile d’ordre 90% en chaque temps (Figure 5).

Sampling of 20 observations of ¢, for S

Legend
I confidence_band

value (m)

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

e Rappel : /(epr) n'est pas a queue lourde.
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Effet de la transformation

o Rappel : /(eps) n'est pas a queue lourde.

@ Appliquer la transformation 7; en chaque temps.
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Effet de la transformation

e Rappel : /(e)s) n'est pas a queue lourde.
@ Appliquer la transformation 7; en chaque temps.

@ Observer les extrémes de ¢(T (ear)).

Shape parameter of § L2 norm Shape parameter of T(S)'s L2 norm

Number of extremes Number of extremes

Figure 6 — Evolution de « pour ¢(eps) (gauche) et (T (epr)) (droite)
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Choix des individus extrémes

e Choisir les individus extrémes, vérifiant £(f) > wy.
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Choix des individus extrémes

o Choisir les individus extrémes, vérifiant £(f) > uy.
e Choix de up : (A(f) | (f) > uy) converge <uy convenable.

140 séries — 7 séries extrémes par année.
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Choix des individus extrémes

o Choisir les individus extrémes, vérifiant £(f) > wy.

o Choix de uy : (A(f) | (f) > ug) converge <uy convenable.
140 séries — 7 séries extrémes par année.

Sampling of 20 extremes observations of cy for S Sampling of 20 extremes observations of T(cy ) for S

o5 2000~

value (m)

° 1 20 30 ° 1o 2 3
Time Time

Figure 7 — Observations conservées Figure 8 — Observations pour Surcote
pour Surcote (échelle originale) conservées (échelle Frechet)
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Loi des coordonnées

e Décomposition de f. Exprimer A(f) dans une base AC'P. Choix de J
via I'évolution de la variance expliquée. 83% avec J = 3 pour
Surcote.
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Loi des coordonnées

@ Décomposition de f. Exprimer A(f) dans une base AC'P. Choix de J
via I'évolution de la variance expliquée. 83% avec J = 3 pour Surcote.

@ Approcher la loi des coordonnées via les copules (NAGLER et al.
2023).
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Loi des coordonnées

e Décomposition de f. Exprimer A(f) dans une base AC'P. Choix de J
via I'évolution de la variance expliquée. 83% avec J = 3 pour Surcote.

@ Approcher la loi des coordonnées via les copules (NAGLER et al.
2023).

o (Ay, A_) coefficients de queue d'un couple, 7 coefficient de
corrélation de Kendall. Voir le tableau suivant.

arbre | couple-condition | nom | par | par2 | 7 | Ay | A_
1 "1;2" "t" ] -0.2 2 |-02|01]01
1 "2,3" “t" 1 0.3 2 02 10303
2 "1;3[2" "t" 1-021] 34 |-01]|01]01

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

@ Comparer les observations aux modeles estimés. Tests statistiques :
test de White, test KS (SCHEPSMEIER 2019).

@ Représenter les coordonnées de A(f) obtenus (Figure 10 et Figure
11).

Scores on a PCA basis of 0 for S Scores on a PCA basis of 6 for S

. — =

Legend
o

Legend

©_2 (2% of the variance)
©_3 (8% of the varian

00954

5 o 5 5 o 5
©_1(53% of the variance) ©_2(22% of the variance)

Figure 10 — Coordonnées obtenues Figure 11 — Coordonnées obtenues
pour Cy et Cy pour Cs et C3
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Approcher la loi de A(f)

@ Simuler de nouvelles coordonnées a I'aide des copules. Obtenir les
simulations A(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.

value

00 05 1.0 15 20 25 30

Angles observed in the data
!

7

0 5 10 15 20 25 30 35

t

value

00 05 1.0 15 20 25 30

Simulated shape for Surcote with J=3

0 5 10 15 20 25 30 35

t

Figure 12 — Simulations de A(f) pour Surcote
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Choix des conditions de la veille Y,

o Prédire Yt via Y = g + iv}, | +é.
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Choix des conditions de la veille Y,

e Prédire Y' via Y' = g} + piY}, | +é.
@ Pour un niveau x = {(€), sélectionner les observations ayant /(epy)
proches de x. Tirer au hasard un point de cette "fenétre".
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Choix des conditions de la veille Y,

o Prédire Yt via Y = g + Biv}, | +¢&.

@ Pour un niveau x = {(€), sélectionner les observations ayant ¢(eyy)
proches de x. Tirer au hasard un point de cette "fenétre".

@ Relation entre £(Yy;—1) et £(epr) dans les données et dans les
simulations.

Representation of the couple (&y, Yy_1)

Legend
* data

simul

L2 norm of Yy,

0
L2 nom of &

Figure 13 — Relation entre £(eps) et £(Yas—1) pour Surcote (points bleus :
observations, triangles orange : simulations avec les fenétres)
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Simulations obtenues

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

Simulated sample of S (n=78 for 1000 simulations) Sample of extreme observations (n=78 for 259 observations)

Legend

|_ i confidence_band

Legend

value (m)
value (m)

| 1 confidence_band
—- mean —~ mean

Figure 14 — Comparaison des simulations avec les observations extrémes de
Surcote
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Résultat

@ Analyser la qualité de nos simulations.
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Résultat

o Analyser la qualité de nos simulations.

@ Analyse fonctionnelle : comparaison de la forme des séries simulées
Y avec les observations extrémes.
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Résultat

@ Analyser la qualité de nos simulations.

o Analyse fonctionnelle : comparaison de la forme des séries simulées
Y avec les observations extrémes.

e Aspect extréme : comparaison des valeurs obtenues pour Y avec
les extrémes de Y.
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Résultat

@ Analyser la qualité de nos simulations.

@ Analyse fonctionnelle : comparaison de la forme des séries simulées
Y avec les observations extrémes.

e Aspect extréme : comparaison des valeurs obtenues pour Y avec
les extrémes de Y.

@ Machine learning : utiliser des algorithmes pour distinguer les
simulations des observations.

Simulation de séries extrémes 1¢r avril 2025 28 /44



Tendances en chaque temps

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

Comparison between extremes observations and observations, S
Qos aso
0.4 e ~- oz 2 L
0.12 028~ _ -2
= PR
— N
0.10 r/”\_z 024 —
2 00 TV, S0 IRt
k| — ! L Legend
S o0s- -- 020 Leg
° 1_ 1 confidence_band
° v T o - 5 0 simul
O80T > il 0887 . .. 4%
g L ik i v
0.475- SRS ~ ~ ==
0480~ % 050+ -~ R/’—\/\/_\
0.425- 5 0.45- i N
0400 ; e ; ; ——
10 20 30 0 10 20 o
time

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 a une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(Y)/) des observations extrémes.
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Analyse fonctionnelle

@ Appel a une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(Y)s) des observations extrémes.

@ Standardiser les simulations en utilisant I'écart-type et la moyenne des
données.
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Analyse fonctionnelle

@ Appel a une analyse en composantes principales (avec
standardisation) des angles A(Y)s) des observations extrémes.

@ Standardiser les simulations en utilisant I'écart-type et la moyenne des
données.

@ Représenter pour un échantillon les coordonnées obtenues. Les
coordonnées sont tres proches.

Coordinates in the PCA basis (angle) of S for a sample (n=78)

Legend

[+] cata

simul

Second dimension (21% of the variance)

20 -0 0 1o 000233
First dimension (60% of the variance)

Figure 16 — Coordonnées de I'ACP pour Surcote
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Aspect extréme

@ Comparer pour t = 13,19 les valeurs extrémes obtenues dans les
données et les simulations.

@ Utiliser la loi théorique ajustée sur les données a t fixé pour fournir un
intervalle de confiance (Figure 17).

Return level (ML) 1h before the tidal peak for S (log-log plot) Return level (ML) at the tidal peak for S (log-log plot)

1.0000000~ 10000000~

01353363 01353353+

03678734 27182818 20.0855369 03678734 27182818 00855369
Period P (years) Period P (years)

Figure 17 — Niveau de retour pour les simulations (triangles orange) et les
observations (points bleus), pour différentes valeurs de ¢. A gauche : t =T — 1h,
adroite: t=1T
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Aspect extréme

o Faire de la méme maniére avec t = 25, 31.

e Utiliser de nouveau la loi théorique ajustée sur les données (Figure
18).

Return level (ML) 1h after the tidal peak for S (log-log plot)

1.0000000-

Return level (ML) 2h after the tidal peak for S (log-log plot)

1.0000000 -

Legend
171 confidence_band

-l 03678794+
. at

retum level (m)

01353353~ 01353353~
03678794 27182818 00855369
Period P (years)

03sTarss 27182818 200855369
Period P (years)

Figure 18 — Niveau de retour pour les simulations (triangles orange) et les

observations (points bleus), pour différentes valeurs de ¢. A gauche : ¢t =T + 1h,
a droite t =T + 2h
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Machine learning

o Probleme de classification : la variable cible y vaut 1 si I'entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.
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Machine learning

@ Probléme de classification : la variable cible y vaut 1 si I'entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.

@ Soit n le nombre de séries temporelles extrémes dans nos données.
Tirer au hasard n séries temporelles simulées. 70% de la base est
utilisée pour 'apprentissage et 30% pour le test.
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Machine learning

o Probleme de classification : la variable cible y vaut 1 si I'entrée est
une série temporelle simulée, 0 sinon.

@ Soit n le nombre de séries temporelles extrémes dans nos données.
Tirer au hasard n séries temporelles simulées. 70% de la base est
utilisée pour I'apprentissage et 30% pour le test.

e Fonction g prédicteur de y, g(x;) = y;. Utiliser ici un SVM (noyau
radial) et un modéle 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 £(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 ¢(Y) ainsi que les angles A(Y).

@ Répéter 100 fois I'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"
IIYII |I40_51II II45_56|I

III(Y)II |I44_55II |I42_53II

IIA(Y)II |I39_51I| II51_62|I

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 extrémes fideles aux
données. Nous pouvons résumer |'approche menée.

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

Notre objectif était de simuler des séries temporelles extrémes fidéles aux
données. Nous pouvons résumer |'approche menée.

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

Les hypothéses ne sont pas respectées = (a) corrélations traitées
via un AR(1), (b) Transformation des données.

Proposition basée sur I'analyse fonctionnelle, les copules et le choix
des conditions de la veille.

Proposition de plusieurs critéres de validation (approche fonctionnele,
machine learning et aspect extréme).
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Suite

@ Le vrai probleme posé fait en effet intervenir plusieurs séries
temporelles (Figure 19).
@ Des outils différents doivent donc étre utilisés.
Sampling of 20 observations from 1979 to 2016

Dir.vent. Dp.vagues. Hs
270~ —

. - = —
3001 - 260~ = T
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=
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Figure 19 — Ensemble des séries temporelles
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Annexes
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Analyse des corrélations

Calculer Corr(X};, X},.,,) (Pearson) nous donne I'AC'F (Figure 20) et la
PACF (Figure 21) suivantes

ACF of S att=1 (whole data) PACF of S at t=1 (whole data)

ACF
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Figure 20 — ACF of S at time t = 1 Figure 21 — PAC'F of S at time
t=1
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Effet des modeéles autorégressifs

Correlations for the residuals of S at t=1 with an AR(1)
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Figure 22 — Autocorrélations et autocorrélations partielles pour les résidus de S a
t=1
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Diagnostics pour les seuils

o Evolution de I

espérance résiduelle pour u; a 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 apres le seuil.
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Figure 23

Mean residual life plot pour Surcote en t=19
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— Evolution de I'espérance résiduelle pour Surcote
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Diagnostics pour les seuils

e Evolution des paramétres (v, d¢) pour u; 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.

Tcplot pour Surcote en t=19
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Figure 24 — Evolution des paramétres des extrémes pour Surcote
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