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1 Introduction

Ce rapport présente I'ensemble des résultats obtdans le cadre de I'action dénommée « pluie-
méthodes locales » du projet ANR Extraflo entre @t 1012, animée par Météo-France avec la
participation de I'lrstea (Aix en Provence) et EDFG.

2 Présentation des méthodes

Trois types de méthodes d’estimation de quantiéedudées de retour de pluies ont été évalués :

- les méthodes basées sur la théorie des valeui&sreedr(loi GEV et loi de Pareto généralisée, notée
GP). De plus, la loi exponentielle (EXPO), qui estcas particulier de la loi de Pareto généralisée
ou la valeur du parametre de forme est fixée &@aitilisée pour évaluer I'apport d’une variation
de ce paramétre suivant la série étudiée,

- une nouvelle méthode paramétrique (MEWP) développé&DF/DTG,

- un modéle stochastique (SHYPRE).

Pour une sélection du meilleur candidat issu darzlle des lois sur les valeurs extrémes, nous1Iavo
procédé en deux temps : d’abord, nous avons contgpdoésur les valeurs extrémes GEV basée sur les
maxima annuels et GP utilisant les valeurs supé®e@d un seuil a partir de la méme méthode
d’estimation de leurs parametres (le maximum des@mablance); dans un deuxiéme temps, apres avoir
constaté que la loi GP était préférable a la loMGROus avons recherché le meilleur estimateur des
parametres pour la loi GP en comparant trois mé&hatiestimation : la méthode du maximum de
vraisemblance, la méthode des moments et la méttexlmoments pondérés.

Nous avons comparé au final la meilleure estimatenla méthode GP avec les méthodes MEWP,
SHYPRE et EXPO.

Les différentes méthodes sont étudiées principatemaur I'estimation centrale, en utilisant le heeit
ensemble de parametr@gsfournis par la méthode d'estimation :

~ cOF .
F(x) = j a—(x|p)dx D)
5 0X
Nous ajouterons aussi une comparaison des métkotiaisle d'une distribution prédictive prenant en
compte l'incertitude d'échantillonnage :

Fres®) = [ [ S (X0) (o) dxdp @

En supposant que la distribution d'échantillonnfgg est normalement distribuée, nous créons un
échantillon de I'ensemble des paramétres a l'agke ebtimations de leurs moyennes, variances et
corrélations.

2.1 Lois de valeurs extrémes

La modélisation des valeurs extrémes est présdatéel’'ouvrage de Coles (2001). Elle est baséésur
théorie des valeurs extrémes qui indique que Railolision asymptotique du minimum ou du maximum
d’un trés grand nombre de variables aléatoiresped@antes équidistribuées est une loi GEV ou GP
suivant le type d’échantillonnage (valeurs maxirmaanuelles ou valeurs supérieures a un seuily. Pou
la loi GEV trois parametres sont estimeés : le pa&taende positiory, le paramétre d’échelle et le
parametre de formé& Pour la loi GP, le seuil est fixé et deux paraggesont estimés : le parametre
d’échelles et le paramétre de forndeDans les deux cas, le parameétre de forme eatilgdmportement



de la queue de la distribution et définit trois séamilles : la famille de Gumbel &iest proche de 0,
celle de Fréchet giest plus grand que 0 et celle de Weibudl sst inférieur a 0.

— Distribution généralisée des valeurs extrémes.

La loi généralisée des valeurs extrémes a étédinitied par Jenkinson (1955). C’est une distribuion
trois parametres combinant trois distributions déeurs extrémes : Gumbel, Fréchet et Weibull. Les
durées de retour a chaque station sont calculéagilesant I'échantillon des valeurs maximales de
chaque année. L'expression de la distribution dximam annuel est :

F(x,u,o,f) :exp{{ﬂé’(x;’uﬂ } 3

— Distribution de Pareto généralisée.

La distribution de Pareto généralisée n'utilise [Essmémes observations que la loi GEV (Pickands,
1975). Au lieu du maximum de chaque année, orsatiibutes les observations supérieures a un seuil
deéfini séparément pour chaque station (en anglais HPeaks Over ThreshgldPour chaque statidn

on choisit un certain nombre d'observations : ajprésr classé toutes les observations on retiexitile
plus grandes. On conserve aussi toutes les obgeryaigales au minimum des valeurs sélectionnées.
On définit ainsi un seuil égal au minimum des vedesélectionnées diminué de 0,1 puisque 0,1 mm est
la précision des mesures. Nous n‘avons pas troevéedles dans la littérature sur le nombie
d’observations nécessaire et nous avons donc esiiffgéentes possibilités permettant de garder
suffisamment d’observations méme pour les statmyent seulement 10 années de données ; nous
avons finalement retenu quatre observations pagvain section 4.1). Un autre choix consisterait a
prendre un seuil unique pour toutes les statio@gs mous n’avons pas utilisé cette méthode a cdeise

la disparité entre les stations : il n’est pas fbssd’utiliser un méme seuil de définition de waie
extrémes pour des stations ayant des valeurs supesi a 400 mm comme dans le Languedoc-
Roussillon et pour des stations n'ayant pas deuvglsupérieures & 60 mm comme dans le centre de la
France.

Soit donc une stationdisposant de; observations pendantannées. Si les observatiodsont classées

suivant la valeur de la pluie :

- Xy est la valeur minimale

- Xy est la valeur maximale

- X¢ — 0,1lest le seuil, ave& = n; - 4*m + 1. Toutes les observations supérieures au seuil sont
considérées comme des valeurs extrémes.

Alors, les observations conservées a chaque statigent la loi :

1- (1+@)‘1"( pour £ £0
Fx.u,0,8)=. (4)
1—exp(—x%"uj pour =0

— Estimateurs

On peut utiliser différents estimateurs des pareesgiour les lois GEV et GP. Les plus couramment
utilisés sont la méthode des moments, des morpentirés et du maximum de vraisemblance :
= La méthode des moments consiste a estimer les paemrecherchés en égalisant certains
moments théoriques (qui dépendent de ces parametves leurs contreparties empiriques.
L'égalisation se justifie par la loi des grands bogs qui implique que I'on peut "approcher” une



espérance mathématique par une moyenne empiriguesilors amené a résoudre un systéme
d'équations.

= Les moments pondérés sont des statistiques anal@gxemoments classiques qui en different
en ce qu'ils sont calculés a l'aide de combinaidiokaires des données ordonnées (Hosking,
1990). Comme pour la méthode des moments, on édaismoments pondérés théoriques avec
leurs analogues empiriques.

= L’estimation du maximum de vraisemblance consisteoaver une estimation des parameétres
telle que la vraisemblance d’avoir obtenu I'échbonti effectivement observé soit maximisée :
soit une famille de distributions de probabilité&pendant d’'un parametfedont les éléments
sont associés soit a une densité de probabiligdrif@lition continue), soit a une fonction de
masse (distribution discréte), notgeOn observe un échantillon devaleursxs, %, ..., % de la
distribution, et I'on calcule la densité de probbassociée aux données observées : c’est une
fonction de & avec xi, ..., % fixés, que l'on appelle la vraisemblance de ['éthian
L&) = f,(X,...,X,|68). La méthode du maximum de vraisemblance rechdeshealeurs de&

qui maximisent(¢). On en trouve un exemple pour la loi GEV dansé&ut et Walden (1980).

Ashkaret al. (2007) expliquent comment estimer les parametedene et d’échelle avec chaque
méthode.

2.2 Méthode MEWP

La méthode MEWP (Multi Exponential Weather Patteargté introduite par Garavagka al. (2011).

Elle est issue d’une combinaison de distributioxggoaentielles calées selon une classification éh hu
types de temps sur la France et en deux saisonexémple de construction est présenté sur la Fijure
extraite de la these de F Garavaglia en 2010. besnpetres de chaque loi exponentielle sont obtenus
selon la méthode du maximum de vraisemblance &rauti les valeurs supérieures a un seuil relié au
quantile 70% de la distribution des pluies en cleastation.

a) Saison 1 b) Saison 2 T4

w0— X Obs w0— X Obs
3 3
— Distribution MEWP — Distribution MEWP
- LoiEXPTT --= LoiEXPTT [ | TT7
/i /
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Figure 1. Méthode MEWP (EDF-DTG), Multi Exponential WeatRattern : combinaison de lois
exponentielles avec des sous échantillon par sgBpet type de temps (8) selon Garavaglia, 2010,



2.3 Méthode SHYPRE

La méthode SHYPRE (Simulated HYdrographs for fl&®iobability Estimation — Cernesson 1993,
Arnaud 1997, Arnaudet al, 2007), a été concue pour étudier les distribstiate variables
hydrologiques (pluies et débits). Elle combine uod&le stochastique pour la pluie horaire avec un
modéle pluie-débit (voir figure 2). L'extrapolatiate la distribution de la pluie vers les grandestds

de retour est obtenue en générant beaucoup d'éefnendifférents sur une grande période de
simulation plutét qu’en ajustant directement unstriiution de probabilité théorique sur des valeurs
observées. Le modele SHYPRE est généralementlisétiavec des données horaires mais dans cette
étude il a été adapté a des observations quotielien@e générateur de précipitations, testé sous
différents climats (Arnaueét al, 2007) a été utilisé dans cette étude dans s#omelds 2009 (Cantet,
2009) avec un calage adapté sur des données jeuesal

Ce générateur de pluies horaires est généralenadét & partir d’information de pluies horaires
permettant une analyse des caractéristiques deednggimes, en vue de leur reconstitution. En
'absence d’information horaire, le générateur p&we¢ calé par une information journaliere. Dans ce
cas, certains parametres sont fixés (car peu Vasiau peu sensibles) et d’autres sont estiméstia pa
de variables issues de pluies journalieres. Cetision, destinée a étre régionalisée, est appelée
SHYREG (pour SHYPRE régionalis€) : SHYREG-localesi paramétres journaliers sont déterminés a
partir d’'une information journaliere locale (sépi@viométrique) et SHYREG-régional si les paranmgetre

ont été régionalisés.

OBSERVATIONS MODELS SIMULATIONS
stage 1 r stage 2
9 estimation of Simulation of
&' rainfall model hyetograms over
% parameters long periods
E:t A Rainfall -
-
dhdedl da 4 I _i lu i
- > _
Hourly observed rainfalls I][:> stage 3 : Validation <:||]| Hourly generated rainfalls
FEEinfall stage 2
stage 1 SiA E | \*/\C Generated
0 estimation of | - T hyetograms
= rainfall-runoff ’ E% trar};.sfozmatior: into
9 model Ruoif ood events
L parameters h Runoff
P S
AA M A ﬂmp@zﬁd ALL LLLL
Hourly observed floods [I][’::> stage 3 : Validation <:II]I Hourly generated floods

Figure 2. Principe du modele SHYPRE

Localement, on peut donc déterminer ces varialbesnglieres pour caler le générateur de pluies
horaires. Ces variables journalieres caractérigsntévénements pluvieux normalement sélectionnés



pour étre analysés par SHYPRE lorsque I'on dispesehroniques horaires (cf. Figure 3). En I'absence
de pluies horaires on retient donc uniquementaeaatéristiques journalieres.

a0 sélectionné
Pluies journaliéres (mm) DTOT = 3 jaurs
PamAx = 70 mm
70 Critére de sélection des événements
. . pluvieux
- nan selectionné
Lar Fljreseme rie - calcul de DTOT et PIMAX pour chague
ALLnEs gvenement sélectionngé
a0 1 ) . . )
- puis calcul du nombre d'@événement par mois
40 1 . ) .
sélectionneé
OTOT = 1 jour
30 A PJMAX = 24 mm
Seuil de sélectioh :[20 mm
20 —
non sélectionnés
10 4 B P .
Seuil de déliminatign {4 mm — [
D I_I T T 7 V T T T T T T . T T T T 1
1 3 5/ 9 11 13 15 17 19 23 25 27 28 3 33 35 37
10 4 4 Lacunes Jours

Figure 3 : critere de sélection des événements @ux et calcul de leur caractéristique.

La procédure mise en ceuvre pour caler la méthodR&G est donc la suivante:
+ Pour chaque mois de chaque poste disponible, cerndigie le nombre d’événements pluvieux

définis au sens de SHYPRIE(Un événement pluvieux est associé au mois d@sonier jour.

¢ Pour chaque événement pluvieux on calcule sa d(Dd®OT en jour) et sa pluie journaliere
maximale PJMAXen mm).

+ Pour chaque mois de chaque poste disponible, tenndi@e le nombre de jour en lacune.

+ Un mois ayant dix jours de lacune ou plus est d#méien lacune, ainsi que tous les événements qui
pourrait y étre associé.

On dispose alors de caractéristiques mensuellesclemiques de pluies : nombre d’événements
pluvieux du mois (0 si le mois est considéré erunag, la durée de chaque épisode et le pluie
journaliere maximale de I'événement.

On calcule alors pour chaque poste, et sur les esnr#hoisies pour les différents tests
d’échantillonnage, les caractéristiques suivantes :
+ La moyenne deBTOT des événements des mois de juin a novembBElrOT éte

+ La moyenne deBTOT des événements des mois de décembre apai OT hiver
+ La moyenne deBIJMAXdes événements des mois de juin a novembRIMAX été
+ La moyenne deBIJMAXdes événements des mois de décembre apfaIMAX hiver

1 'Un événement pluvieux est défini par une succasd® pluies journaliéres supérieures & 4 mm (nandes par des
lacunes) avec la présence d’au moins une pluiegiére dépassant les 20 mm.

2 On rappelle que par convention, I'année N estatérsée par les données des mois de juin & déeatedfannée N et des
mois de janvier a mai de I'année N+1.



+ Le nombre d’événements retenus sur les mois deajonmvembre, par arNE été
+ Le nombre d’événements retenus sur les mois derd#eea mai, par anNE hiver

Le calage du générateur de pluies est réaliséepaaltul de ces trois paramétres pour les deurrsais
définies : I'été de juin & novembre et I'hiver dscdmbre a mai.

On peut alors simuler des chroniques de pluiesifesréséries d’événements non datés) sur les deux
saisons définies. On extrait alors de ces simulaties caractéristiques des pluies horaires génétés
pluies maximales en 1, 2, 3 ... 72 heures de chagtreeénentPMd). On trace ensuite les distributions
empiriques de ces caractéristiques pour en exiraitains quantiles.

On rappelle ici que les distributions de fréqueriseges de SHYPRE sont des distributions empiriques
associées aux caractéristiques des événementsyptuftioraires générés. C’est donc un produit de
contrdle des capacités du générateur a reprodesg@ldies horaires dont les caractéristiques states
sont proches des chroniques observées. En aucuwesatdistributions ne sont issues d’'un ajustement
d’une loi statistique sur les mémes caractérisiqieservées.

Les simulations effectuées correspondent a la sitioal d'une centaine d’échantillons de 500 ans. La
distribution moyenne des cents distributions désudes 500 ans de simulation nous permet d’obtenir
une distribution central relativement peu soumigéhantillonnage des simulations. Ce point a déa
abordés dans différentes études qui montre qu'@maime de simulations reste un minimum pour
stabilité des estimations par SHYPRE (Arnaud, Leingl. 1998; Muller 2006).

Ce générateur de précipitations, testé sous diffé@imats (Arnauet al, 2007) a été utilisé dans cette
étude dans sa version de 2009 (Cantet, 2009) awvealage adapté sur des données journaliéres.



3 Jeux de données et méthodologie

3.1 Sélection des séries climatologiques

La sélection du jeu de données pluviométriques rdiepExtraflo a visé a rassembler les meilleures
séries climatologiques francaises en termes dat@uahoins de 10% de valeurs manquantes, séries
controlées et validées) et de longueur (notamnéngssde plus de 50 ans). Une attention particiber
été portée aux régions méditerranéennes concepaédss pluies journalieres extrémes les plus $orte
(au-dela de 500 mm en 24 h - voir le giteiesextremes.meteo).frLa figure 4 présente la carte des
1568 séries utilisées.

Figure 4. Carte des 1568 stations utilisées dans le proTEAFLO : les points verts signalent les
séries de longueur supérieure a 50 ans, les poirasge avec entre 30 et 50 ans, les points rouges a
entre 15 et 30 ans.

Pour parvenir a cette sélection, le projet Extraflassemblé un ensemble de données sur une grande
partie de la France en utilisant les archives BBF et de Météo-France. La sélection des séri@savis
représenter les différentes régions climatiques fesi précipitations extrémes en France (Choishel e
Payen, 1988): océanique, continentale, de montdgnngueur des séries a été un critere déterrninan
dans la constitution des jeux de données. Toutss dennées utilisées avaient été soumises
préalablement a des contréles de qualité partisjligans le cadre de leur utilisation opératiomnell
Pour ce projet, seules les séries ayant moins #eddonnées manquantes ont été sélectionnées.

L’ensemble des données a été obtenu a partir deeinsembles de séries quotidiennes (Valrleau 1t

figure 4) et elles peuvent étre divisées en deassés :

- Un ensemble de longues séries de données de langupérieure a 50 ans (points verts sur la
figure 4) : 446 séries fournies par EDF (364 s¢rdViéteo-France (82 séries). Les séries d’'EDF
ont été déja utilisées dans une étude précédente lpovalidation de la méthode SCHADEX
(Garavagliaet al, 2011) et ont été soumises a un controle cong@deur qualité. Ces séries ont
des données disponibles depuis 1950 jusqu’a 2086stations sont principalement situées dans les
Alpes, les Pyrénées et le Massif Central a unaud#éimoyenne de 620 m. Les données de Météo-
France sont des séries de SQR (Séries QuotidigimnBgférence) préparées pour des études sur le
changement climatique (Moisselet al, 2002). Ces séries ont été veérifiees par une rdétho
d’homogénéisation (Mestre, 2004) avec un test fouaietection des points de rupture : seules les

10



meilleures séries n'ayant pas de point de ruptugortant (inférieur a 10 % de la valeur moyenne
mensuelle) ont été utilisées. Elles sont principalet localisées en plaine (altitude moyenne de
200 m).

- Un ensemble dense de données dans le Sud de leeFraec des séries de plus de 15, 30 ou 50
annéees (respectivement points rouges, orange &t ser la figure 4) : 1122 séries fournies par
Météo-France a partir de la Banque de Données @lotgques (BDCIim) et sélectionnées pour
leur situation dans le Sud de la France et la Rélfiéditerranéenne (altitude moyenne 500 m). Ces
séries ont été contrélées selon les régles du glédgloitation climatologiqgue de Météo-France et
sont  disponibles sur le serveur climatologiqgue enignd  “Climathéque” :
http://climatheque.meteo.fr/

Tableau 1 :Ensembles de données

Période retenue = Nombre moyenNombre de Réseau
d’années stations
Longues séries 1948-2005 57 364 EDF
1951-2003 52 82 Météo France (SQR)
Ensemble dense 1950-2009 35 1122 Météo-France BL)Cli

Ces stations se comportent de facon tres différemtee qui concerne les précipitations extrémes, ce
dont nous pouvons rendre compte en analysant tidbdigon du ratio entre la moyenne des maximums
annuels et le cumul annuel moyen (Penot, 2011-2a#jllustre I'écart entre les valeurs extrémes et
moyennes. La figure 4 s’appuyant sur le jeu des €9%s de plus de 50 ans, met en évidence la
pertinence climatique de cette approche avec umgmmitilisant comme borne les ratios de 0.07 et
0.097 (resp. quantiles 70% et 90%) : valeurs fostesl’arc méditerranéen ; valeurs intermédiainas s
les reliefs du sud de la France, Cévennes et Alp&dud notamment ; valeurs plus faibles ailleurs.

@ ‘“Yaleurs faibles
@ Yaleurs intermédiaires
@ Yaleurs fortes

(Rapport < 0,07
(0,07 = Rapport = 0,097
(Rapport = 0,097)

Figure 5. Distribution du rapport entre la moyenne des maxim annuels et le cumul annuel moyen.
Echantillon complet, stations de 50 années ou plus.

3.2 Constitution des échantillons calage/validation

Nous utiliserons huit échantillonnages différentgisés en trois catégories : échantillonnage calage
validation pour vérifier la justesse des modelahaétillonnage “échantillon 1-échantillon 2” pour
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vérifier la robustesse des estimations et échantihge “échantillon complet-échantillon sans lawal
maximale " pour vérifier la robustesse de la méthes-a vis de la valeur maximale. Pour chaque
catégorie, nous disposons de différents échandilpmur tester 'impact de la longueur de la sérdes
scores (voir tableau 2).

Tableau 2 :Description des échantillons utilisés.

Nombre de
stations
Echantillonnage Calage - Validation (Catégorie 1)
C50V50 693
C33V66 693
Echantillonnage Echantillon 1 - Echantillon 2 (Catéorie 2)
10 ans — 10 ans 1287
15 ans — 15 ans 1016
25 ans — 25 ans 671
Echantillonnage Echantillon complet —sans la valeumaximale (Catégorie 3)
20 ans 1568
30 ans 1040
50 ans 693

— Echantillonnage calage - validation

Le but est ici de vérifier si les estimations c#es sur un échantillon de la statiomppelé échantillon

de calage sont proches des quantiles observésnsautne échantillon de la méme station appelé
échantillon de validation (justesse de I'estimatid?our chaque station ayant 50 années de donmées o
plus, nous séparons de fagon aléatoire les obgarsatn deux groupes : ceci représente 693 stations
Toutes les observations d’'une méme année sontlapng le groupe de calage, soit dans le groupe de
validation. Deux sortes d’échantillonnage sontisé@és pour les échantillons calibrage-validatioa. L
premiere sorte utilise la moitié des années pogalage et 'autre moitié pour la validation (C5@Y5

La deuxieéme sorte utilise le tiers des années lgotalage et deux tiers pour la validation (C33V66)
Nous avons décidé de séparer en deux groupesnéssaentieres et pas les observations individuelles
pour créer des groupes utilisables et comparalolestputes les méthodes. En effet, toutes les rdétho
n'utilisent pas les observations de la méme facpar: exemple, la méthode GEV n’utilise qu’une
observation par an, la méthode GP en utilise plusjenais pas toutes.

— Echantillonnage échantillonl - échantillon 2

Nous voulons vérifier si deux estimations calculsesdes échantillons différents d’'une méme station
donnent des résultats semblables (robustesse sEmiion). Pour cela, nous séparons de facon
aléatoire les observations en deux groupes d’'anrgas chaque station, chaque échantillon conteent
moitié des années. Trois échantillonnages soritégil a partir respectivement des stations ayant au
moins 20, 30 ou 50 années de données.

— Echantillonnage complet ou sans la valeur maximale

Le but est de vérifier si la valeur maximale n’a pen poids trop fort sur I'estimation des paranstre
Pour chaque station, nous conservons toutes lesderdans un premier échantillon, et nous enlevons
toutes les observations de I'année ayant la valeaximale pour constituer le second échantillon. Ici
aussi, trois échantillonnages sont utilisés, airpaspectivement des stations ayant au moins @@u3

50 années de données.
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3.3 Critéres de comparaison

Les méthodes d’estimation des valeurs extrémesgténtévaluées selon des criteres mis au point @ans |
cadre du projet et permettant de caractériser dhamneleur justesse, mesurant la capacité d'un teaie
donner une valeur proche de la valeur réelle aittEgpart leur robustesse, capacité pour un maele
donner des estimations proches avec des échaatillifférents. On trouvera les formules des scores
dans le tableau 3 (fin de section 3).

Nous considérons donc deux qualités : la robustdsgjustesse. La robustesse, qui est la capdioimé
modeéle a donner la méme estimation sur différepéemdes de calage, est mesurée par deux scores le
SPAN et le COVER sur des échantillons de catégorie 2 et 3. La ggstequi est la capacité d'un
modéle a donner des estimations proches de la vatger, est mesurée par deux critddeset FF sur

des échantillonnages calage-validation. Ces q@atyees qui ont été introduits par Renatal. (2013)
seront calculés pour deux durées de retdur:10 ans et 100 an3. est la durée de retour théorique,
c’est-a-dire l'inverse de la probabilité qu'une qgtieé de pluie soit dépassée pendant I'année.

D’autre part nous souhaitons vérifier si la quaties estimateurs GP dépend du paramétre de forme.
Dans ce but, nous calculons les criteres sur das-é&chantillons, créés en plusieurs étapes. Tout
d’abord, nous ajustons une distribution GP sur ghagtation avec les méthodes ML, MM et PWM.
Ensuite, nous calculons la moyenne des trois estinsadu paramétre de forngeet répartissons les
stations dans I'un des cing groupes suivargts:-0,1 ;¢ [0[-0,1; 0] ;¢ 0 [0; 0,1] ;& J[0,1; 0,2] ;&

> 0,2. Pour finir nous calculons les criteres pchaque groupe.

3.31 Robustesse
3.3.1.1 SPAN

Le critereSPAN est utilisé pour évaluer la stabilité de I'estimatde la durée de retoliy en calculant
la différence entre les estimations faites sur déchantillons différents d’'une méme station. lité é
proposé par Garavagliet al. (2010). Pour chaque statioret pour chaque durée de retdyrnous
calculons un score posi#PAN, la valeur optimale du score étant 0.

6 (CL) -G, (C2)

SPAN ; =2~ — (5)
Gr,; (CL) + G, (C2)
Ensuite nous calculons un score global pour chaqréedie retour.
N
SPAN :1—%2 SPAN, (6)
i=1

Théoriguement ce crite@PAN peut étre négatif si les estimations faites ssidkux échantillons sont
completement différentes. Comme il reste toujomsitg dans notre étude, nous avons choisi cette
formulation pour pouvoir le reporter facilement #iméme graphe que les autres scores compris entre
Oet1.

3.3.1.2 COVER

Le critereCOVER est utilisé pour évaluer la capacité du modelaléuter la variance des estimations.
En effet, si les estimations sont comparables magslgs intervalles de confiance sont disjointsj cec
signifie que la variance des estimations est sstisiée. La limite de ce critéere est qu'il n’est pas
possible de déterminer si la variance est surestiméus supposerons que ce n’'est pas le cas.
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Pour chaque stationet pour chaque durée de retdymous calculons un sco@OVER basé sur un
intervalle de confiance a 90 pour cent du quagtiléo = 0,1). Soieng,; eth,; les bornes de la partie

commune des intervalles de confiance des deux &Hins.

a,; =max@,,; (CL),4,,,;(C2)) (7)
ba,i = min(éh—a/z,i (CL), 6|1—a/2,i (C2)) (8)
COVERl — P(aa,i < é\]T,i (C1|) < b(z;-,i_):!()aza,i < é\IT,i (CZ|) < ba,i) (9)

Ensuite nous calculons un score global pour chdquée de retour.

COVER = %i COVER, (10)

i=1

Le scoreCOVER est compris entre O et 1. 1 est le score optimal.

Les crittresCOVER et SPAN sont corrélés positivement. Si les estimationsaaende deux
échantillons de la méme station sont tres diff&@gnte qui est la définition d’'WBPAN proche de 0, il
est probable que I'on obtiendra un sc@@VER proche de 0 méme si I'estimation de la variande es
correcte. Donc si deux modéles donnent des s€@ER différents, il y a deux possibilités : si les
scoresSPAN sont proches, la différence des sc@&/ER peut étre interprétée comme une différence
dans la qualité de I'estimation de la variance. dvkiiles scoreSPAN des deux modeles sont aussi
différents, il est difficile d’évaluer I'impact deette différence sur la différence observée CG8¥/ER.
Donc nous n'interpréterons la différence de crit€@VER entre deux modeles que si leurs scores
SPAN sont proches.

3.3.2 Justesse
3.3.2.1 FF

Le critéereFF est utilisé pour estimer la justesse de I'estiamatle la probabilité de non-dépassement de
la valeur maximale observée d’'un échantillon dietdixée. Il est basé sur une procédure de dinisio
d’un échantillon et a été introduit par Gargon @PRThaque échantillon de la statioest divisé en un
échantillon de calage 1 de tailg; et un échantillon de validation 2 de taiNg;.

Soientm,; la valeur maximale de I'échantillon de validatida la station. Soit F;; la fonction de
répartition calculée sur I'échantillon de validatioSi le modele est parfaify; (mp;) suit une
distribution de Kumaraswamy de paramétdgset 1, i.e K[N,;,1] (Kumaraswamy, 1980) :

FF = [Fli (m,; )]NZi D

Nous calculons alors la différence entreH&s et la premiére bissectrice. SoieRE(;) les FF;) classés
en ordre croissant.

_i_ 2N
FF=1 N.z

i=1

FF ——
N +1

Le critereFF est compris entre 0 et 1. 1 est le score optimal.

(12)

3.3.2.2 Nt

Le critereNy est utilisé pour vérifier si les quantiles calesubbnt cohérents avec les observations de
I'échantillon de validation. Soiir; le quantile estimé associé a la durée de refpet Nr; le nombre
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d’'observations de I'échantillon de validation supéres aqgr;. Si I'estimation est justd\y; est une
réalisation d’une distribution binomiale :
Le dépassement du quantijg; est une épreuve de Bernoulli, de probabilité deés

Pr(X>q;,)=1/T (13
Nr; est le nombre de succes pahgj essais, et suit donc une loi binomiale.
N;; ~ Binomiale(N,, ,%) (14)
SoientN't; les probabilités de dépassementesclassées en ordre croissant.
2 J [
N, =1-—.>» [N} .— 1
T N ; T, N +1 ( 5)

Le critéreNt est compris entre 0 et 1. 1 est le score optimal.

Sous cette forme, le scolg n'est pas adapté a la durée de retour 100 andaidde son caractéere
discret il n’est pas possible d’obtenir un scdie proche de 1, méme avec une bonne justesse de
I'estimation. En effet pour une durée de retourdnge devani,; les nombredr; seront souvent nuls

du fait de la rareté de I'événement, la longuewr siies étant limitée a 50 années : un grand reodor
P

N'r; seront egaux ®r(N;; >0) =(1—%j et seront donc éloignés de la premiére bissectHoer

éviter cela les probabilités de dépasseminptont été modifiées de la fagon suivante :
- . 1
Pouruneloi binomiale(N,,; ,?) :

f,=Pr(X >N;;)

f,=Pr(X>N;; -1)siN;; #0, f, =0 sinon
Ny, = f, +U (0D x(f, - f,)

ouU (01) estunnombretiré auhasardentre Oetl

Na;
Par exemple, s =0, N;; =U (O’l)x(l_%j _

3.3.3 Interprétation

Ces quatre critéres permettent de comparer lesoaéshmais les scores globawy et FF doivent étre
utilisés avec précaution. En effet, ils peuvent @onthe bons résultats s’il y a autant de cas ou les
estimations sont sous-estimées que de cas ouselesurestimées. Il est donc important de vérgier
on trouve le méme résultat global sur des souskéitibas, en utilisant des graphes.

Nous porterons donc les fréquences empiriques’axie ldesx et lesNt; ou FF; classés en ordre
croissant sur l'axe deg. Les graphes délr; et FF permettent de déterminer deux propriétés des
modeles : si les estimations des quantiles soessorées ou sous-estimées, et si les modéles woent s
paramétrés (Garavaglia et al. 2010).

% Dans le rapport I1.1 sur la méthodologie de cormjsan et les actions de comparaison 111.2 & Indys avons choisi de
mettre en abscisse les valeurs classes des st@m®rlonnée les fréquences empiriques. Le préapport 111.1 a été
rédigé avant ce choix méthodologique. Il n'a pasagtualisé ensuite.
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Si la courbe deslr; est toujours au-dessous de la bissectrice, l@nagins des quantiles sont sous-
estimées. Il y a trop de cas dans I'échantillova&lation ou les valeurs sont supérieures aux tijean
calculés avec I'échantillon de calage. Inversemsnta courbe ded; est toujours au-dessus de la
bissectrice, les estimations des quantiles somstiurées. C'est le contraire avec le critEFg; si la
courbe de§F; est toujours au-dessous de la bissectrice, laedigé&etour associée a la valeur maximale
est sous-estimée, et donc le quantile que nousilloak pour la durée de retolir sera surestimé.
Inversement, si la courbe dEE; est toujours au-dessus de la bissectrice, lesm&sbns des quantiles
sont sous-estimées.

L'analyse des courbes dEB; et ded\r,; permet de savoir si les modeles sont surparaméinesffet, si
la courbe est au-dessus de la bissectrice jusquéedain point, et au-dessous de la bissectrioesage
point, le modele est surparamétré. Ses prévisiépsriient trop des données de I'’échantillon de ealag

Comme tous les critéres ont été calibrés pour deairvaleur maximale égale a 1, on peut résunger le

conclusions sur un diagramme en étoile ou I'onegartpartir d’'un point fixe les valeurs de chaque

critere sur différents rayons régulierement espacé® méthode est d’autant meilleure que la courbe
joignant ses critéres est éloignée du centre.

Tableau 3 :Scores définis dans le cadre du projet visant enmarer la justesse (FF et NT ) et la
robustesse (SPANT et COVERT ) des lois d’estimatiovadesrs extrémes (Renard et al., 2013)

Score Objectif Mode de calcul

FF Justesse : Statistique FF :
capacité a Pour une stationparmiNS,soientF,; la distribution de I'’échantillon de calage net;
fournir une le maximum de I'échantillon de validation de taNeg;

estimation de la | FF; = Fy; (my) est une réalisation de la statistigtfe qui suit une loi de probabilité de

probabilité de 1a | 1« maraswamy K (x) = P(FF < x) = x:
valeur maximale

qui soit Report graphique :

coheérente avec | KIFF ] : classement par ordre croissant NSvaleurs(FF,)

les observations .. . .
Courbe expérimentale : en abscigfdSt1) ; ordonné&[FF;]

Ny

Calcul du score :
ScorefFF)=1-2.Aire(surface comprise entre la courbe expéntale et la bissectrice)

=1-[2/(NS+1)] _NZS|K[FE] —i [(NS+1)

ScorefFF) compris entre 0 et 1 (1 est le score optimal)

N+ Justesse : Statistique Ny :
cohérence du | Ny, le nombre de dépassement d'un quardije , estimé sur un échantillande taille
nombre de ’
dépassements N e . o . .
d'un quantile Nr; est une réalisation de la statistiddequi suit une loi binomiale :

avec sa période
de retour de
référence

B(k) =P(N; <k) = Zk:cg, @/T) @-1/T)N

Report graphique :
B[N+ : classement par ordre croissant M&valeursB(Nr ;)
Courbe expérimentale : en abscigédSt1) ; ordonné&[N+ ]
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Score Objectif Mode de calcul
Calcul du score :
Scorel\y)=1-2.Aire(surface comprise entre la courbe expéniale et la bissectrice)
NS
=1-[2/(NS+D)] Y [B[N; ;] =i /(NS+1)|
i=1
Score(\y) compris entre 0 et 1 (1 est le score optimal)
SPAN; Robustesse : Statistique SPAN :
stabilit¢ de Soient@; ; (C,) et @, (C,), les estimations d’'un quantile de période de refosur
I'estimation d’'un o ’ L.
quantile de crue deux échantillon€; etC, d’une station.
pourdeux | SPAN, =2d,(C,) - &, (C,)|/[&,(C,) + &, (C,)]
périodes de
calage Report graphique :
différentes SPANF.] : classement par ordre croissant N&svaleursSPAN;;
Courbe expérimentale : en abscigédSt1) ; ordonné&SPANT;
Calcul du score :
Score(SPAN) = 1 — Moyenne(SPAYN / MaxMoySPAN
avec MaxMoySPAN = MfaNx(MoyennséSPAl\lr )(méthodeMi))
=1,
ScoreGPAN) compris entre 0 et 1 (1 est le score optimalrespondant a ung
estimation identique pour les deux échantillonspoffespond au cas de la moins bonne
méthode testée)
COVER | Robustesse : Statistigue COVER :
stabilité de Soienta,; eth,;les limites de I'intervalle de confiance de nivea{en %) du quantile
Pestimation de | . pour une statio avec deux échantillons :
l'intervalle de ’

confiance d’'un
guantile de crue
pour deux
périodes de
calage
différentes

Echantillon G : Plaa'i (C) <6 ;(C)<b,, (C1)J =q

Echantillon G : P[aa’i (C,) <6;;(C,)<b,, (Cz)] =qa

Le croisement des deux intervalles de confiancaedes limites :
a=Max(a,;(C,);a,;(C,)) et b=Min(b,;(C,):b,;(C,))
La probabilité de recouvrement des deux intervalias :

COVER, = (1/a®) Pla< 4, ,(C,) <b|Pla< g, (C,) <h|
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Score

Objectif

Mode de calcul

Report graphique :
COVERY; ] : classement par ordre croissant bi&valeursCOVER
Courbe expérimentale : en absciggdSt1) ; ordonné&€OVERF; |

0,045

Critere COVER

0,04 4

—— Echantillon C1
—— Echantillon C2

0,035 4

0,03 4

Calcul du score :
NS
ScoreCOVER)= MoyenneCOVER) = (1/ NS)Z:COVEF%,i
i=1

ScoreCOVER) compris entre 0 et 1 (1 est le score optimaliespondant & un
recouvrement intégral des deux intervalles)
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4 Reésultats

4.1 Choix du seuil pour une loi GP

La premiere question a examiner est celle du ctivigeuil : si ce seuil est trop bas, on n’a petg-gas
atteint le domaine de validité de I'approximati@ymptotique par une loi de Pareto généralisée ghon
introduire un biais ; s’il est trop élevé, on riegde ne plus avoir suffisamment de valeurs dans
I’échantillon et donc d’avoir une variance de ligsition trés élevée. On trouve par exemple dane<Col
(2001) plusieurs facons de déterminer le seuil, hesthodes graphiques correspondantes étant
disponibles dans le package R «extRemes » (Gillelet Katz, 2005). Les durées de retour de
précipitation calculées opérationnellement & Mdt&mce utilisent le seuil pour lequel le test xfu
indique le meilleur ajustement a la loi de Pareto.

Nous avons choisi ici de prendre un seuil égal guantile fixé. Cing valeurs du seuil ont été testé
selon leur impact en termes de justesse (score €Bp5, Q182, Q122, Q91 et Q73, soient les valeurs
dépassées en moyenne 360, 180, 120, 91 ou 73pjaues.

Le meilleur résultat (tableau 4) est obtenu paguantile Q91 tres Iégérement meilleur respectivémen
que Q122 ou Q73. Pour la suite de I'étude, ce seuilespondant a la prise en compte moyenne de
quatre valeurs supérieures au seuil par annéeatiéttbn, sera systématiquement utilisé.

Tableau 4 :Justesse d’'une loi GPD en fonction du choix dul $&asé sur différents quantiles de 365 a

73. Echantillonnage de catégorie 1, C50V50.

Seuils loi GPD Q365 Q182 Q122 Q91 Q73
Score FF 0,890 0,915 0,930 0,933 0,929

4.2 Comparaison des méthodes GP et GEV

On compare a présent la justesse et la robustessméthodes GEV et GP en utilisant I'estimation du
maximum de vraisemblance a I'aide des quatre sc@B&N, COVER, Ny etFF.

En premier lieu, on met en évidence que les estmatGEV et GP sont extrémement corrélées. Les
estimations des quantiles de durée de retour 1Ccanslées avec I'échantillon complet des stations
ayant 50 années de données ou plus ont un coaffideecorrélation supérieur de 0,99 et de 0,95 pour
les durées de retour 100 ans (voir Figure 5). ffi@rdince moyenne entre les deux estimations e$t éga
a 1,9% de la moyenne de ces estimations a 10 af%$ @t 100 ans. Cependant les estimations GP sont
plus élevées que les estimations GEV dans 76%a$ea &0 ans et 60% des cas a 100 ans. La moyenne
du quantile de durée de retour 10 ans est de 92,2wvec les estimations GEV contre 93,7 mm avec les
estimations GP et celle du quantile de durée dmret00 ans est de 143,2 mm avec les estimations
GEV contre 146,7 mm avec les estimations GP.
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Figure 6. Comparaison des quantiles de pluie centennal&®imm) vs loi GEV (mm)

Donc les estimations des quantiles avec GEV etddPtges corrélées mais les estimations GEV sont en

moyenne inférieures aux estimations GP. Nous alemalyser I'impact de cette différence sur la
justesse des modéles.

4.2.1 Justesse

Le critere No ne montre pas de différence réelle entre les reedéEV et GP (voir tableau 5). Ceci
était attendu puisque nous avons vu précédemmenteguestimations pour la durée de retour 10 ans
avec GEV et GP sont trés proches ; le critdsg donne quant a lui une Iégére préférence a la ki G
Sur les graphiques (voir figures 7 a 10), les deoxrbesN;o restent proches et le plus souvent au-
dessous de la bissectrice : les estimations dutiipiale durée de retour 10 sont sous-estimées Ipsur
deux modéles GEV et GP. La sous-estimation perpiste le quantile de durée de retour 100 ans,
davantage pour GEV que pour GP.

Tableau 5. Comparaison entre les estimations GEV et GP bas#éeles criteres N10 et N100.
Echantillonnage de catégorie 1

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans

N1o N10o Nig N1oo
GEV 0,91 0,84 0,81 0,76
GP 0,90 0,88 0,80 0,83
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Figure 7. Comparaison entre les estimations GEV et Figure 8. Comparaison entre les estimations GEV et
GP basée sur le critere ;jl Echantilonnage de GP basée sur le critere ;p Echantillonnage de
catégorie 1, C50V50. catégorie 1, C50V50
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Figure 9. Comparaison entre les estimations GEV et Figure 10. Comparaison entre les estimations GEV et
GP basée sur le critere ;jl Echantilonnage de GP basée sur le critere ;p Echantillonnage de
catégorie 1, C33V66 catégorie 1, C33V66.

La méthode GP donne de meilleurs résultats poscdeeFF, surtout avec de petits échantillons (voir
tableau 6). Quand I'échantillon de calage décrb®t énnées au lieu de 25), la méthode GEV perd
davantage de précision pour l'estimation des valeaxtrémes que la méthode GP. La figure 11
confirme aussi que les estimations des quantiles ®EV sont sous-estimées : la courbepour GEV

est toujours sous la bissectrice. Inversementpls-gstimation des quantiles calculés avec le reodel
GP est moins évidente avec le critEFequ’avec les scordd;p etNigo. Comme le criter&F est calculé

sur un échantillon de valeurs maximales, de 33e@spé plus, nous pouvons en déduire que le modele
GP sous-estime moins les quantiles lorsque la digéetour augmente, ce que le modéle GEV ne fait
pas. Donc le modele GP donne des résultats ploiesigpour les grandes durées de retour que le modél
GEV, surtout pour de petits échantillons.
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Tableau 6 :comparaison entre les estimations GEV et GP baséée critére FF. Echantillonnage de
catégorie 1.

FF
25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans
GEV 0,88 0,72
GP 0,91 0,84

1,0

0,8 -

0,6

04 /
0,2
Gp
GEV

0,0

FF

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Frequence empirique

Figure 11. Comparaison entre les estimations GEV et GP baséée critére FF. Echantillonnage de
catégorie 1, C33V66.

4.2.2 Robustesse

Nous n'utiliserons pas de sous-échantillons ayamihsnde 20 années de données car il y a trop de cas
ou la méthode GEV ne peut fournir de résultats atessi peu d’observations. Riberestual. (2008)
avaient indiqué cette limite : la méthode GEV nerfit pas toujours une estimation correcte des
quantiles, surtout pour de petites tailles d’écitlans ou des distributions a queues lourdes.

Si le SPANy ne montre pas une réelle différence de robustsse les deux estimateurs, les quantiles
de durée de retour 100 ans estimés avec l'estim&@®@usont plus robustes que ceux estimés avec
I'estimateur GEV (voir tableau 7). La différence mbustesse des estimations du quantile de durée de
retour 100 ans entre les méthodes GEV et GP estvdible pour les stations ayant des estimati@ns d
quantiles élevées ou basses. Par conséquent, la@ssrs les stations suivant la moyenne des quatre
estimations calculées (méthodes GEV et GP pouhdiéiillon 1 et I'échantillon 2). Nous obtenons que
pour les stations ayant un quantile de durée aeirdt00 ans inférieur a 108 mm (premier quartile) o
supérieur a 180 mm (dernier quartile) avec I'écilanhage de 50 ans de données ou plusSRANyo

sont bien meilleurs avec la méthode GP que poundthode GEV (0,76 avec la méthode GP contre
0,69 avec la méthode GEV) tandis qu’ils sont sebibtapour les stations ayant un quantile de dueée d
retour 100 ans entre 108 mm et 180 mm (0,74 avew@thode GP et 0,73 avec la méthode GEV). Nous
notons d’autre part que |&PANgo; décroissent avec les méthodes GP et GEV : plusdsiations
sont élevées, moins elles sont robustes.
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Tableau 7.Comparaison entre les estimations GEV et GP baseées criteres SPANT et COVERT.
Echantillonnage de catégorie 2.

SPAN: 15ans - 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10ans| T=100ans T=10ans T=100 ans
GEV 0,85 0,64 0,89 0,71
GP 0,84 0,67 0,88 0,75
15ans - 15 ans 25 ans — 25 ans
COVERy T=10ans| T=100ans T=10ans T=100 ans
GEV 0,42 0,30 0,50 0,36
GP 0,56 0,54 0,58 0,59

La méthode GP donne des estimations plus robust@s|@ durée de retour 100 ans que la méthode
GEV : lesSPANqo sont plus grands, surtout pour I'évaluation dengjies faibles ou élevés. De plus, le
critere COVER montre que I'estimation de la variance est bieiileuge avec la méthode GP qu’avec
la méthode GEV pour les deux durées de retour 10@&ans.

4.2.3 Robustesse relativement a la valeur maximale

Le critere SPAN montre que les estimations GEV sont aussi robugiesles estimations GP pour la
valeur maximale de chaque station (voir tablealD8)s les deux cas, les estimations sont trés tedus
particulierement pour la durée de retour 10 ans;awis de la valeur maximale : les SPANont
supérieurs a 0,94. Comme les sc@&AN des deux modeéles sont proches, nous pouvons riéterp
les différences deSOVER : I'estimation de la variance est largement meikkeavec les estimations
GP qu’avec les estimations GEV, surtout pour la&dute retour 100 ans.

Tableau 8.Comparaison entre les estimations GEV et GP baseées criteres SPANT et COVERT.
Echantillonnage de catégorie 3.

SPAN 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T= 100 ans T=10 ans T=100 gns T=10|ank= 100 ans
GEV 0,95 0,87 0,95 0,88 0,96 0,91
GP 0,94 0,88 0,95 0,88 0,96 0,91
COVER: 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ans T=10 ans T=100 ans T=10/ank= 100 ans
GEV 0,67 0,57 0,69 0,59 0,70 0,61
GP 0,77 0,76 0,79 0,78 0,80 0,78

4.2.4  Conclusion sur la comparaison entre les modeles &EW

Nous avons observé certaines caractéristiquesargast: les estimations GEV et GP sont plus robuste
avec 25 années de données qu'avec 15 ans ; pdurda de retour 10 ans que pour la durée de retour
100 ans ; pour des quantiles faibles que pour destides élevés. Si I'on dispose de davantage de
données pour le calcul des estimations, on s’atherelqu’elles soient meilleures. De méme, onesidit

a ce qu’avec un quantile plus élevé les estimasomnt moins bonnes.

Les résultats sont résumés sur les diagrammesoda @tgure 12 pour la durée de retour 10 ans et
figure 13 pour la durée de retour 100 ans). La ou#hGP donne de meilleurs résultats que la méthode
GEV. En fait, les critere€OVER et FF indiquent qu'il existe des différences importantes score
COVER montre que les estimations des intervalles dei@océ sont meilleures avec la méthode GP.
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De plus, le scor€F montre que la méthode GP donne une meilleure atimde la distribution de la
valeur maximale. En particulier, comme la méthodeuBilise davantage d’observations que la méthode
GEV, ses estimations sont plus robustes. Par exgrgpmodele GEV doit estimer les parameétres avec
seulement 17 observations dans les échantillonr@88%866 utilisés pour calculer les scoMg et FF.
Ainsi, méme si chaque observation est le maximursotieannée et donne donc beaucoup d’information
sur les pluies extrémes, la précision est moinsnbogu’avec la méthode GP qui utilise quatre
observations par an en moyenne. La méthode GP diome de meilleurs résultats particulierement
pour les grandes durées de retour et pour de getimtillons.

Comparaison des méthodes GEV et GP

Comparaison des méthodes GEV et GP ;
(scores pour le quantile 100 ans)

(scores pour le quantile 10 ans)
FF-25 —GEV FF-25 —GEV
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Figure 12. Résultats des différents criteres sur les Figure 13. Résultats des différents criteres sur les
estimations GEV et GP. Durée de retour 10 ans. estimations GEV et GP. Durée de retour 100 ans

4.3 Comparaison des méthodes GP et Exponentielle

On cherche a analyser a présent I'apport d'unenp&trésation des lois sur les valeurs extrémesia tro
parametres au lieu de deux. Pour cela, on comgarankéthodes GP et Exponentielle (EXPO) en
utilisant I'estimation du maximum de vraisemblareteles quatre scores précédents représentant la
justesse et la robustesseF, Nt , SPAN et COVER.

En premier lieu, on met en évidence que les estimatGP et EXPO sont assez différentes (plus
gu’entre GP et GEV) au-dela du quantile 10 anssiAles estimations des quantiles de durée derretou
10 ans calculées avec I'échantillon complet deBosim ayant 50 années de données ou plus ont un
coefficient de corrélation de 0,98 mais seulemen® 86 pour les durées de retour 100 ans (voirdigu
14). Les estimations EXPO sont inférieures auxvedions GP dans 75% des cas a 10 ans, comme a
100 ans. La moyenne du quantile de durée de rétbans est de 89,0 mm avec les estimations EXPO
contre 93,7 mm avec les estimations GP et cellgudintile de durée de retour 100 ans est de 123,3 mm
avec les estimations EXPO contre 146,7 mm aveestsations GP.
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Figure 14.Pluie centennale estimée avec les méthodes GPR®ERchantillon complet, 50 années et

plus.

4.3.1

Justesse

Les criteredN;o et Njgpomontrent des différences sensibles entre les med&eet EXPO (voir tableau
9). Sur les graphiques (voir figures 15 et 16);darbeN;o de EXPO reste toujours en dessous de celle
de GP et souvent sous la bissectrice : les estmmtiu quantile de durée de retour 10 ans sont sous
estimées pour les deux modeles GP et EXPO, maiscbep plus par EXPO. La sous-estimation
s’accentue pour le quantile de durée de retourab@Qour les deux méthodes.

Tableau 9. Comparaison entre les estimations GP et EXPO basgeles criteres N10 et N100.
Echantillonnage de catégorie 1.

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans

N1o N1oo Nig N1oo
GP 0,90 0,88 0,80 0,83
EXPO 0,76 0,72 0,68 0,64

La méthode GP donne des résultats nettement msillguiEXPO pour le scoréF, tant avec les
échantillons de 25 ans que de 17 ans. La figureobfirme aussi que les estimations de la probabilit
au non-dépassement des valeurs maximales sontisu#res systématiquement, avec un degré moindre
pour GP : la courbEF est toujours au-dessus de la bissectrice.

Tableau 10.Comparaison entre les estimations GP et EXPO baséte critére FF. Echantillonnage

de catégorie 1.

FF
25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ar
GP 0,91 0,84
EXPO 0,69 0,65

S
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Figure 15. Comparaison entre les estimations GP diigure 16. Comparaison entre les estimations GP et EXPO
EXPO basée sur le critere ;N Echantillonnage de basée sur le critére fj Echantillonnage de catégorie 1,
catégorie 1, C50V50. C50V50.
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Figure 17. Comparaison entre les estimations GP et EXPO basgéte critére FF. Echantillonnage de
catégorie 1, C50V50.

4.3.2 Robustesse

Si le SPAN, montre déja une différence importante de robustessre les deux méthodes, les écarts
s’accentuent avec les quantiles de durée de rdi@drans estimés. Dans tous les cas les quantiles
estimées par la méthode EXPO sont beaucoup plustegque ceux estimés avec GP (voir tableau 11).
La différence de robustesse des estimations dutitpide durée de retour 100 ans diminue lIégérement
lorsque la longueur des séries augmente, 25 alisuade 10 ans.
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Tableau 11 Comparaison entre les estimations GP et EXPO basde le critere SPAN

Echantillonnage de catégorie 2.

SPAN; 10 ans — 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans

T=10 ans T=100 ans T=10 ans T=100 dns T=10jank= 100 ans
GP 0,80 0,59 0,84 0,67 0,88 0,75
EXPO 0,86 0,85 0,90 0,88 0,92 0,90
4.3.3 Robustesse relativement a la valeur maximale

Le critere SPAN montre que les estimations EXPO restent toujolus pbustes que les estimations
GP pour la valeur maximale de chaque station (atileau 12). La méthode GP gagne en robustesse et
se rapproche des performances de la méthode EXBOIlgmfaibles durées de retour (10 ans) et les

échantillons longs (25 ans)

Tableau 12 Comparaison entre les estimations GP et EXPO basde le critere SPAN

Echantillonnage de catégorie 3.

SPAN; 20 ans 30 ans 50 ans

T=10 ans T= 100 ans T=10 ans T=100 ans T=10jank= 100 ans
GP 0,94 0,88 0,95 0,90 0,96 0,91
EXPO 0,97 0,97 0,98 0,98 0,98 0,98
4.3.4  Conclusion sur la comparaison entre les modelest®@XPO

Nous avons observé des caractéristiques opposttedamnestimations GP, beaucoup plus performantes
en justesse et Expo beaucoup plus robustes mérnalasechantillons réduits. Un des problémes de la
représentation par la loi exponentielle est le atara hyper-exponentiel de la majorité des ajustésne
traités dans nos jeux de données. Ainsi, la moyeesegarametres de forme obtenue avec la loi GP sur
les 693 longues séries est de +0,09. Les réssibatsrésumeés sur les diagrammes en étoile (figdre 1
pour la durée de retour 10 ans et figure 19 podufée de retour 100 ans).

Comparaison des méthodes GP et Expo
(scores pour le quantile 10 ans)
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SPAN10-CAT 3-15 " SPAN10-CAT 2-15

SPAN10-CAT 2-25

 SPAN10-CAT 2-10
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Comparaison des méthodes GP et Expo

(scores pour le quantile 100 ans)
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Figure 18. Résultats des différents criteres sur les Figure 19. Résultats des différents criteres sur les

estimations GEV et EXPO. Durée de retour 10 ans

estimations GEV et EXPO. Durée de retour 100 ans.
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4.4 Comparaison des méthodes d’estimation des parasyiria loi GP

Comme nous l'avons vu ci-dessus, la méthode GR aastsidérée comme légéerement préférable a la
méthode GEV ; nous allons donc déterminer maintepanr la méthode GP quel estimateur est le
meilleur. La méthode GP peut étre utilisée avel@difites méthodes d’estimation. Nous allons eertest
trois : la méthode du maximum de vraisemblance (NB_méthode des moments (MM) et la méthode
des moments pondérés (PWM).

Les valeurs du quantile de durée de retour 100dansées par les trois estimations sont tres casélé
(voir figure 20). Les coefficients de corrélatioons plus grands que 0,99. Cependant, les estingation
ML sont légerement inférieures aux estimations éesrpar les estimations MM et PWM. Par exemple,
avec I'échantillon complet des stations ayant 58as de données ou plus, la moyenne des estimations
MM est de 139,3 mm tandis que la moyenne des estinsaML est de 144,3 mm et la moyenne des
estimations PWM est de 142,9 mm.
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Figure 20. Quantiles de durée de retour 100 ans estimés d®anéthodes MM, ML et PWM.
Echantillon complet, 50 années et plus. Statiorss@dant des estimations MM, PWM et ML

441 Justesse

Les scoredNio, N1oo €t FF montrent que I'estimateur PWM est |[égerement plage que les estimateurs
MM et ML (voir Tableau 13).

Tableau 13 Comparaison entre différents estimateurs du modéle basée sur les criteres;N Nioo
et FF. Echantillonnage de catégorie 1.

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans
Ni1o N1oo FF Nio Ni1oo FF
ML 0,90 0,88 0,91 0,80 0,83 0,84
MM 0,89 0,90 0,88 0,81 0,83 0,83
PWM 0,91 0,95 0,93 0,84 0,88 0,88
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Figure 21. Comparaison entre différents estimateurs du Figure 22. Comparaison entre différents estimateurs du
modeéle GP basée sur le criteregNEchantillonnage de modéle GP basée sur le critergolN Echantillonnage de
catégorie 1, C50V50 catégorie 1, C50V50
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Figure 23. Comparaison entre différents estimateurs du Figure 24. Comparaison entre différents estimateurs du
modele GP basée sur le criterggNEchantillonnage de modele GP basée sur le critergoN Echantillonnage de
catégorie 1, C33V66 catégorie 1, C33V66

Mais l'information principale vient de I'analyse sigraphes. Les figures 21 a 24 montrent que les
courbes Ny et Njgo sont au-dessous de la bissectrice pour les tstim&eurs : les quantiles sont sous-
estimés. On peut évaluer la sous-estimation eniphiatit par un certain nombre le quantije calculé
avec I'échantillon C1, qui est utilisé pour évall@rdurée de retour, et en recalculant les scdkes.
apparait que les quantiles évalués avec I'estim&&iM sont sous-estimés d’environ 5 pour cent : les
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meilleurs scores sont obtenus quand le quantilméstst multiplié par 1,05. Comme les courbes sont
toujours du méme c6té de la bissectrice (au-desdesanodeles ne sont pas sur-paramétrés.

La figure25 montre que I'estimateur PWM donne une courbe BB ptoche de la bissectrice que les
estimateurs MM et ML. En particulier, la méthode MBus-estime la distribution théorique.

| / | /
0.8 / 038 //
0,6 0,6
[F 8 (™
[T5 [T
0,1 0,4
e 11 | e 1
e [TIT] — T
0,2 0,2
pwm // pwim
F F
0 T T T T 1 0 ’ T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 [} 0,2 0,1 0,6 0,8 1

Distribution théorique

Distribution théorique

Figure 25. Comparaison entre différents estimateurs du modeRe basée sur le critere FF.

Echantillonnage de catégorie 1, C50V50 a gauch@3&V66 a droite

4.4.2 Robustesse

Nous pouvons observer des tendances communesrdie®stimateurs donnent des estimations plus
robustes pour les longues séries (25 ans) quelpswourtes (10 ans) et pour la durée de retoans0
qgue pour la durée de retour 100 ans (voir Tablegu lhversement, si I'estimation de la variance est
moins précise quand la taille de I'échantillon dio®e, il n’y a qu’'une trés légére différence ents |
durées de retour 10 et 100 ans.

Tableau 14 Comparaison entre différents estimateurs du mo@#ebasée sur les criteres SPAdt
COVER. Echantillonnage de catégorie 2.

SPAN 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ans T=10 ans T=100 gns T=10/ank= 100 ans
ML 0,80 0,59 0,84 0,67 0,88 0,75
MM 0,83 0,71 0,87 0,75 0,89 0,80
PWM 0,82 0,64 0,86 0,70 0,88 0,76
COVER: 10 ans — 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T= 100 ans T=10 ans T=100 gns T=10|ank= 100 ans
ML 0,52 0,48 0,56 0,54 0,58 0,59
MM 0,49 0,48 0,53 0,53 0,57 0,58
PWM 0,58 0,56 0,61 0,60 0,61 0,63




Les méthodes ne sont pas toujours capables de donaesstimation de la variance des estimations,
surtout avec de petits échantillons (voir Table&u En effet dans le cas de la loi de Fréchetgloede
parametre de forme prend de grandes valeurs, memadments théoriques de la distribution n’existent
pas, ce qui pénalise les méthodes fondées surdtimeadon des moments. Dans I'échantillonnage 10
ans - 10 ans, la méthode MM ne donne pas ces dstimaalans 154 cas sur 1286 et la méthode PWM
dans 22. Pour pouvoir comparer les scd@E&VER des trois estimateurs, nous ne comparerons les
stations que lorsque les trois méthodes peuvemhifoune estimation. Ceci explique pourquoi nous
n'avons pas exactement les mémes scores dandimqavante de I'étude.

Tableau 15.Comparaison du nombre de fois ou le modele GP nealpas d’estimation de la variance
des estimations. Echantillonnage de catégorie 2.

10 ans - 10 ans 15ans-15ans 25 ans — 25 @ans
Nombre de stations 1286 1016 671
ML 0 0 0
MM 154 98 39
PWM 22 6 0

L’estimateur MM (méthode des moments) donne desees&PAN légerement meilleurs pour la durée
de retour 10 ans, et davantage pour une duréetale rH0 ans, en particulier pour des séries ceurte
Mais les score€OVER montrent que la méthode PWM donne des estimategesement meilleures
des intervalles de confiance.

4.4.3 Robustesse relativement a la valeur maximale

Les trois méthodes donnent des résultats équiajemnir les scoreSPAN, lorsque I'année contenant
la valeur maximale est enlevée (voir tableau 16y.d cependant une légére différence, surtoutentr
I'estimateur MM et les estimateurs ML ou PWM. Damesque 3% des cas, 3#AN,; est plus grand
gue 0,10 avec I'estimateur MM, contre environ 1% das avec les estimateurs ML et PWM. Ainsi les
estimations des quantiles sont plus dépendantizsples grande valeur avec I'estimateur MM. De plus
I'estimateur PWM donne des estimations plus rolsugte I'estimateur ML pour la durée de retour 100
ans. Nous concluons aussi que la méthode PWM fodenmeilleures estimations de la variance des
estimations. Les scor€0OVERg sont meilleurs de 4 points avec la méthode PWNapt la méthode
MM et les scoreCOVER sont meilleurs de 7 points. L'estimateur PWM semitre I'estimateur le
plus robuste relativement a la valeur maximale.

Tableau 16.Comparaison entre différents estimateurs du mo@#ebasée sur les criteres SPAdt
COVER. Echantillonnage de catégorie 3.

SPAN; 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ans T=10 ans T=100 ans T=10/ank= 100 ans
ML 0,94 0,88 0,95 0,88 0,96 0,91
MM 0,94 0,89 0,95 0,90 0,96 0,91
PWM 0,95 0,90 0,96 0,92 0,96 0,93
COVER: 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T= 100 ans T=10 ans T=100 gns T=10|ank= 100 ans
ML 0,77 0,76 0,79 0,78 0,80 0,78
MM 0,75 0,74 0,79 0,78 0,80 0,78
PWM 0,82 0,83 0,84 0,84 0,84 0,85
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4.4.4  Ladistribution prédictive

La distribution prédictive donne les mémes réssiltgue I'estimation centrale, en termes de
L'estimatf®M est plus fiable que l'estimateur MM,
inueifvTableau 17). Mais I'estimateur MM fournit une

comparaison des méthodes d’estimation.
surtout quand la taille de I'échantillon dim

estimation plus robuste surtout pour la durée turel00 ans (voir Tableau 18).

Tableau 17 Comparaison entre différents estimateurs du neo@® basée sur les criteregghet FF.

Distribution prédictive. Echantillonnage de catéigot.

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans
Nio FF Nio FF
ML |0,76 0,92 0,72 0,78
MM (0,74 0,90 0,66 0,74
PWM|0,78 0,94 0,74 0,82

Tableau 18 Comparaison entre différents

estimateurs du mo@dke basée sur le critere SPAN

Distribution prédictive. Echantillonnage de catéigo?.

SPAN; 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans -25 ans
10 ans 100 ang 10 ans 100 ans 10 ans 10Q ans

ML 0,77 0,54 0,81 0,62 0,85 0,69

MM 0,80 0,61 0,82 0,65 0,85 0,71

PWM 0,78 0,56 0,82 0,63 0,85 0,69

4.45  Conclusion sur les différents estimateurs du mo@Gé&te

Les résultats sont réesumés sur des diagrammesia Eigure 25 pour la durée de retour 10 ans et

figure 26pour la durée de retour 100 ans).
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Figure 25 Résultats des différents estimateurs du modéleFigure 26. Résultats des différents estimateurs du modele GP.

GP. Durée de retour 10 ans

Les trois estimateurs donnent des esti

I'estimateur ML, ils ont besoin de moins

Durée de retour 100 ans

mations peoctles quantiles quand il y a beaucoup
d’observations. La figure 20 a d’ailleurs montrée worrélation extréme entre les estimations fosrnie
par les trois estimateurs. Cependant les estinsmafdil et PWM sont Iégerement plus robustes que
d'obseivas et sont plus performants pour les grandes
durées de retour. D’aprées le crites® AN I'estimateur MM donne des estimations plus rolase




PWM est plus robuste relativement a la valeur makenet plus fiable. L’application des scores montre
un léger avantage de I'estimateur PWM sur I'esteuatMM. Mais la principale limite de I'estimateur
MM est le nombre de stations pour lesquelles ikhjgas capable de calculer une estimation de la
variance, et donc de lintervalle de confiance dargile quand la taille de I'échantillon diminuearP
conséquent nous avons décidé de garder I'estimBidM dans la partie suivante.

4.5 Comparaison des méthodes GP, SHYPRE, MEWP

451 Résultats sur I'ensemble de la zone d’étude

Les analyses des sections 4.2, 4.3 et 4.4 ont éngoi le modéle GP utilisant I'estimateur PWM était
la meilleure méthode paramétrique classique. Ceddtmiére section va consister a comparer cette
méthode a deux méthodes plus originales: la métB6t¥PRE et la méthode MEWP.

Les valeurs des quantiles obtenus par les troifiadés sont relativement bien corrélées (supérieur a
0,90) avec une liaison plus forte entre SHYPRE EWP et plus faible de GP avec les autres méthodes
(0,90 et 0,92). En moyenne, les quantiles estinaédgpméthode MEWP s’avérent inférieurs a ceux
issus des méthodes GP et SHYPRE, dont les moyasonesrés proches. Ces différences persistent sur
les quantiles supérieurs et notamment pour la dieéetour centennale (voir figure 27) : pour laégdu

de retour 100 ans, la moyenne des estimations MESYlEe 136 mm tandis que celle de SHYPRE est
de 146 mm et celle de GP est de 147 mm.
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Figure 27. Estimations des durées de retour 100 ans avecenkthodes GP, MEWP et SHYPRE :
échantillon complet (693 séries de plus de 50 ans).

Pluie centenale SHYPRE et MEWP [mm)

La figure 27 montre également que les écarts desrdrois méthodes MEWP, SHYPRE et GP sont
maximums pour les valeurs de précipitation les phues, et que la méthode SHYPRE donne alors des
estimations en moyenne plus élevées et plus disper®ar exemple, quand les trois méthodes donnent
pour le quantile de durée de retour 100 ans ureurvaupérieure a 200 mm (99 stations), la moyenne
des estimations de SHYPRE est de 305 mm contren®8@t 266 mm avec les modéles GP et MEWP.
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Figure 28. Carte des différences entre les estimations di& mle durée de retour centennale sur la
France : les points rouges indiquent une estimaptus forte de MEWP (+10% par rapport aux deux
autres méthodes), les points bleus de SHYPREoietswerts de GP. Les points blancs représentnt |
stations ou les estimations sont proches (diffezemdérieure a 10% entre au moins deux des
estimations). Echantillon complet (693 séries desgle 50 ans).

Sur la figure 28 on a pointé les stations pour uefigs une des trois méthodes précédentes est
significativement supérieure aux deux autres (émapérieur a 10%). On voit que les estimations GP
sont plus souvent supérieures aux deux autresqtatidns) que celles de SHYPRE (95 stations) et que
celles de MEWP ne le sont pratiquement jamais {@2oss). Mais on peut aussi mettre en évidence que
les différences entre les méthodes présententirgestastructures régionales. En particulier, les
estimations supérieures pour la méthode SHYPREdguone les estimations les plus élevées pour les
valeurs de précipitation les plus fortes) se ratemt préférentiellement sur le relief, notammentles
Cévennes et les Alpes.

45.1.1 Justesse

Les scores caractérisant la justess$g, (Nioo et FF) sont assez proches entre eux (voir Tableau 19 et
figures 29 a 33). Il y a une sous estimation paMME ainsi qu’une tendance globale des méthodes a
sous estimer les valeurs maximales (FF) et unedédggradation dBl;p et N;go en C33V66 pour GP.
Globalement SHYPRE obtient des résultats Iégéremeiiteurs & MEWP et GP.

Tableau 19.Comparaison entre les estimations SHYPRE, MEWR&Ee sur les criteresiN, Nioo
et FF. Echantillonnage de catégorie 1.

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans
Ni1o N1oo FF Nio Ni1oo FF
SHYPRE 0,95 0,96 0,95 0,91 0,95 0,95
MEWP 0,85 0,92 0,92 0,84 0,92 0,93
GP 0,91 0,95 0,93 0,84 0,88 0,88
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Figure 29.Comparaison entre les estimations SHYPRE, Figure 30. Comparaison entre les estimations SHYPRE,
MEWP et GP basée sur le criterggNEchantilonnage = MEWP et GP basée sur le critergoN Echantillonnage

de catégorie 1, C50V50 de catégorie 1, C50V50
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Figure 31.Comparaison entre les estimations SHYPRE, Figure 32. Comparaison entre les estimations SHYPRE,
MEWP et GP basée sur le criterggNEchantilonnage = MEWP et GP basée sur le critergoN Echantillonnage
de catégorie 1, C33V66 de catégorie 1, C33V66
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Figure 33. Comparaison entre les estimations SHYPRE, MEW/BRtbasée sur le critere FF.
Echantillonnage de catégorie 1, C50V50.

4.5.1.2 Robustesse

Le crittreSPAN montre que les modeles MEWP et SHYPRE sont plbastes que le modele GP.
Nous ne calculerons pas le crittf©VER pour le modéle SHYPRE, le calcul étant trop lorg;
critere montre que le modele MEWP donne des esomaplus robustes de la variance que le modéle
GP, mais la différence est plus petite que powsclere SPAN (voir Tableau 20). Comme les deux
criteres sont corrélés, on peut penser que lardiftee observée est due au manque de robustesse des
estimations GP. Donc le résultat principal estif@knce de robustesse évaluée avec le crB&Y&N

entre la méthode GP et les méthodes MEWP et SHY:R&Eestimations du quantile de durée de retour
100 ans sont beaucoup moins robustes avec la neé@Gied

Tableau 20 Comparaison entre les estimations GP, MEWP, SHYPB&€e sur les criteres SPARL
COVER. Echantillonnage de catégorie 2.

SPAN 10 ans - 10 ans 15 ans - 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10ans| T=100 ansg T=10 ans T=100 ans T= 10|afs 100 ans
GP 0,82 0,64 0,86 0,70 0,88 0,76
MEWP 0,86 0,81 0,89 0,85 0,92 0,89
SHYPRE 0,87 0,84 0,90 0,87 0,93 0,91
COVER: 10 ans - 10 ans 15ans - 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ans T=10 ans T=100 ans T= 10|aifs 100 ans
GP 0,59 0,58 0,62 0,63 0,61 0,64
MEWP 0,60 0,62 0,62 0,63 0,64 0,63
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4.5.1.3 Robustesse relativement a la valeur maximale

Le principal résultat est que la méthode GP eshsmbuste vis-a-vis de la valeur maximale que les
deux autres modéles, particulierement pour la ddeteetour 100 ans (voir Tableau 21). Le score
SPAN montre que les modéles MEWP et SHYPRE sont robulkdda méme maniere relativement a la
valeur maximale et donnent d’excellents résultédtssont quasi insensibles a la taille de I'échiamt et

a la durée de retour. Le critt@OVER confirme la différence de robustesse entre leséhesdGP et
MEWP pour les deux quantiles 10 et 100 ans. En losian, I'analyse de l'impact de la valeur
maximale confirme les résultats précédents surhustesse des modéles : les modeles MEWP et
SHYPRE sont plus robustes que le modele GP.

Tableau 21 Comparaison entre les estimations GP, MEWP et SHEYIRR€e sur les criteres SPA&
COVER. Echantillonnage de catégorie 3.

SPAN; 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ansg T=10 ans T=100 gns T=10/ank= 100 ans
GP 0,95 0,90 0,96 0,92 0,96 0,93
MEWP 0,97 0,95 0,98 0,97 0,98 0,97
SHYPRE 0,98 0,97 0,98 0,98 0,99 0,98
COVER: 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
T=10 ans T=100 ansg T=10 ans T=100 gns T=10/ank= 100 ans
GP 0,82 0,83 0,82 0,83 0,84 0,85
MEWP 0,90 0,88 0,92 0,89 0,94 0,91

4.5.1.4 Distribution prédictive

L’analyse avec la distribution prédictive donne te8mes résultats, en terme de comparaison entre les
méthodes GP, SHYPRE et MEWP, que I'analyse aveedtisations centrales. La principale différence
entre les modeles GP et MEWP porte sur la robustess estimations MEWP sont plus robustes que
les estimations GP, surtout pour les grandes dai@estour (voir Tableau 22).

Tableau 22 Comparaison entre les estimations MEWP et GP baseéée critere SPAN Distribution
prédictive. Echantillonnage de catégorie 2.

SPAN; 10 ans - 10 ans 15 ans — 15 ans 25 ans — 25 ans
10 ans 100 ans 10 ans 100 ans 10 ans 100 ans

GP 0,78 0,56 0,82 0,63 0,85 0,69

MEWP 0,87 0,82 0,90 0,85 0,92 0,89

On remarque aussi que les estimations MEWP uttligadistribution prédictive sont plus fiables que
celles utilisant la distribution centrale (voir kadu 23). Ceci peut s’expliquer parce que, comméaon
vu précédemment, le modéle MEWP sous-estime lestitpg Lorsque nous utilisons la distribution
exponentielle, le milieu de lintervalle de confaanest supérieur a la médiane. Et le modele pi&dict
donne des estimations plus proches de la médiaadeguestimations par la méthode centrale. Donc
pour MEWP la distribution prédictive donne de nailis résultats.

Tableau 23 Comparaison entre les estimations MEWP et GP basgeles criteres i et FF.
Distribution prédictive. Echantillonnage de catégot.

25 ans — 25 ans 17 ans — 33 ans

N1o FF Nio FF
GP 0,78 0,94 0,74 0,82
MEWP 0,77 0,97 0,79 0,95
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4.5.1.5 Conclusion sur les estimations par les méthodesFS*E, MEWP et GP

Les résultats sont résumeés sur la figure 34 podutée de retour 10 ans et la figure 35 pour léeldle
retour 100 ans. En conclusion, si la méthode MEVWRnd des estimations de quantiles souvent
inférieures aux méthodes GP ou SHYPRE, elle pediaditenir de bons scores globaux en justesse et
robustesse. La méthode SHYPRE, qui présente desaéisnhs différentes des deux autres méthodes sur
certaines zones de relief, obtient aussi de bomes®@n justesse et robustesse. La loi GP prédeate
performances inférieures aux méthodes SHYPRE et MESMrtout en termes de robustesse et s’avere
sensible aux effets d’échantillonnage. L’'applicatides scores montre donc un léger avantage de
I'estimation SHYPRE sur I'estimation MEWP.

Comparaison des méthodes Shypre, MEWP et GP Comparaison des méthodes Shypre, MEWP et GP
(scores pour le quantile 10 ans) (scores pour le quantile 100 ans)
SHYPRE SHYPRE
FF-25 GP FF-25
== ——MEWP SPAN100-CAT 3-50 > — MEWP

. N10-25 SPAN100-CAT 3-30 #/

SPAN100-CAT 3-15 .\ , /}N100-17

N /
SPAN100-CAT 2-25.._ ~~SPAN100-CAT 2-10

SPAN10-CAT 2-25™~._ _—SPAN10-CAT 2-10

el SPAN100-CAT 2-15
SPAN10-CAT 2-15

Figure 34. Résultats pour les estimations SHYPRE, Figure 35.Résultats pour les estimations SHYPRE, MEWP et
MEWP et GP. Durée de retour 10 ans GP. Durée de retour 100 ans

4.6 Discussion régionale

Nous examinons ici le comportement régional ded$émintes méthodes étudiées précédemment
SHYPRE, MEWP et GP sur I'’échantillon 1 (693 longséses de plus de 50 ans). On montre d’abord
sur la Figure 35 que le découpage défini dans & §&ir Figure 4) relatif au ratio moyen entre
précipitations extrémes (PJX) et précipitations uatles (PA) est beaucoup plus robuste qu’'une
approche basée directement sur les parametresmde %i d’une loi GP trop influencé par les effets
d’échantillonnage.

De plus, le Tableau 24 montre que ce découpagerggertinent pour la distinction du caractére hype
exponentiel des ajustements (valeurs différentda deediane de Xi pour les 3 sous zones) :

la zone 1 avec un Xi médian de 0,151 correspondzang&s méditerranéennes,

la zone 2 avec un Xi médian de 0,111 correspondraantagnes du sud de la France,

la zone 3 avec un Xi médian de 0,085 corresponésta du pays.

Il permet également d’identifier des comportemetiferents entre les méthodes dans ces 3 zones.
Cette distinction est mise en évidence a particdonptage des séries pour lesquelles une méthode
donne une estimation de pluie centennale signifieatent supérieure aux 2 autres (cf 84.5.Eigtire

28). Ainsi la méthode SHYPRE donne des estimationsmg&yenne supeérieures aux deux autres
méthodes dans la zone 2 (ratio intermédiaire), amecfréquence 2 fois plus fortes que sur 'endemb
de I'échantillon.
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Rapport E{PJX)/PA

@ “aleurs faibles
® “aleurs intermediaires
@ Valeurs fortes

(Rappor < 0,07)
(1,07 < Rapport < 0,097)
{Rappor = 0,097)

Paramétre de forme loi GEV : ksi

@ Loi Fréchet
@ Loi proche de Gumbel
@ Loi harnée Weibull

fksi < -0.2)
(0,2 < ksi < 0)
fksi = 0)

Figure 35. Comparaison de zonages issus du ratio PJX/PA algaet du parametre Xi d’'une loi GP a
droite, pour I'échantillonnage de catégorie 1.

Tableau 24 Nombre etratio en pourcentage des stations pour lesquelles des estimations
centennales GPD, SHYPRE ou MEWP est supérieurbudel@ 10% aux deux autres.

Zones Valeur SHYPRE MEWP GP Aucune
médiane de| Supérieur | Supérieur | Supérieur
Xi

1 : Ratio PJX/PA fort (>0,097) 0,151 8 0 29 33
(70 stations) (11 %) (0 %) (41%) (47 %)

2 : Ratio PIX/PA intermédiaire 0,111 43 3 28 64
(0,007 ;0.097] (138 stations) (31 %) (2 %) (20 %) (46 %)

3 : Ratio PJIX/PA faible (<0,07) 0,085 43 4 144 294
(485 stations) (9%) (1%) (30%) (61%)

France entiere 0,096 94 7 201 391
(693 stations) (14 %) (1 %) (29 %) (56 %)

L’analyse du critere de justesse FF (Tableau 25) eme évidence des performances moindres de
'ensemble des méthodes sur la zone Méditerranés; ane dégradation plus marquée pour la loi

MEWP, influencée par la combinaison de lois exptie#es peu pertinentes dans cette zone.

Tableau 25 Comparaison entre les estimations SHYPRE, MEWBRetbasée sur le critere FF.

Echantillonnage de catégorie 1, C50V50

FF
Méditerranée Montagne Sud Reste de la France

SHYPRE 0,88 0,96 0,94

MEWP 0,83 0,89 0,93

GP 0,88 0,95 0,92
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L’analyse des figures 36 et 37 sur les zones Mgditée et a un degré moindre Montagne Sud montre
gue la dégradation des scores observés est pilietipat due a une sous estimation des quantilaaésti
par rapport aux valeurs extrémes observées.

Zone Mediterranée Zone Montagne Sud
1,0
1,0
0,8 1
0,8
0,6 0,6
m m
0,4 0,4 —— SHYPRE
——— SHYPRE|
EWP MEWP
0,2 - o 0,2 GP
/ GP
~
00 ML 0,0
0,0 0,2 0,4 0,7 0,9

Figure 36. Comparaison du critere FF sur les Figure 37.Comparaison du critere FF sur les estimations GP,
estimations GP, MEWP et SHYPRE. ZoneMEWP et SHYPRE. Zone Montagne Sud. Echantillondage
Méditerranée. Echantillonnage de catégorie 1, CEDV5 catégorie 1, C50V50
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5 Conclusions et perspectives

Ce rapport présente une comparaison des principagtsodes d’estimation des valeurs extrémes de
pluies, a I'échelle locale, grace a une tres grdrade de données quotidiennes regroupant des donnée
provenant d’EDF et de Météo France. Nous avons aoénpept méthodes pour estimer les valeurs
extrémes : lois GEV, exponentielle, GP (avec tes8mateurs différents des paramétres), et méthodes
MEWP et SHYPRE. Tout d’abord, nous vérifions que ceéthodes donnent des estimations des
guantiles de durée de retour 10 ans plus prochie elies lorsque I'on dispose de 50 années de
données ou plus. Ainsi quand la taille de I'écHimtiaugmente, toutes les méthodes tendent vers la
méme estimation. Mais on a aussi constaté questiesations sont [égerement sous-estimées, d’environ
5 pour cent pour le modele GP avec un estimateuKMRAr exemple, et un peu plus pour le modele
MEWP. Nous notons une différence entre les estanatprincipalement pour les stations qui peuvent
observer les plus fortes pluies : le modele SHYR&ENit des estimations plus élevées du quantile de
durée de retour 10 ans. Mais pour la grande méjoléts stations, les estimations tendent a étre les
mémes et les différences entre les méthodes esstedse et en justesse apparaissent soit quaritiea ta
de I'échantillon décroit, soit quand la durée deueaugmente.

Pour commencer nous avons comparé les modeles @aigues classiques (GEV et GP) utilisant
I'estimateur du maximum de vraisemblance. Il ersoesque la méthode GP donne de meilleurs
résultats, surtout pour les grandes périodes demejuand la taille de I'échantillon décroit. Nawons
alors cherché a analyser l'apport d'une paramdimisades lois sur les valeurs extrémes a trois
parametres au lieu de deux. Pour cela, nous avanparé les méthodes GP et Exponentielle (EXPO)
en utilisant I'estimation du maximum de vraisemblkaret les quatre scores précédents. Nous avons
observé des caractéristiques opposeées entre liesatshs de GP, beaucoup plus performantes en
justesse et celles d’'EXPO beaucoup plus robustésjaravec des échantillons réduits : avec moins de
parametres a estimer, les estimations sont plbgestaur des échantillons différents, mais la ckffiée
importante sur la justesse montre tout I'intérépdavoir disposer d’'un paramétre de forme. Enfoym
avons complété I'étude des modeles paramétriquesmparant trois estimateurs pour le modele GP :
méthode du maximum de vraisemblance, méthode desents et méthode des moments pondérés.
L’estimateur MM fournit des estimations plus rolasset PWM est plus robuste relativement a la valeur
maximale et [égerement plus fiable. Nous choisisgmralement I'estimateur PWM non a cause du petit
avantage montré par les scores mais a cause du@alaliois ou I'estimateur MM ne peut fournir une
estimation des quantiles.

L’étape suivante a consisté a comparer le meilleodéle paramétrique classique, soit la loi GP avec
I'estimateur PWM, a deux autres modeles : les nresdMEWP et SHYPRE. Nous avons constaté que
SHYPRE apparait comme la méthode la plus justerdéy® et MEWP. Toutes les méthodes semblent
connaitre des performances moindres en zone Mgt avec une tendance constatée a la sous-
estimation, plus marquée pour la méthode MEWP E&®lpar la combinaison de lois exponentielles
peu adaptés au contexte Méditerranéen des précpgaextrémes. La méthode SHYPRE donne des
estimations plus fortes que les autres méthodes ldarone Montagne Sud sans que lI'on puisse mettre
en évidence de biais.

Quand on considére la robustesse, on constateaqobustesse du modele GP est inférieure a calles d
MEWP et de SHYPRE. D’'une part le modele GP foude$ estimations de quantiles moins robustes,
surtout pour la durée de retour 100 ans. D’autre panalyse de I'impact de la plus grande obstova

sur I'estimation indique que le modele GP est lssamoins robuste.

D’aprés cette étude, le modéle EXPO est robusts manque de justesse. Le modele GEV est pénalisé
par la petite taille des échantillons constituésquement de valeurs maximales annuelles. Si la
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différence du modele GP avec les modéles MEWP &FRE est peu importante pour les petites
durées de retour (10 ans), nous notons que leslesoMEWP et SHYPRE donnent des estimations
beaucoup plus robustes pour les quantiles de dleégetour 100 ans. On rappelle que cette étude ne
traite pas des tres grandes durées de retour @@¥es et plus) pour lesquelles la validation reste
difficile.

Nous avons basé nos conclusions sur quatre scecewaht la robustesse et la justesse des modeles,
ainsi que sur des interprétations graphiques escla®s calculés sur des sous-échantillons. L dwi

ces criteres vient de la littérature et, méme esil toujours possible d’ajouter de I'informationeav
d’autres scores, nous pouvons considérer que néerivdns aussi bien que possible les qualités des
modeles. Cependant, un score supplémentaire cagabinner de I'information sur la justesse des
modeles pour des durées de retour supérieures ank(erait intéressant.

Cette étude donne donc un certain nombre d’indinatsur la comparaison de modeéles pour estimer des
valeurs extrémes, mais d’autres questions ne smntgsolues comme la justesse exacte des estimateur
pour les grandes et trés grandes durées de raidas @ffets du changement climatique sur les tatsul
des modéles.
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