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Résumé. Pour 'analyse du risque d’inondation, la modélisation des précipitations s’avére
étre d’un grand intérét. On propose une modélisation de la distribution des pluies mesurées,
a une haute résolution spatiale et temporelle, par 'observatoire urbain de Montpellier depuis
2019. A notre connaissance, il n’y a pas eu d’études de ce type en France concernant les
épisodes méditerranéens a une échelle spatio-temporelle aussi fine, en milieu urbain. Pour
cette modélisation, nous considérons les pluies modérées et intenses. Pour contourner le choix
d’un seuil souvent délicat en statistique des extrémes, on utilise une loi univariée de type
Extended Generalized Pareto pour notre modélisation. Cette famille de distribution permet
aussi de limiter le nombre de paramétres a estimer. Enfin, une analyse de la dépendance entre
les différents pluviomeétres du réseau de mesures montre, via des indices d’autocorrélation
extrémale, sa variabilité entre les sites en lien avec leur localisation et avec la temporalité des
mesures.

Mots-clés. Statistiques des extrémes, modélisation de précipitations, EGPD, haute résolution
spatio-temporelle, dépendance extrémale

Abstract. For flood risk analysis, precipitation modeling is of great interest. We propose
modeling the distribution of rainfall measured at a high spatial and temporal resolution by
the urban observatory of Montpellier since 2019. To our knowledge, there has been no such
study in France concerning Mediterranean episodes at such a fine spatio-temporal scale and in
an urban environment. For our modeling approach, we consider moderate and intense rainfall.
To avoid the explicit threshold selection that is often delicate in statistics of extremes, we use
the FExtended Generalized Pareto distribution for our modeling. This family of distributions
also allows us to limit the number of parameters to be estimated. Finally, an analysis of
the extremal dependence between the different rain gauges of the measurement network via
indices of extremal autocorrelation shows its variability between the sites in relation to their
spatial distances and to the temporality of the measurements.

Keywords. Statistics of extremes, rainfall modeling, EGPD, high spatial and temporal
resolution, extremal dependence



1 Introduction

La modé¢lisation des précipitations est un enjeu statistique majeur dans le cadre de la
prévention des risques naturels, notamment en milieu urbain ou des inondations peuvent
entrainer des dégats considérables. Ces derniéres peuvent étre des conséquences d’événements
pluvieux intenses, ou bien de périodes de pluies plus modérées mais d’une durée élevée.
La forte variabilité spatio-temporelle de données de pluies, méme a trés fine échelle, rend
cependant la modélisation de ce type de données particuliérement délicate (voir Benoit and
Mariethoz (2017)).

L’objectif de ce travail est de modéliser a
une fine échelle spatio-temporelle des événements
pluvieux a Montpellier, ville connue pour ses
épisodes méditerranéens. On s’appuie pour cela ? %
sur des données issues dun réseau de 17 ?? vy
pluviométres sur la zone du bassin versant du e
Verdanson, dans la partie nord de la ville. Plus
d’informations sur ces données sont disponibles @ ? y
dans Finaud-Guyot et al. (2023). A

La distance entre les différents pluviométres ?1
est de l'ordre de I’hectométre (voir Figure 1).
Les données ont été acquises a partir de 2019,
année d’installation des premiers pluviométres, et
I'enregistrement de la quantité de pluie tombée
est effectuée toutes les minutes. Pour diminuer
leffet d’éventuelles erreurs de mesures, on agrége les données a des pas de temps de 5 minutes
ce qui nous permet de conserver une échelle temporelle particuliérement fine. Cette haute
résolution spatio-temporelle implique une trés faible proportion de valeurs non nulles dans
les données recueillies, de 'ordre de 1.2% des données.

FiIGURE 1 - Localisation des 17
pluviomeétres (Leaflet, OpenStreetMap).

Nous nous intéressons a trois sites en particulier : le premier correspond a celui situé sur le
toit de Polytech (pluviométre 3 sur la Figure 1), le second a celui positionné sur le batiment
35 de la Faculté des Sciences (pluviométre 10) et le dernier est situé au CNRS (pluviométre
6). Focalisons-nous, dans un premier temps, sur le couple de pluviométres situés a Polytech et
au CNRS. Les Figures 2a et 2b illustrent I’évolution des hauteurs de pluie sur ces deux sites.
On observe une autocorrélation temporelle ainsi qu’une certaine saisonnalité avec notamment
des pluies plus intenses en automne. Des périodes avec des hauteurs disparates apparaissent
toutefois en 2021. La Figure 2¢ indique qu’une corrélation croisée plutdt faible est présente
entre les deux séries, alors que les sites sont géographiquement trés proches. Ceci motive donc
I’analyse des précipitations a une échelle spatio-temporelle aussi fine.

Les intensités de pluies que nous étudions peuvent étre séparées en trois différents régimes :
les périodes séches, les pluies modérées et les pluies a forte intensité. Pour les intensités élevées,
la modélisation des précipitations s’appuie sur la théorie des valeurs extrémes. Cette derniére
propose des résultats théoriques pour les dépassements de seuil. Les deux méthodes les plus
populaires de la théorie des valeurs extrémes sont la méthode des maxima par blocs et la
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FIGURE 2 — Mesures des intensités de pluies des deux pluviométres considérés

méthode POT pour Peaks-Ouver-Threshold. La premiére consiste a extraire les maxima de
chaque période ou bloc partitionnant équitablement les observations (voir Gumbel (1958)).
La seconde méthode repose sur ’approximation de la distribution des dépassements de seuil
par une loi de Pareto Généralisée (GPD pour Generalized Pareto Distribution) décrite par
Pickands TIT (1975). Dans notre cas, il y a relativement peu de données car la temporalité
est assez courte. C’est pourquoi nous privilégions la seconde méthode, plus flexible dans ce
contexte. En effet, I'approche POT permet de choisir un seuil relativement bas pour retenir
un nombre suffisamment élevé de dépassements pour 'inférence statistique des paramétres.
Enfin, il existe des extensions intéressantes mobilisant tout le spectre des données que nous
utiliserons ici.

Le travail présenté dans ce papier s’articule autour de deux axes. Tout d’abord, on cherche
a proposer un modéle univarié qui tient compte de la totalité du spectre de pluie. Ensuite,
on étudie I'intérét d'un modéle de dépendance spatiale et temporelle.

2 Modéle univarié pour les précipitations

Dans un cadre univarié, notons Y la variable aléatoire donnant les hauteurs de pluie en
millimétre mesurées en un site donné. L’approche de dépassement de seuil de la théorie des
valeurs extrémes consiste & modéliser la probabilité d’excés a 'aide d’'une GPD de paramétre
de forme £ et de paramétre d’échelle o, dépendant du choix de seuil u. Lorsque £ > 0, nous
avons des queues de distributions lourdes, typiques de la distribution des précipitations. La
fonction de répartition de cette loi est notée He et nous avons I’approximation

P(Y —u>ylY >u)~ H; (£> =

Oy

~1/¢ ,

(1+¢2) SiEA£0,
u +

e 7 si =0,

ou a4 = max(a,0).



Cependant, une telle modélisation ne permet pas de prendre en compte le reste de la
distribution des pluies et nécessite un choix de seuil qui peut étre difficile & déterminer et
pour lequel les résultats sont trés sensibles (voir Scarrott and MacDonald (2012)). 11 est
alors intéressant de chercher une modélisation pour la totalité du spectre de pluies. Plusieurs
modéles ont été étudiés a cette fin, par exemple avec une loi gamma (IKatz (1977)) ou bien
avec des modeéles de mélanges comme celui de la Pareto hybride qui relie une loi gaussienne et
une GPD (Carreau and Bengio (2009)). Cependant, ces modéles sont limités : la loi gamma ne
donne pas une queue assez lourde pour les valeurs extrémes d’intensité de pluies et le modéle
de Pareto hybride peut entrainer des valeurs négatives incompatibles avec la modélisation de
données de pluies. Enfin, ces deux modéles nécessitent un choix de seuil qui est critique lors
de la modélisation.

L’article de Naveau et al. (2016) introduit le modéle de la GPD étendue ou I’ Extended
Generalized Pareto Distribution (EGPD) qui tient compte de la distribution compléte des
précipitations sans passer par l'étape de sélection d’un seuil. L’idée de ce modéle est de
chercher a controler les deux queues de distribution, droite et gauche, selon des principes de
la théorie des valeurs extrémes. Pour les fortes valeurs nous avons un comportement suivant
une GPD de paramétres (£, o). Le comportement pour les faibles valeurs est basé sur la GPD
en considérant la variable —Y avec 0 en borne supérieure. Ce choix pour la queue basse
nous raméne & un comportement de fonction puissance. Une distribution adéquate pour les
précipitations doit alors satisfaire

1—cx He (g) pour y assez grand ,
Fy(y =~
cxXy" pour y proche de 0.

L’idée est alors de modifier une loi de Pareto avec une fonction continue G de sorte que
la nouvelle loi obtenue modélise correctement les pluies d’intensité faible mais aussi élevée.
On définit ainsi 'EGPD via la fonction de répartition

FY(?J):G<HE (%)) , yeER. (1)

La fonction de répartition (1) est basée sur différentes propositions paramétriques de
G. Quatre différentes formes ont été proposées correspondant a quatre différents modéles
d’EGPD de paramétres (£, 0, k,d). Nous nous concentrons sur les deux formes suivantes :

Gi(z) = 2", (2)
5 K/2
Galw) = [1- Qs (1 =2))] (3)
ol (s désigne la fonction de répartition d’une Beta de paramétres (1/4,2). Le premier modéle

est un cas particulier du second avec § = 1.

Pour les deux modéles I’EGPD, £ controle la forme de la queue haute de la distribution
et o est le paramétre d’échelle. Le paramétre x, quant a lui, permet de controler la forme de
la distribution pour les faibles valeurs. Concernant le second modéle, I'ajout du paramétre ¢
donne plus de flexibilité sur le comportement des valeurs centrales de la distribution.
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En ajustant ces modéles sur les données de pluies de Montpellier, des critéres visuels, tels
que les Q@Q-plots, montrent que la préférence va au premier modéle d’EGPD. On obtient une
estimation des paramétres pour ce modéle qui est comparable d’un site a I’autre ayant le méme
nombre d’années de mesures. L’ajout du paramétre § pour avoir le second modéle n’améliore
pas les résultats. Nous avons pour la station de Polytech 'estimation des paramétres du
premier modeéle d’EGPD suivante : & = 0.56, 6 = 0.26 et f = 0.51. En regardant sur six autres
stations comparables, on constate des estimations sensiblement similaires. Nous ajusterons
alors une unique EGPD avec les paramétres estimés pour Polytech et nous obtenons les
graphiques des Figures 3 et 4. Ces derniers nous montrent la bonne qualité d’ajustement de
ce modéle pour les sites de Polytech et du CNRS.

20

15

o 15
>
g
1.0 a
o £
g o 10
o} 2 .
[a] = K
[ .
> -
05 3. s
0.0 0 /
0 5 10 15 0 5 10 15 20
Hauteur de pluie (mm) Quantile théorique
(a) Histogramme et densité de 'EGPD en rouge (b) QQ-plot

FIGURE 3 — Qualité d’ajustement au premier modéle I’EGPD avec les parameétres estimés
k=0.56, 6 = 0.26 et ¢ = 0.51 sur les données mesurées a Polytech
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FIGURE 4 — Qualité d’ajustement au premier modele d’EGPD avec les parameétres estimés
k =0.56, 6 = 0.26 et £ = 0.51 sur les données mesurées au CNRS



3 Dépendances spatiale et temporelle

Lorsque 'on se place dans un cadre bivarié, il est intéressant d’analyser la dépendance
extrémale entre deux variables aléatoires correspondant & un couple de pluviométres. En
statistique des extrémes, une mesure de dépendance utilisée est le paramétre x € [0, 1], qui
correspond a la limite

X:}LEX(U)a avec x(u)=PWU >u |V >u),

ot les variables aléatoires U et V' suivent des lois uniformes sur [0, 1] (Coles et al. (1999)). Ce
parameétre donne une mesure de la dépendance extrémale entre les variables U et V puisqu’il
correspond a la probabilité asymptotique que U prenne de grandes valeurs sachant que V
excéde un certain seuil u. Le cas x = 0 correspond a 'indépendance asymptotique, tandis que
x = 1 signifie qu’il y a une dépendance parfaite. La valeur de x nous donne ainsi un indice
de la force de la dépendance extrémale entre les deux variables étudiées étant marginalement
transformeées.

Sur des données réelles, la valeur de y s’estime donc aprés avoir transformé empiriquement
les marginales en loi uniforme et en prenant un seuil u suffisamment grand (typiquement un
quantile d’ordre 95%).

La Figure 5 représente I'évolution de x(u) en fonction de différents seuils u a partir
des probabilités empiriques pour deux couples de pluviométres. Le premier couple considéré
correspond & des sites éloignés d’environ 1 kilométre : Polytech et CNRS. Le second couple
contient des pluviomeétres avec une plus forte proximité (moins de 300 métres de distance) :
Polytech et le batiment 35 de la Faculté des Sciences. Nous observons une dépendance quasi
parfaite lorsque les sites sont plus proches alors que la dépendance est moins forte pour les
pluviométres plus distants. Ainsi, nous constatons des comportements différents en fonction
de la position des couples bien que nous soyons a trés fine échelle.

Finalement, nous avons un résumé de cette information sur la dépendance pour I’ensemble
des couples de pluviométres avec un quantile fixé & u = 0.95, qui est un choix raisonnable
pour 'estimation de la valeur asymptotique a la vue des graphiques de la Figure 5.

Nous avons le méme constat sur 'ensemble des couples de sites en estimant la valeur du
X asymptotique pour un quantile u = 0.95 qui semble raisonnable & la vue des graphiques
de la Figure 5. Nous retrouvons les x obtenus et la matrice des distances sur la Figure 6. La
matrice des valeurs de x (Figure 6b) montre que nous n’avons pas une dépendance parfaite
entre les différentes stations bien que nous soyons a une fine échelle spatiale. Les sites les
plus proches ont tendance a avoir une dépendance plus importante, mais les différences entre
les valeurs estimées de y sont moins marquées et plus bruitées que celles entre les distances
(Figure 6a).

Enfin, la considération d’un décalage temporel de 5 minutes entre chaque site permet de
prendre en compte le déplacement de la perturbation dans le temps. La Figure 6¢ donne la
nouvelle estimation du y avec ce décalage et, naturellement, on observe une diminution de
la dépendance quand on ne regarde plus nos observations au méme instant.
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4 Conclusion et perspectives

Une premiére analyse montre 'importance de considérer la spatialité et la temporalité
des pluies lorsque nous sommes a fine échelle. Nous avons un premier modéle en univarié
d’EGPD qui ne prend pas encore en considération des phénomeénes spatiaux ou temporels.
Pour tenir compte de ces phénoménes, une possibilité envisagée est d’intégrer aux paramétres
du modéle des covariables temporelles cycliques, telles que le quantiéme du mois, mais aussi
des covariables correspondant aux coordonnées spatiales des pluviométres. Nous envisageons
cette intégration avec des modéles GAMLSS (pour Generalized Additive Model for Location
Scale and Shape) introduits par Carrer and Gaetan (2022). Ce type de modélisation repose
sur une classe de modéles GAM (Generalized Additive Model) permettant d’intégrer des
covariables de facon non-linéaire dans plusieurs des paramétres du modéle EGPD.



Nous présentons ici une approche exploratoire multi-site pour modéliser la dépendance.
Une prochaine étape sera de prendre en compte la dépendance spatiale et temporelle avec
une modélisation spatio-temporelle utilisant, par exemple, des champs gaussiens.

Les premiers résultats de ce travail s’inscrivent dans un projet plus ambitieux visant a
réaliser, avec une haute résolution spatio-temporelle, un générateur stochastique de précipitations.
Ce dernier devra ensuite alimenter un modéle d’écoulement et permettre d’étudier le risque
d’inondation.
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