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1. Introduction & contexte

• Caractère aléatoire des débits impose une analyse de leurs
probabilités d’occurrence

• Prévisions des risques, approvisionnement et gestion des
ressources, dimensionnement des ouvrages, stabilité du mi-
lieu aquatiques

• Chaque débit est associé à une fréquence d’apparition f ou à
une période de retour T

• Techniques d’analyse fréquentielle traditionnelles: cadre sta-
tionnaire

Figure 1: Analyse fréquentielle stationnaire

• Analyse fréquentielle non-stationnaire

• Non-stationnarité des évènements hydrologiques extrêmes

• Changement de la distribution de probabilité avec le temps

Figure 2: Changements climatiques et non-stationnarité

2. Motivation & objectifs

• Estimation des des évènements extrêmes dans un contexte
non-stationnaire

• Introduction des covariables

• Introduction à la régression des quantiles linéaires (QL)
[Koenker, 2005]

Table 1: Régression MCO vs Régression QL

Régression MCO Régression QL
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Figure 3: Exemple-Régression des quantiles linéaires

• Régression des quantiles avec les fonctions B-Splines

• Utilité des fonction non linéaires spécialement les B-Splines
[De Boor, 2001]

Figure 4: Focntions B-Splines

3. Contexte théorique

•Modèle de régression non-linéaire

Y = f (X) + ε (1)

• Utilisation des fonctions B-Splines dans le modèle (1)

Y =

m∑
i=1

βiBi,k (x) + ε (2)

• Estimation des paramètres du modèle (2)

Figure 5: Théorème de Bayes
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• Performance du modèle: “coe�cient de détermination” pour
les quantiles [Noh et al., 2012]
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-f̂c le modèle à comparer (linéaire ou quadratique)

4. Données

• Données de débit (min et max)

• Indices climatiques (AMO, PDO)

Figure 6: Données

5. Résultats

• Résultats Max vs AMO

Table 2: Validation du modèle (Max vs AMO)

Figure 7: Max vs AMO

• Résultats Min vs PDO

Table 3: Validation du modèle (Min vs PDO)

Figure 8: Min vs PDO

6. Conclusions

• Estimation des quantiles non stationnaires avec un modèle
non paramétrique permet:

– un ajustement plus flexible

– une estimation améliorée par rapport aux modèles linéaires
et quadratiques

• Nécessité d’une validation du modèle pour éviter un surajuste-
ment

7. Réfèrences

* R. Koenker, Quantile Regression. 2005

* C. De Boor, A practical guide to spline. Springer, 2001

* H. Noh, A. El Ghouch, and I. Keilegom. Quality of fit measures
in the framework of quantile regression.Scandinavian journal
of statistics: theory and application, 40:105-118, 2012

Contact: B. Nasri
bouchra.nasri@ete.inrs.ca
Institut national de recherche scientifique
Eau-Terre-Environnement B. Nasri

bouchra.nasri@ete.inrs.ca


