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I Introduction et mise en contexte

1 Pourquoi de nouvelles mesures de risque ?

Aujourd’hui, la mesure de risque la plus utilisée est le niveau de retour pour x
années noté z,. C’est a dire le niveau que 'on s’attend a ne voir dépasser qu’une seule
fois en moyenne au cours des x prochaines années. En termes plus mathématiques,
cela sginifie que si la distribution qui génere le maximum annuel a pour fonction de
répartition F', ce niveau de retour vaut z, = F~!(1 — 1/x). Malgré son utilisation
tres répandu, il y a toutefois des problemes concernant 'utilisation de cet indicateur.
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F1GURE 1 — Niveaux de retour 100 ans estimés pour le minimum des températures a
Paris en été (températures nocturnes en été). Les croix représentent le niveau estimé
chaque année en se basant sur les années précédentes, les cercles sont les maximales
annuelles de ces températures minimales et la courbe rouge représente un lissage des
estimations des niveaux de retour.

D’abord, le niveau de retour n’est pas adapté aux séries de données non station-
naires ce qui est clairement le cas lorsque ’on considere les sciences climatiques. A
titre d’exemple, dans la figure 1, nous avons considéré les minimums de température
a Paris en été. Cette variable est importante d’un point de vue sanitaire puisqu’une
exposition a des températures nocturnes élevées peut entrainer chez les personnes
agées des coups de chaleur pouvant causer le déces. Pour chaque année depuis 1910,
nous avons calculé le niveau de retour 100 ans en utilisant les techniques habituelles
(estimateur POT) en supposant la stationnarité des données. Le résultat est que le
niveau de retour estimé en 1910 n’aurait du etre dépassé qu’une seule fois au cours
du siecle, or nous pouvons observer qu’il a été dépassé pres d’une fois sur deux.



Le niveau de retour peut étre amélioré en privilégiant une définition comme celle
dans Ribereau, P., Naveau, P. et Guillou, A. (2010). Dans le cas non stationnaire,
on suppose que chaque X; a une fonction de répartition F; et on calcule z, comme

z; tel que Z(l — Fi(z)) =1
i=1

A noter que cette définition coincide avec la définition dans le cas stationnaire.

Ensuite le niveau de retour ne donne pas une idée de la durée de 1’épisode. Si
nous revenons a la canicule de 2003, le probleme principal est venu de la durée de
I’épisode. Or, estimer un niveau de retour a une certaine valeur ne nous renseigne pas
sur le temps que la variable considérée va passer au dessus de ce seuil et cette durée
peut étre tres importante lorsque 'on considere la température ou les précipitations.

Finalement le niveau de retour ne tient pas compte d’une éventuelle dépendance
spatiale. De nouveau, la canicule de 2003 a été remarquable par I’étendu de la régio
qu’elle a touchée. Nous pouvons évidemment faire des cartes de niveaux de retour
en estimant point par point ce niveau mais ceci revient a supposer I'indépendance
entre les sites (ce qui est absurde pour des variables comme la température).

2 Pourquoi utiliser les processus max-stables ?

Les processus max-stables apparaissent comme les processus limites lorsque 'on
considere des processus spatiaux. Par exemple, sur une région donnée, on considere
le processus de température quotidien, et si on considere le maximum de ces pro-
cessus, asymptotiquement nous arrivons vers un processus max-stable. C’est donc la
“version spatiale” de la distribution des Extrémes Généralisés sur laquelle on se base
pour estimer des niveaux de retour extrémes.

C’est donc le candidat idéal si I'on veut créer des mesures de risques extrémes
qui tiennent compte de la dépendance spatiale. Par exemple, le projet ANR MO-
PERA a développé des cartes de niveaux de retour (pour la neige) conditionnels a
une observation, ce qui permet de cartographier le risque conditionnellement a cette
observation.

3 Comment intégrer la dépendance spatiale ?

Erwan Koch a travaillé sur des mesures de risques qui sont basées sur la variance
de l'intégrale de l'indicatrice du dépassement d'un certain seuil. Cette mesure de
risque présente 'avantage de tenir compte de la dépendance spatiale des extrémes.
De plus, cette mesure est facilement adaptable pour définir des mesures de risques sur
les montants de sinistres sur une région donnée pour un certain risque climatique. Il
reste toutefois a passer de la théorie a la pratique en calculant ces mesures de risque
sur des données réelles.



4 Comment intégrer la durée du phénomene ?

Sur une idée de Pierre Ribereau, Romain Biard et ses co-auteurs ont travaillé sur
une mesure définie comme 'espérance de 'intégrale d’'un processus au dessus d’un
certain seuil (cf Figure 2), dite aussi “Aire en rouge” et des versions plus sophistiquées
spécifiques aux périodes de canicule. Ces mesures de risque ont été développées pour
les températures en supposant que la température suivait un processus d’Ornstein-
Uhlenbeck. La encore, il reste des problemes d’ordre pratique (réalité de I’ajustement
de la température par un processus d’Ornstein Ullenbeck, estimation des parametres
d’un tel processus..)

Température maximale

FI1GURE 2 — Exemple de mesure pour la température. La courbe rouge représente la
courbe de température, la ligne verte en pointillé le seuil que 1'on se fixe et la surface
en rouge est la mesure de risque associé a ce processus et a ce seuil.

II Résumé des theses liées au projet Miraccle

1 Erwan Koch

La these d’Erwan Koch était financée a 100% par le projet Miraccle et était co-
dirigée par C. Robert et P. Ribereau. La soutenance est prévue pour Mars 2014.

Erwan Koch a commencé par travailler sur les méthodes d’estimation pour les
processus max-stables. En effet, a I’heure actuelle, il n’y a que peu de méthodes d’es-
timation (principalement la vraisemblance composite) qui ne sont pas entierement
satisfisantes sauf lorsque 'on dispose d’historiques tres longs et que 'on suppose
que la structure de dépendance des extrémes ne varie pas dans le temps. Erwan
Koch s’inspire de techniques d’économétrie et les applique dans le cadre beaucoup
plus complexe des processus max-stables. L’idée est d’estimer la vraisemblance des
mesures observées et de la comparer avec des vraisemblances simulées. Le principal
avantage de cette technique est qu’elle permet (théoriquement) d’obtenir des esti-
mations méme lorsque 1'on dispose de peu d’années d’observations mais que 1’on a



beaucoup de stations. Les résultats théoriques sont consistants et les résultats nu-
mériques sont prometteurs. L’article (avec C. Robert et P. Ribereau) correspondant
est en cours de rédaction.

Erwan Koch a ensuite travaillé sur les mesures de risques spatiales déja évoquées
dans la section I. L’idée est, pour une région A donnée de considérer la quantité

1
L(A) = W/AH[Z(I)>U}CZ$

pour un processus Z qui représente la variable climatique et un seuil v fixé. Si
Z est le processus qui génere les précipitations, cette quantité est la proportion de
la région A qui a eu des précipitations supérieures a u. Cette quantité permet de
comparer deux régions données et de regarder ainsi leur “dangerosité”.
D’un point de vue mathématiques, une premiere quantité d’intérét est

Ry (A) = E(L(A))

mais cette quantité ne dépend pas de la structure de dépendance spatiale. La
quantité qu'E. Koch a étudiée est

Ro(A) = V(L(A)).

Pour cette mesure, E. Koch a montré qu’il s’agissait d’'une mesure de risque
cohérente. En se basant sur la quantité

L(A) = /AZ(x)de

on obtient des quantités qui représentent les sinistres liés a un risque climatique
sur une région A (typiquement les sinistres liés au vent sont une fonction puissance de
la vitesse du vent). L’étude de ces mesures de risque permet de mieux tarifer les pro-
duits comme les catastrophe bond. L’article correspondant est en cours de rédaction.

Erwan Koch a aussi travaillé sur des générateurs de pluie en transposant des
modeles de contagion utilisés en finance aux phénomenes climatiques. En finance,
on définit des modeles de contagion lorsqu’un établissement est en crise ou en faillite
et que son défaut va affecter d’autres établissement et ainsi de suite. L’idée d’Erwan
Koch est d’utiliser les méme principes pour la pluie. Une tempéte touche une station,
et la tempéte va se propager vers d’autres stations qui sont liées a la premiere d’apres
certains criteres (distance géographique, orientation, facteur commun...). Ainsi, a
partir d’une situation initiale, ce modele permet de générer des précipiations. Ce
modele a été appliqué avec succes a plusieurs stations en Bretagne et présenté au
12iéme International Meeting on Statistical Climatology. L’article (avec P. Naveau)
est en cours de rédaction et va étre soumis a Water Resources research.

Le dernier travail d’Erwan Koch n’est pas directement lié au projet Miraccle
et met en évidence comment les établissements financiers doivent diversifier leurs
risques pour se trouver en situation d’équilibre. Cet article (avec J.C. Héam) est en



cours de rédaction.

Globalement, Erwan Koch a été moteur dans le projet Miraccle puisque ses tra-
vaux touchent directement 3 groupes de travail. Sa these qui sera soutenue en mars
contient des résultats qui auront un impact important dans les domaines concernés.
Il devrait continuer ses travaux de these par un post-doc a partir de septembre 2014
soit au RiskLab a ETH Zurich, soit a I’Earth Institute avec le soutien de I’University
Columbia. Nous comptons lui proposer un financement de post-doc avec les crédits
restants du projet entre mars et juin 2014.

Travaux d’Erwan au cours de sa theése :

Héam, J.C., and Koch, E. Diwersification and endogenous financial networks. En
cours de rédaction.

Koch, E. Spatial risk measures based on mazx-stable processes. A soumettre a In-
surance : Mathematics and Economics.

Koch, E., and Naveau, P. A multi-site hourly precipitation generator based on a
frailty-contagion approach. A soumettre a Water Resources Research.

Koch, E., Ribereau, P. and Robert, C.Y. Estimation of maz-stable processes by
simulated mazimum likelihood.

2 Thomas Opitz

Thomas Opitz a soutenu sa these intitulée “Extrémes multivariés et spatiaux :
approches spectrales et modeles elliptiques” le 30 octobre 2013 a Montpellier, sous la
direction de J.N. Bacro et de P. Ribereau. Elle était financée par un contrat doctoral
du ministere de la recherche. Ses travaux de these étaient principalement orientés
vers les processus max-stables.

Le premier résultat de Thomas Opitz concerne les extrémes multivariés en ré-
solvant le probleme de I'ambiguité de la définition des observations extrémes multi-
variées en les identifiant aux dépassements d’une variable structurelle “agrégée” au
dessus d’'un seuil fixé. Cela lui permet alors de définir les lois radiales de Pareto et
de Pareto inversés (lorsque l'on s’intéresse aux petites valeurs).

Thomas Opitz a ensuite travaillé sur un nouvel outil pour I'inférence extrémale de
processus max-stables. L’idée de cet outil est d’étendre les résultats existants pour les
extremes bidimensionnels au cas spatial. En dimension d, les extrémes sont caracté-
risés par la mesure spectrale, qui représente en quelque sorte ’angle des observations
lorsque 1'on se place en coordonnées pseudo-polaires. En spatial, on considere alors
tous les couples de stations et on estime la densité spectrale. On trace toutes ces
densités spectrales en fonction de la distance qui séparait les stations et on recons-



truit la surface. Ce spectrogramme peut donc étre vu comme une version “extréme”
plus complete du variogramme. On obtient ainsi une idée claire de la structure de
dépendance des extréemes en fonction de la distance entre deux sites. Cet article
(avec J.N. Bacro et P. Ribereau) est soumis.

Pour finir, Thomas Opitz a développé un nouveau modele d’extrémes spatiaux,
le processus t-extrémal. Ce processus est plus souple que le processus de Schlather
qu’il généralise. Ce modele a été appliqué sur les précipitations dans les Cévennes
et pour des vitesses de vents au Pays-Bas. L’article est publié a Journal of Multiva-
riate Analysis. Ce papier a un impact important puisque d’autres chercheurs se sont
alors penchés dessus. En particulier, la simulation conditionnelle de ce processus est
effective, a été étudiée par A. Bechler et M. Ribatet et est mise en oeuvre sur des
données de précipitations et étudiée dans un cadre de downscaling des extrémes (A.
Bechler, L. Bel, M. Vrac).

Les travaux de Thomas Opitz ont eu un fort impact sur la communauté des ex-
trémes multivariés et spatiaux.

Travaux de Thomas Opitz au cours de sa these :

Opitz, T. (2013) Extremal t processes : Elliptical domain of attraction and a spec-
tral representation a paraitre dans Journal of Multivariate Analysis.

Opitz, T., Bacro, J.-N. et Ribereau, P. The spectrogram : A threshold-based in-
ferential tool for extremes of stochastic processes. Soumis.

Opitz, T. Multivariate extremal inference with radial Pareto distributions and
inverted radial Pareto distributions., Soumis.

3 Romain Chailan

La these CIFRE (financée par IBM) de Romain Chailan s’inscrit dans le cadre
d’un projet de recherche collaboratif nommé LittoCMS (financé par Fonds Unique
Interministériel). La problématique du projet est de proposer un outil d’aide a la
décision, visant a aider a la gestion du risque inondation en zone littorale.

Les innovations apportées par 'approche du projet LittoCMS résident dans
1. 'imbrication automatisée d’une série de modeles géophysiques,

2. T'utilisation ergonomique d’une infrastructure informatique de haute perfor-
mance

3. T'application de techniques statistiques innovantes comme ’étude des événe-
ments extrémes.

Les acteurs du secteur privé BRLi (eau), IBM (IT), Geomatys (geomatique) et
ceux du secteur public HPCQLR (ressources IT), UM2 (code géophysique et analyse



statistique) travaillent conjointement dans le but de mener a bien ce projet interdis-
ciplinaire.

Cette these est encadrée par Anne Laurent (LIRMM, UM2), Frédéric Bouchette
(Géosciences, UM2), Gwladys Toulemonde (I3M, UM2) et Olivier Hess (IBM).

La these de Romain Chailan vise a modéliser les hauteurs de vagues dans le
golfe du lion et proposer ainsi un modele de simulations qui permettent d’estimer
des mesures de risques sur le littoral a partir de cette modélisation de hauteur de
vagues. Cette these allie le calcul scientifique (modele de propagation des vagues)
et analyse statistique (pour les extrémes) pour la gestion du risque en milieu littoral.

L’an dernier, il a obtenu le prix “IBM Phd Fellowship”. Ce prix récompense des
travaux de these innovants de la stratégie "Smarter Planet” d’TBM.

III Etat général d’avancement du projet

Le projet repose sur quatre piliers, a savoir le développement de nouveaux mo-
deles d’extrémes adaptés au changement climatique, la détection de tendances et de
ruptures, la construction et ’étude de mesures de risques et finalement 'impact du
changement climatique sur ’assurance et la réassurance ainsi que sur les produits fi-
nanciers climatiques. Par la suite, nous développons les principaux résultats obtenus
dans chaque groupe de travail.

1 WP 1 : Modeles et méthodes pour extrémes spatiaux

En dimension 1, la théorie des valeurs extrémes nous donne le résultat suivant :
Soit (X;); une suite de variables aléatoires et identiquement distribuées. On pose :

Zy = max {Xi}.

Si il existe des suites normalisantes (ay,), et (b,), > 0 et une distribution G' non

dégénérée telles que
It 4, g
bn

alors G est nécessairement une distribution des extrémes généralisée (GEV). On
peut obtenir un résultat similaire sur la distribution des exces au dessus d’un seuil
avec une convergence vers une distribution de Pareto généralisée (GPD).

Ces résultats permettent ainsi la construction des estimateurs du niveau de re-
tour ou l'on va approcher la distribution de maxima par une GEV ou la distribution
d’exces par une GPD.

En dimension supérieure, on a un résultat similaire : si X; = (Xj 1, ..., X; 4) pour
¢t =1,...,n sont des vecteurs aléatoires de dimension d et de fonction de répartition



F, on suppose qu'’il existe des suites dans R? (a,), et (b,), ot a,; >0 et b,; € R
pour tout j = 1, ..., d et une fonction de répartition G de marginales non dégénérées
telles que

P (maxi—l,...,n Xz - bn

o < x) = F"(a,x+ b,) — G(x)

quand n — oo. La distribution G est alors une distribution des extrémes mul-
tivariés. Si on se ramene a une distribution avec des marginales Fréchet, on peut
montrer que G est de la forme :

G(z,y) =exp(=V(z,y)), >0,y>0

Viz,y) =2 /01 max (f, 1_—“’) dH (W)

ou

r oy
et H est une distribution sur [0, 1] qui vérifie la contrainte de moyenne suivante :

/0 1 wdH (W) = 1/2.

La mesure H est alors appelée mesure spectrale et représente en quelque sorte
la mesure correspondant a I’angle des extrémes si on se place dans des coordonnées
pseudo-polaires. C’est donc cette mesure spectrale qui caractérise la dépendance des
extréemes multivariés.

Il existe alors une extension “naturelle” au cas spatial : Considérons un processus
stochastique Y (z) avec # € R? pour simplifier (on peut supposer z € R?), ce pro-
cessus est supposé continu. Comme ce sont les extrémes qui nous intéressent, on va
se concentrer sur le processus limite suivant :

Yi(x) — by (2
{lpos SR

i=1,...,n an<:L') 2CR2
avec Y;(x) qui sont des réalisations du processus Y (z) et a,(x) > 0 et b,(z) sont
deux suites de fonctions continues. Le processus limite Z(.) est non dégénéré. La
classe des processus limites est celle des processus max-stables.

Ces processus max-stables apparaissent donc comme une version “spatiale” de
la GEV. Ces processus stochastiques peuvent se construire en utilisant le résultat
suivant : si on définit Z par

Z(x) = maxYi(r) x € R (1)

ou (&;); sont les points d'un processus de Poisson sur |0, co| d’intensité dA(§) =
£72d¢ et les Y; sont des réplications indépendantes d'un processus Y continu, non
négatif tel que IE(Y (x)) = 1 pour tout x € R%.

Les problemes principaux concernant les extrémes spatiaux pour le projet Mi-
raccle sont :



— Il y a peu de modeles d’extrémes spatiaux.

— Il n’existe pour ainsi dire qu'une seule méthode d’inférence pour les proces-
sus max-stables (la vraisemblance composite). Méme si cette méthode donne
de bons résultats, il lui faut quand méme une taille d’échantillon importante
(en climat, cela revient a avoir beaucoup d’années d’observations). Cela est
souvent difficiles a avoir. Au dela de ces problemes, il est toujours préférable
d’avoir plusieurs méthodes d’estimation et de ne pas se fier aveuglement a une
technique.

— Lorsque 'on observe une réalisation d’un processus max-stables en certains
points, peut-on reconstruire complétement la réalisation 7 C’est a dire, si j'ob-
serve le maximum annuel en certaines stations, peut-on reconstruire le maxi-
mum annuel pour chaque point de la région ?

Les articles détaillés par la suite répondent aux deux dernieres questions mais
d’autres résultats ont été obtenus pour le premier point.

a. Principaux résultats

Dombry, C., Eyi-Minko, F. et Ribatet, M. (2013). Conditional simu-
lations of max-stable processes. Biometrika 100(1), pp111-124.

Dans cet article, C. Dombry et ses co-auteurs se basent sur un article de C.
Dombry et F. Eyi-Minko qui donne les distributions conditionnelles de processus
max-stables. En d’autres termes, si nous prenons un processus max-stables, on ob-
serve en certaines stations la réalisation de ce processus, ils obtiennent la loi de ce
processus en tout point de la région conditionnellement aux observations dans les
stations.

La simulation de processus max-stable n’est pas une chose aisée puisqu’en prin-
cipe, un processus max-stable est défini comme un maximum sur une infinité de
réalisation de processus mais il existe des techniques pour contourner ce probleme.
La encore, les auteurs arrivent a obtenir des outils pour simuler ces processus condi-
tionnellement aux observations.

Plutot que de trop détailler ce papier, nous présentons ici quelques résultats et
applications possibles et intéressantes. Dans la Figure 3, on a représenté au travers
d’une simulation, une utilisation de ces résultats. Par exemple, le premier graphique
en haut a gauche représente la réalisation d’un processus de Brown-Resnick (ligne
grise) avec un certain semi-variogramme. On fixe 5 sites qui seront nos observa-
tions conditionnantes. C’est a dire que I'on aura acces uniquement a I'information
contenue dans ces sites. On simule 1000 processus de Brown-Resnick qui passent par
nos points conditionnants. Les 3 courbes noires représentent (de bas en haut) les
quantiles empiriques ponctuels d’ordre 0.025, 0.5 (moyenne) et 0.975. Ainsi, on peut
considérer la moyenne comme étant une estimation de la réalisation du processus de
Brown-Resnick et les deux quantiles comme définissant un intervalle de confiance a

95%.

10



~

3 3 3
2 2 21 ‘(w
X 9 \ X 1 < 1 ‘
N 1 N N q I
AN 4 /{\Tl IT M m ’,)‘k\\
A gl 1
- 1 Ao X \Il]l/
100 -50 0 50 100 100 -50 0 50 100 100 -50 0 50 100
X X X
4 4 4
3 3 3

Z(x)
L2 T ™ ¢
Z(x)

. 2 T v
>
>\
Z(x)

- o

FIGURE 3 — Estimation ponctuelle des quantiles d’ordre 0.025, 0.5 et 0.975 basée
sur 1000 simulations conditionnelles pour des processus max-stables de marginales
Gumbel pour 5, 10 et 15 sites. La ligne du haut représente les résultats pour le
Brown-Resnick avec 3 semi-variogrammes différents, celle du bas pour le processus
de Schlather avec 3 fonction de corrélation différentes. Les carrés sont les observations
conditionnantes et la ligne grise est la réalisation originale.
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FIGURE 4 — Gauche : Carte de la Suisse montrant les stations utilisées. Milieu :
Maximum annuel de précipitations a Zurich. Droite : Comparaison entre le coefficient
extrémal estimé et celui d’'un Browwn-Resnick.
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FIGURE 5 — Carte des quantiles conditionnels estimés en se basant sur 10000 simu-
lations. De gauche a droite : quantile 0.025, 0.5 et 0.975. La figure de droite montre
I'impact de l'incertitude sur I'estimation des parametres.

Les auteurs ont aussi travaillé sur des données de précipitations en Suisse. La
Figure 4 montre la carte de la Suisse avec les stations d’observations, puis a titre
d’information le maximum annuel de précipitation quotidienne a Zurich et finale-
ment une comparaison entre le coefficient extrémal estimé et celui d’un processus de
Brown-Resnick qui montre que ce processus est adapté pour ces données.

La Figure 5 montre ainsi les cartes que 'on peut obtenir de quantiles spatiaux
estimés conditionnellement aux observations.

Ces techniques de simulation conditionnelle permettent donc de faire une sorte
de “krigeage” sur des processus max-stables. En plus, ces outils peuvent étre utilisés

dans le cadre de down-scaling pour les extrémes.

Opitz, T., Bacro, J.-N. et Ribereau, P. The spectrogram : A threshold-
based inferential tool for extremes of stochastic processes, soumis.

T. Opitz et ses co-auteurs ont créé un nouvel outil exploratoire pour les extrémes
spatiaux : le spectrogramme. L’idée est, pour un processus max-stable donné de
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réunir la collection des mesures spectrales pour tous les couples (z, y). Si le processus
est isotropique, cette mesures spectrale ne dépend que de la distance entre les sites.

2.0 25

1.5

1.0

0.5

o

FIGURE 6 — Exemple de Spectrogramme de densité. L’angle est en abscisse et la
distance en ordonnées pour des modeles isotropiques. A Gauche, processus de Smith,
milieu Brown-Resnick et extremal gaussien a droite.

rad(xi, x2) = 0.5(x1 + x2) rad(xi, x2) = x1
o

distance

FI1GURE 7 — Exemple de Spectrogramme de densité pour le processus de Smith
suivant la fonction radiale choisie.

La Figure 6 représente différents spectrogrammes théoriques pour différents mo-
deles. Si la densité spectrale met beaucoup de masse en 0.5 alors on est proche de la
dépendance parfaite, a I'inverse si la masse se concentre autour de 0 et de 1, on se
rapproche de I'indépendance. Le spectrogramme donne alors clairement une idée de
la forme de la dépendance spatiale pour les extrémes. La forme du spectrogramme et
son interprétation dépend clairement du choix de la norme et de la fonction radiale
choisies lors du passage aux coordonnées pseudo-polaires (cf Figure 7 pour les Spec-
trogramme d’un processus de Smith avec deux fonctions radiales différentes, d’un
coté la moyenne des deux coordonnées, de 'autre uniquement la premiere observa-
tion.)
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F1GURE 8 — Application du spectrogramme aux précipitations dans les Cévennes : En
haut a gauche, emplacement des stations utilisées ; en haut a droite : Spectrogramme
empirique pour les exces simples (une seule des deux composantes) ; en bas a gauche :
Spectrogramme lissé ; en bas a droite : Spectrogramme ajusté sur le modele extremal-
t.
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L’avantage du spectrogramme, c’est qu’il se base sur toutes les observations, c¢’est
a dire que si on s’intéresse a un phénomene climatique, on utilisera les observations
quotidiennes pour estimer la densité spectrale alors que lorsque 'on ajuste directe-
ment un modele max-stable par vraisemblance composite, on se base uniquement
sur le maximum annuel. Il y a donc un gain d’informations important par rapport
aux méthodes habituelles.

On peut ensuite utiliser le spectrogramme pour ajuster un modele max-stable.
Il y a donc un double avantage au spectrogramme. D’une part, il peut servir d’outil
exploratoire pour les extrémes spatiaux (il généralise les outils existants) en indi-
quant la forme de la dépendance spatiale et d’autre part, a faire de 'inférence sur
ces modeles la.

A titre d’exemple, on applique le spectrogramme aux précipitations dans les Cé-
vennes. La Figure 8 montre la carte avec les stations qui ont été utilisées pour I'étude
(en haut & gauche). En haut a droite, on a représenté le spectrogramme empirique,
c’est a dire 'estimation empirique de la densité spectrale pour chaque couple de sta-
tions. Pour avoir le plus d’informations possibles, on garde les observations lorsque
les exces sont sur une seule des deux stations. En bas a gauche, nous avons repré-
senté une version lissée par noyau du spectrogramme et finalement en bas a droite
le spectrogramme pour le modele retenu : le modele extremal-t. Ceci peut ensuite
étre utilisé pour créer des cartes de niveaux de retour conditionnels spatiaux.

b. Autres résultats

Pour l'inférence pour les processus max-stables, E. Koch, P. Ribereau et C. Ro-
bert vont publier un article sur la vraisemblance simulée. Il s’agit d’une technique
utilisée en économétrie qui consiste a simuler différents modeles et a regarder lequel
se rapproche le plus de nos observations.

F1GURE 9 — Exemple de simulations du processus max-max stables : En haut pour
le processus de Smith, en bas pour le processus de Schalther.
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FIGURE 10 — En haut a gauche, simulation du processus de Vornoi avec une loi
lognormal. Ensuite, exemples de simulations du processus max-stable de Voronoi
pour différentes distributions sous-jacentes (en haut a droite lognormal; en bas a
gauche, exponentielle ; en bas a droite, Fréchet).

T. Opitz a aussi développé un nouveau modele de processus max-stable : I'extremal-
t. Ce modele est une extension spatiale de la copule extremal-t. On peut le définir
en remplacant dans (1) Y; par :

Yi(z) = ¢, max {0,e(z)}”

avec

-1
¢, = mi/29=(=2)/2p <V ‘2" 1> U1,
ol € est un processus gaussien stationnaire et I" est la fonction Gamma. T. Opitz
a appliqué ce modele aux précipitations dans les Cévennes alors que M. Ribatet et
M. Sedki 'ont appliqué a un jeu de données de température en Suisse.

C. Robert a proposé des modeles max-stables qui sont les limites de processus
max-stables : les max-max-stables (cf Figure 9). Il a aussi proposé des modeles basés
sur les diagrammes de Voronoi (cf Figure 10).

JN. Bacro et C. Gaetan ont travaillé sur I’estimation de processus max-stables en
se basant sur les exces. Ils exploitent les lois de Pareto multi-dimensionnelles pour

recueillir plus d’information que celle contenue uniquement dans le maximum.

Plusieurs autres articles ont été écrits traitant de problemes sur les extrémes
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univariés et multivariés.

Lors de sa these, T. Opitz a mis en avant que certains phénomenes climatiques
présentaient une dépedance mais pouvaient présenter une indépendance asympto-
tique (par exemple pour les précipitations dans les Cévennes). Ceci est en contra-
diction avec les modeles max-stables qui sont asymptotiquement dépendants. J.N.
Bacro, C. Gaetan et G. Toulemonde travaillent actuellement sur des processus qui
sont dépendants a distance finie mais indépendants asymptotiquement. Une visite
scientifique est prévue ’an prochain pour finir cet article.

2 WP2 : Détection de tendance dans les extrémes

Le deuxieme groupe de travail concerne la détection de tendance dans les ex-
trémes.

a. Principal résultat

Naveau P., Guillou A. et Rietsch, T. (2014) A non-parametric entropy-
based approach to detect changes in climate extremes, a paraitre dans
Journal of the Royal Statistical Society, Serie B.

Dans un contexte de réchauffement climatique, une question naturelle qui inté-
resse a la fois les climatologues, les assureurs ou les modélisateurs de risque est de
savoir si les températures élevées sur les dernieres années (par exemple les 30 der-
nieres années, durée habituelle en climatologie), different de fagon significative de
celles mesurées au cours des périodes antérieures. Plus particulierement on cherche
a déterminer si oui ou non il y a un changement dans la distribution des extrémes.
Pour cela, on ne veut pas faire d’hypotheses trop fortes sur la distribution, en par-
ticulier ne pas s’imposer une densité paramétrique spécifique, mais on privilégiera
plutot une approche non-paramétrique qui puisse étre utilisée pour de grands jeux
de données.

Une approche classique en climat consiste a construire une série d’indicateurs
dits indicateurs extrémes météorologiques et a étudier leurs variabilités temporelles
en termes de fréquence et d’intensité. Le probleme avec de tels indices est qu'ils
se concentrent souvent sur les extrémes dits “modérés” (inférieurs a 90%) mais pas
sur les extrémes dits “élevés” (au-dela de 95%). De plus leurs propriétés statistiques
ont rarement été établies. Une orientation plus statistique consiste a analyser les
extrémes “élevés” en ayant recours a la théorie des valeurs extréemes.

En particulier si 'on est prét a supposer que les maxima de température pour
un bloc donné (jours, mois, saisons, ...) sont approximativement de loi GEV(u, o)
ou p et o sont respectivement des parametres de position et d’échelle, alors il est
possible d’étudier les changements dans les parametres de la GEV. Cette méthode
est attractive car elle tire pleinement profit de la théorie des valeurs extrémes. Par
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exemple, Jaruskova et Rencova (2008) ont étudié des tests statistiques pour détec-
ter des changements dans des séries de maxima et minima annuels de températures
mesurées sur 5 sites météorologiques : Bruxelles, Cadiz, Milan, St. Pétersbourg et
Stockholm.

Cette méthode souffre de trois limitations : ¢’est une approche basée sur le maxi-
mum, donc cela écarte toutes les données sauf la plus grande du bloc. Elle impose
une forme GEV fixe ce qui est restrictif pour les petits blocs (la GEV étant une
distribution limite). Trois parametres doivent étre étudiés pour détecter des change-
ments dans une série chronologique. En ce qui concerne la premiere limitation une
solution classique pour s’en affranchir est de travailler avec les exces au-dela d’'un
seuil élevé a la place d’un bloc de maxima. Cependant les deux autres limitations
restent aussi d’actualité pour le modele GPD. Dans leur travail, Naveau et al. n’im-
posent pas une forme paramétrique pour la densité et de ce fait, il est impossible
de suivre les changements dans les parametres. Une autre stratégie doit donc étre
suivie pour comparer les différences de répartition entre les extrémes.

En théorie de l'information il est coutumier de comparer les densités de proba-
bilité de deux périodes en calculant ’entropie

I(f,9) =E; <1Og (%))

ol X est un vecteur aléatoire de densité f et g est une autre densité. Des modifi-
cations ont été apportées a cette distance pour symétriser I'information en utilisant

D(f;9)=1(f,9)+ 1(g, f)

On parle alors de divergence de Kullback-Leibler. Si on a deux variables X et ¥’
de densités f et g et de fonction de queue F' et GG, on peut définir

1(fu90) = By (log (ﬁgm

ou X, (respectivement Y,) représente la variable X|X > u (resp. Y|Y > u) et
fu (resp. g,) sa densité (typiquement une loi de Pareto généralisée). Naveau et al.
ont proposé d’estimer la divergence de Kullback-Leibler par

~

D(fus 92) = 1(fur 9u) + 1(gus fu)
ou
= Nébg( Gl) ) !

7

et G, est la fonction de répartition empirique classique des Y; et N,, est le nombre
de points au dessus de u dans I’échantillon des Xj.

Cet estimateur a ensuite été appliqué aux données de températures a Paris, a la
station du parc de Montsouris. Les données ont d’abord été traitées pour enlever la
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FI1GURE 11 — Station de Paris-Montsouris : évolution de ’estimateur de la divergence
(courbe en noir) en fonction des années [1900 + ¢, 1929 + ¢[ avec t € {1,...,80}. La
période de référence est [1981,2010]. La ligne en pointillé représente un intervalle de
confiance & 95% obtenu par une procédure de permutation aléatoire.
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tendance moyenne, ainsi, on est sur que la divergence montrera des écarts dans la
distribution des extrémes et non dans le parametre de moyenne. Le seuil est fixé au
95-ieme percentile. Les résultats sont représentés dans la Figure 11. Il semble que la
distribution des extrémes de températures au début du siecle soit différente de celle
actuelle.

Il est aussi possible de quantifier cette différence en calculant combien de temps et
de combien la divergence est significativement différente, c¢’est a dire en comptant le
nombre d’années pour lesquelles la divergence estimée est au dessus de la courbe en
pointillé et on additionne la divergence pour ces années. Ainsi dans la Figure 12, on
a représenté le nombre d’années pour lesquelles la divergence est positive (largueur
du cercle) et la divergence cumulée (diametre du cercle) pour plusieurs stations en
Europe.
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FIGURE 12 — Les points représentent 25 stations en Europe, la constructions des
cercles dépend de la divergence.

Si on regarde de nouveau la station de Montsouris, on se rend compte qu’il y a
beaucoup d’années ou la divergence est positive au printemps mais cette divergence
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est tres peu au dessus de 0 alors qu’en automne, la divergence n’a pas beaucoup
d’années positives mais les années ou elle ’est les valeurs sont élevées.

b. Autre résultat

On peut voir cette tendance soit dans la fréquence de survenue de ces événe-
ments, soit dans l'intensité. P. Ribereau a regardé des méthodes de détection de
rupture dans la survenue des extrémes en se basant sur des résultats sur le processus
de Poisson. Malheureusement, les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants et cette
piste a été abandonnée.

A. Hannart et P. Naveau ont proposé un nouveau critere bayésien pour la dé-
tection de changement multiple et abrupt. Méme si leur modele n’est pas a l'origine
prévu pour détecter des changements dans les extrémes, il n’y a aucun obstacle tech-
nique pour I’étendre aux distributions des extrémes.

3 WP3 : Nouvelles mesures de risques

Le troiseme groupe de travail sur les mesures de risque a été détaillé au début.
On rappelle ici les principaux résultats.

a. Principaux résultats

Koch, E. Spatial risk measures based on max-stable processes, en cours
de publication.

Comme nous 'avons déja dit dans la section I, les mesures de risque actuelles ne
prennent pas en compte la dépendance spatiale. D'un point de vue assurentiel, les
extrémes spatiaux sont importants puisqu’ils engendrent des pertes considérables.
A titre d’exemple, en 2011 les risques climatiques ont provoqués des pertes écono-
miques de 'ordre de 380 milliards de dollars et des pertes de biens assurés de l'ordre
de 120 milliards de dollars. En 2012, il y a eu une baisse avec 105 milliards de perte
dont 65 pour les compagnies d’assurance. De plus, les secteurs de I'assurance, de la
ré-assurance et méme le secteur financier sont tres sensibles aux catastrophes na-
turelles. L’évaluation correcte des risques intervient aussi dans le calcul des primes
demandées aux assurés mais aussi dans le calcul du capital initial nécessaire a la
solvabilité des compagnies. Il apparait donc nécessaire de bien quantifier ces risques
a I'aide de mesures de risque adaptées.

D’un point de vue de la compagnie d’assurance, des mesures de risques adaptées
permettent de répondre a des questions comme

— Dans quelle région est-il préférable (sur) de souscrire des contrats ?

— Quel est le gain lorsque 1’on souscrit des contrats sur une région plus étendue ?

— Y a-t-il un bénéfice a étre présent dans différentes régions pour diversifier le
risque ?
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D’ou l'idée de proposer une mesure qui peut étre vue comme le risque extréme
agrégé sur une région donnée et qui tienne compte de la dépendance spatiale.

Pour une région A donnée, on considére la quantité

1
L(A) = W/A]I[Z(gcbu}dl’

pour un processus Z qui représente la variable climatique et un seuil u fixé. C’est
donc la proportion de la région A qui a eu des valeurs du processus Z supérieure a
u. Cette quantité permet de comparer deux régions données et de regarder ainsi leur
“dangerosité”.
La mesure “intuitive” Ry(A) = IE(L(A)) n’apparait comme adaptée car elle ne dé-
pend pas de la structure de dépendance spatiale. Au lieu de cela, on va considérer
la quantité :

Ry(A) = V(L(A)).

Pour cette mesure, E. Koch a montré qu’il s’agissait d’'une mesure de risque
cohérente. Le probleme de cette mesure est son interprétation, que signifie la variance
d’une proportion ? On se base alors sur la mesure

L(A):/AZ(:E)Bda:

qui peut étre vu comme le risque extréme agrégé sur une région A si Z représente
un processus max-stable.

Dans la littérature, Klawa et Ulbrich (2003), Pinto et al. (2007) ou encore Donat
et al. (2011) ont montré que les montants des sinistres liés au vent sont proportion-
nels a la vitesse du vent au cube. Si on prend [ = 3, on peut voir cette mesure de
risque comme les montants agrégés de sinistres du au vent sur la région A.

Pour toutes ses mesures, on peut montrer leur homogénéité, 'invariance par
translation ou encore la sous-additivité asymptotique.

Biard, R. et al. (2014) Impact of Climate Change on Heat Wave Risk,
Risks, 1(3), 176-191

Cette mesure de risque a déja été présentée dans la section I. On se fixe un instant
T qui représente le moment ol on arréte de regarder la mesure de risque. X; est le
processus de température maximale et Y; le processus de température minimale. Ce
qu’on appelle “aire en rouge” est la quantité définie par :

T
AX(IL’) =F (/ ‘Xt — x‘l{Xt>x}dt)
0

ou x est le plus haut niveau acceptable pour la température maximale. Dans
I'esprit de caractériser mieux les canicules (définie en fonction d’'une tempéraure
minimale et maximale), on peut étendre cette aire par cette quantité :
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T
BX,Y<5U7?/) =FE (/ ‘Xt - x‘l{Xt>$,Yt>y}dt) :
0

La mesure de risque est alors 'espérance de I'une de ces deux quantités. Les
auteurs ont montré que ces mesures possedent les propriétés de base d’'une mesure
de risque ainsi que des propriétés d’ordre convexe ou de différentiabilité.

b. Autres résultats

E. Di Bernardino et A. Cousin ont proposé de nouvelles mesures de risque simples
dans le cadre multivarié. Il s’agit d’étendre les notions de VaR (ou de quantile ex-
trémes) et de TVaR (c’est a dire IE(X|X > VaR)) dans le cas ou la variable X
est de dimension d. En théorie, les extensions naturelles sont des courbes dans les
espaces de dimension d. Leur simplification permet d’obtenir des mesures de risques
se présentant comme un vecteur de dimension d, assez facilement interprétable et
calculable dans la pratique. L’étape suivante consistera a étendre ces résultats au
cas spatial.

4 WP4 : Assurabilité des risques climatiques

Le dernier groupe de travail sur ’assurabilité des risques climatiques a apporté
des résultats intéressants.

a. Principaux résultats

Les premiers résultats font intervenir la probabilité de ruine d’une compagnie
d’assurance. Typiquement une compagnie d’assurance va commencer son exercice
avec un capital u, va encaisser des primes et va devoir rembourser des sinistres. En
termes mathématiques, on peut formuler le probleme de la fagon suivante :

— les montants de sinistre (X;); sont des variables aléatoires positives,

— les temps d’arrivée des sinistres (uq, us,...) forment un processus de Poisson,
— N(t) =sup{n>1 : u, <t} est le nombre de sinistres sur l'intervalle [0, ¢].
Le processus de risque est alors défini par

Ult)=x+ct—S5(t)

ou u est le montant initial des réserves de la compagnie d’assurance, c est le
taux instanté de prime (ce que payent les assurés), ct est donc la prime encaissée sur
I'intervalle |0, ¢] et

S(t) _{ SN X, siN(t) >0

0 sinon
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Ce processus U (t) représente donc les réserves de la compagnie a 'instant ¢. La
probabilité de ruine est alors définie comme la probabilité que U(t) passe en dessous
de 0, c’est a dire

U(u) =P (U(t) <0 pourunt > 0).

Cette probabilité dépend donc du montant initial de la compagnie (plus ce mon-
tant est élevé, plus cette probabilité est faible), ainsi que des hypotheses du modeles.
Mais comme la compagnie ne peut pas controler les montants des sinistres ou leurs
temps de survenue, elle ne peut controler cette probabilité qu’en “jouant” sur u et
¢ (la prime versée par les assurés). On peut aussi remarquer que cette probabilité
définit une mesure de risque.

Les hypotheses qui sont habituellement faites sont que les montant de sinistres
(X;); forment une suite de variables indépendantes et identiquement distribuées, le
processus de Poisson est un processus homogene dans le temps et les suites (X;);
et (u;) sont indépendantes. Sous ces hypotheses, il existe un littérature abondante
pour calculer cette probabilité de ruine. Une trajectoire du processus de risque sous
ces hypotheses est représentée dans la Figure 13.

R(t)

F1GURE 13 — Exemple de trajectoire du processus de risque : la compagnie démarre
avec un capital initial égal a u, encaisse des primes au cours du temps et aux instants
u; doit rembourser un sinistre d’'un montant x;. Ici la ruine est observée a 'instant
Ug.

Dans le cadre des normes prudentielles définies dans Solvabilité 2, les compa-
gnies d’assurance doivent s’assurer que leur probabilité de ruine soit inférieure a
0,005 chaque année, c’est pourquoi cette quantité est centrale dans le monde de
I’actuariat.

Kortschak et al. (en révision) : Ruin problems with worsening risks or
with infinite mean claims
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Habituellement, 1'hypothese que retienne les compagnies d’assurance est qu’il
faut que l'espérance des sinistres soit finie (IE(X;) < 00). Or, des travaux récents
montrent que si 'on regarde des horizons de temps finis, on peut toujours obtenir
une probabilité de ruine inférieure a 1 en augmentant considérablement la valeur du
capital initiale u. L’idée de I’article de Kortschak et al. est de considérer des sinistres
X; dont la distribution sera une loi de Pareto dont le parametre de forme va aug-
menter avec le temps (modele 1) ou dont le parametre d’échelle va augmenter avec
le temps (modele 2), dans l'esprit d’avoir une modélisation qui corresponde mieux
au changement climatique.

En termes mathématiques, on suppose que le processus de Poisson N; est d’in-
tensité A, les X; sont indépendants et de fonction de répartition commune

F(t) = 1 — (1 + .I'/dt)_at
et le changement dans la distribution des X; est caractérisé par

d
]E(Xt) = o — 1 (1 + Cat)'

Le parametre ¢, est la parametre qui va controler 1’évolution des montants de
sinistres. On considere alors le processus de risque

¢ N(t)
Ry =u+ / (1+ pAE(X,)dt — Y X,,,.
0 i=1

Ici, au lieu d’utiliser une prime c fixe, on utilise le chargement de sécurité p qui
consiste a encaisser sur la période |0, t] 'espérance des montants de sinistres plus un
pourcentage de sécurité.

Si on veut faire varier le parametre a; tout en conservant la valeur de E(X%),
cela signifie que :
g — 1
oy = + 1.
C 1+t

Cela correspond au premier modele. Pour le second modele, on fait varier le
parametre d; et on obtient que

dt = d(l -+ Cat).

Dans ces deux cas, on peut trouver des équivalents asymptotiques a la probabilité
de ruine. Pour le premier modele, on a :

2u(ag — 1)
(1+ p)Aca

YW (1) ~ A (1+u/d)™! /000(1 + %) ldt ~

Pour le second modele, on obtient :
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P (u) ~ i\/ﬂ (1 + @) - /OOO (1 + pA”t) S

Coy d t 2¢,,

A ag— * /1 A o0
s [T (L),
Coy 0 t 2¢,,

Si on s’intéresse au processus de surplus qui correspond aux pertes de la compa-
gnie moins les primes, c’est a dire :

N(t) ¢

ZXM—/ (14 p)AIE(X,)dt

on peut alors, a ’aide de simulations, trouver le montant u nécessaire a la solva-
bilité de la compagnie. Un exemple de simulation de quelques trajectoires est donné
dans la Figure 14.

Kortschak et al. (soumis) : Second order tail asymptotics for the sum
of dependent, tail-independent regularly varying risks : Or a first try to
calculate the cost of climate change for insurance companies.

On considere maintenant le processus de surplus suivant :

Ny
S, = Zu(ui)Xi —ct
i=1

ou Ny est un processus de Poisson d’intensité A(t) et ¢ est la prime. u; est le temps
de survenue du i-eéme sinistre. Les (X;); forment une suite de variables aléatoires
indépendantes et identiquement distribuées suivant une distribution a variations ré-
gulieres o > 1. Le parametre u(u;) est donc un parametre qui va controler 'intensité
de I'événement survenu au temps u;.

L’idée ici est de faire varier l'intensité du processus de Poisson afin de mieux
respecter les cycles climatiques. Typiquement, nous allons prendre un processus qui
présente une saisonnalité et une tendance, ce qui se traduit par : il y a plus de
risques climatiques a certaines périodes de I'année et ces risques vont augmenter
dans le temps.

On va considérer dans ce modele aussi que p(.) = A(.), c’est a dire que I'intensité
des événements climatiques est directement liée a leur “probabilité” d’occurence. Par
exemple, les sinistres liés a la gréle sont d’autant plus important que 'on se situe
dans les périodes de 'année ou la gréle a une plus forte probabilité d’apparition.

Dans ce cas la, on peut calculer un équivalent asymptotique de la probabilité de
ruine avec :
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FIGURE 14 — Simulations de trajectoires du processus de surplus dans le modele 1
(haut) et 2 (bas).
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Pour les applications numériques, on va considérer

Flz)=(14+z)“

11 t\ 0075 [ t)?
H=At)=-+—sin(2r= ] + —— (=] .
u(t) = M) 4+1osm( 7TT)Jr 120 (T)
On travaillera aussi sur le méme modele mais sans changement climatique, c’est a
dire avec

avec o = 2.5 et

) = N () =~ 4 gin (20l
wr(t) = A (t)—4+10s1n(27rT>

La Figure 15 représente un graphique de p et de p*. On choisit ensuite 7' = 12 (pour
12 mois). On peut remarquer que Iespérance des sinistres sur un an est donnée par :

ES pu)X, = EX, /0 OBt

i=1

La Figure 16 représente 1’évolution de cette espérance. La prime est calculée par :
1

C’est a dire que chaque année, la compagnie va encaisser 10% de plus que le mon-
tant moyen de sinistres qu’elle va avoir. Ensuite, on cherche, a partir de 1’équivalent
asymptotique de la probabilité de ruine, le montant initial u tel que ¥(u) = 0,005
pour respecter le cadre Solvabilité 2. La Figure 17 représente le capital initial divisé
par l'espérance des montants de sinistres sur I’année. Finalement, on peut estimer
le cotit du changement climatique pour une compagnie d’assurance par la formule

Cout du CC = Capital initial avec CC—Capital initial sans CC—0.1xPrimes collectées

représenté dans la Figure 18.
Ce dernier modele est tres souple et permettrait facilement d’estimer le cotut du

changement climatique si ’on disposait de données réelles d’une compagnie d’assu-
rance pour la branche risque climatique.
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FIGURE 15 — Intensité du processus de Poisson avec et sans changement climatique
pour le modele utilisé pour ’application numérique.
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FIGURE 16 — Evolution de 'espérance des sinistres par an dans le modele utilisé.
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F1GURE 17 — Capital initial u pour chaque année afin d’assurer une probabilité de
0,005 divisé par la moyenne des sinsitres.
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FIGURE 18 — Evolution du cout du changement climatique chaque année dans le
modele utilisé.
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b. Autres résultats

Les travaux de M. Barges, C. Constantinescu, H. Cossette, D. Kortschak, S. Loi-
sel, E. Marceau, V. Maume-Deschamps et R. Norberg présentent des modeles pour
la probabilité de ruine ou les sinistres ne sont pas indépendants ou possedent un
structure de dépendance de chaine de Markov. Ces modeles peuvent étre adaptés au
cas de données climatiques.

Les résultats d’E. Koch sur les mesures de risques spatiales permettent aussi de
mieux tarifer les produits dérivés de type Cat-Bond. En pratique, on procede de la
facon suivante :

— on se base sur les données historiques climatiques, on ajuste différents modeles

max-stables (Smith, Schlather, Brown-Resnick...)

— on estime les parametres de chacun de ces modéles via la vraisemblance simulée

ou la vraisemblance composite,

— on sélectionne le meilleur modele max-stable via un critere de sélection (AIC

par exemple ou le rapport de vraisemblance),

— on choisit le modele qui lit la variable climatique aux pertes économiques,

— on calcule la mesure de risque associée en utilisant la méthode décrite dans
I’article de E. Koch.

IV Poursuite du projet

Le point positif du projet Miraccle est d’avoir créé une communauté autour de
I'actuariat et du changement climatique, ce qui assure que le projet va continuer
a vivre apres sa fin. Nous présentons ici quelques projets qui s’inscrivent dans la
continuité du projet :

— Le projet Miraccle va participer financierement et logistiquement dans 'orga-
nisation d’une conférence qui aura lieu en Avril/Mai sur I'innovation technique
pour se couvrir contre les risques climatiques. Cette conférence va étre orga-
nisée en collaboration avec I’Association des Centraliens de Paris et la Caisse
Centrale de Réassurance (CCR). Elle regroupera a la fois des intervenants aca-
démiques venant d’horizons différents (climatologues, statisticiens, actuaires..)
ainsi que des intervenants professionnels venant du milieu de I'assurance et de
la réassurance. Nous attendons entre 150 et 200 participants.

— C. Robert, M. Ribatet, J. Segers et C. Dombry travaillent actuellement sur la
construction de modeles max-stables spatio-temporels.

— La CCR a proposé une these CIFRE sur le theme de la modélisation et la ges-
tion du risque inondation en France. Cette thése a commencé début décembre
et va s’appuyer sur des résultats obtenus dans le cadre du projet. En parallele,
E. Masiello et P. Ribereau collaborent avec H. Cossette et E. Marceau sur
des modélisations des montants de sinistres liés au risque inondation avec la
conséquence sur le processus de surplus.
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— L’équipe de Montpellier va continuer a collaborer avec C. Gaetan pour ap-
profondir les techniques d’estimation des processus max-stables. Une visite
scientifique chez ce chercheur est prévue pour I’an prochain.

— V. Maume-Deschamps co-encadre une these qui vient de débuter sur des me-
sures de risques spatio-temporelles. L’idée est de combiner les deux mesures de
risque présentées dans la section III mais dans un cadre non extréme, ce qui
permettra de construire une vraie mesure de risque spatio-temporelle.

— Le projet bénéficie du soutien de Generali et la CCR. Ces collaborations per-
mettront de mettre en oeuvre les résultats théoriques obtenus dans le milieu
de I'assurance et de la réassurance.

— J.N. Bacro et et G. Toulemonde dirigent la these de Néjib Dalhoumi depuis sep-
tembre 2013 dont le sujet est “Modeles pour la dépendance d’extrémes spatio-
temporels”. N. Dalhoumi a travaillé sur la modélisation de la fonction de survie
jointe d’un couple proposée par Ramos et Ledford permettant une écriture uni-
fiée des cadres de dépendance asymptotique et d’indépendance asymptotique.
Il s’intéresse dans le cadre de sa these a des modeles spatiaux pouvant intégrer
cette notion d’indépendance asymptotique par des approches type Ramos. Ces
travaux s’inscrivent donc directement dans cette idée que certains phénomenes
climatiques sont asymptotiquement indépendants.

— Finalement, 1’équipe de Montpellier se rapproche de la MSE (Maison des
Sciences de I’'Eau). Ils ont proposé un sujet de stage de M2 commun (en-
cadré par Gwladys Toulemonde et Julie Carreau) sur le theme “Comparaison
des modeles de processus spatiaux des pluies extrémes pour l'estimation du
risque hydrologique”. Méme si il s’agit d’un premier pas, il y a la une volonté
claire de collaborer dans le futur et dans le cadre du projet Miraccle.

V Conférences, articles publiés, acceptés ou sou-
mis
1 Conférences

Les membres du projet Miraccle se sont réunis 6 fois au cours des 3 années du
projet. Malgré la fin du projet, une réunion est prévue fin janvier pour continuer a
travailler ensemble.

Miraccle a participé a l'organisation du workshop “Changement climatique et
gestion des risques” les 14 et 15 Novembre 2011. Cet événement a réuni une qua-
rantaine de participants autour des themes du projet. Cela a permis de faire se
rencontrer des chercheurs d’horizons divers (climatologues, météorologues, statisti-
ciens, actuaires...).
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Miraccle a participé aussi aux Entretiens Jacques Cartier les 19 et 20 Novembre 2012.

Miraccle a participé financierement a un workshop organisé dans le cadre de 1’ha-
bilitation a diriger des recherches de C. Dombry (université Poitiers) dont les travaux
sont fortement orientés processus max-stables. Ce Workshop a eu lieu a Poitiers en
Octobre 2012.

Il est prévu d’organiser en avril/mai 2014 une conférence internationale sur la
couverture des risques climatiques et le changement climatique.

Enfin, les travaux issus du projet Miraccle ont fait 'objet d’une soixantaine de
présentations dans divers congrés, conférences et séminaires dont 30 en tant que
conférencier invité.
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