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Résumé 

Ce rapport propose un estimateur de la variance dlune population marko­
vienne dlordre un i partir des param~tres dlun échantillon court. Llestima­
teur proposé est dérivé de llapplication successive de deux corrections 
théoriques classiques et ses performances sont évaluées en termes de biais 
pour des échantillons de longueur et de persistance variables. Llintérêt de 
la correction est mis en évidence sur un exemple dlapplication économique 
concernant le dimensionnement dl un barrage-réservoir de protection contre 
les inondations. 

Mots-clé / Descriteurs: 
Estimateur de variance / jnondation / barrage-réservoir / dimen­
sionnement / population markovienne dlordre un / échantillon 
court / 

Abstract 

Thi s report proposes an estimator for the vari ance of a fi rst-order 

markovian population infered from the parameters of a single short sample. 
The suggested estimator is derived from the successive application of two 
classical and theoretical corrections and its performances are evaluated in 
terms of residual biases with regards to the variable lengths and persisten­
ces of the studied samples. 

The practical use of this correction is enhanced by an example of eco­
nomic application dealing with the design of a flood protection dam. 

Keywords / Descriptors: 
Variance estimator / flood protection dam / design / first-order 
markovian population / single short sample / 
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1. Position du problème et études antérieures 

Dans les développements qui suivent, nous utiliserons les notations 
suivantes: 

~,cr,p: moyenne, écart-type et coefficient de corrélation de la population 
m,s,r: moyenne, écart-type et coefficient de corrélation de l'échantillon 

de longueur N 
~,cr,p: estimation de la moyenne de 1 1 écart-type et du coefficient de corré­

lation de la population. 

1.1 Problématique 

Considérons une série constituée d'éléments Xl' X2 ••• XN provenant 
d'un processus stationnaire persistant. 

Les processus Markoviens Si avèrent dl une très grande importance lors­
qu'il s'agit de modéliser des séries chronologiques en géophysique: en ef­
fet, ces modèl es permettent de teni r compte de l a pl us grande parti e des 
phénomènes de persistance que lion retrouve dans la nature et clest la re­
présentation la plus simple, compatible avec la faible longueur de l'échan­
ti 11 on. 

Lorsqu'on utilise de tels modèles, il est alors possible d'estimer les 
valeurs de la moyenne ~ et de l 1 écart-type cr par l'utilisation des formules 
usuelles: 

s = 
1 

N-1 

1 N 
m=-

N 
l 

i=l 
x. , (1) 

(2 ) 

On sait que même pour des échantillons courts non indépendants, la moyenne m 
de l'échantillon ainsi calculée est un estimateur non biaisé de ~, alors que 
la quantité s calculée par (2) est un estimateur biaisé de cr. 
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Étant donné le biais de cet estimateur, il devient beaucoup moins inté­
ressant de l'utiliser pour des applications hydrologiques. Ainsi, les in­
tervalles de confiance et les tests statistiques (m + ka), associés aux 
risques assumés, sont intimement reliés à la valeur de la variance. Il sera 
alors d'un grand intérêt d'avoir une valeur non-biaisée de cette variance du 
phénomène hydrologique. 

Voyons un exemp1 e i11 ustrant la nécessité d' avoi r cet estimateur non-
biaisé. Supposons qu'un gouvernement décide de construire un barrage. 
Supposons également que les deux seuls coûts à considérer soient: première­
ment, un coût de constructi on qui ne dépend pas d'une composante al éatoi re 
mais de la grandeur du barrage, et deuxièmement, les coûts des dommages pou­
vant subvenir, qui, eux, dépendent d'une composante stochastique en plus de 
dépendre de la grandeur du barrage (Watt et Wilson, 1979). 

Il est évident que l'on devra estimer ces coûts des dommages possibles. 
Généralement, pour de tels phénomènes, on utilise une estimation par inter­
valle de confiance plutôt qu'une estimation ponctuelle; on diminue ainsi le 
risque d'avoir trop souvent des débordements. 

Supposons maintenant que le coût de construction soit une fonction 
linéaire de la grandeur du barrage et que le coût anticipé, avec l'estima­
tion par intervalle de confiance, soit d'une forme exponentielle décroissan­
te par rapport à la grandeur du barrage. La figure 1 illustre graphiquement 
de telles hypothèses. 

Voyons a'abord sur cette figure 1, l'effet qu'aurait une surestimation 

des coûts des dommages. Dans un tel cas le gouvernement aurait en main les 
courbes II, alors que le phénomène (en réalité) serait expliqué par les 
courbes 1. On s'aperçoit que le gouvernement choisira comme coût total 
minimum le point D, mais construira alors un barrage beaucoup trop gros, car 
au point E, le barrage coûterait beaucoup moins cher et aurait les mêmes 
risques de dommages futurs. 



Coûts 
anticipés 

des 
dommages 

Coûts 
totaux 

FIGURE 1 

G 

g 
B 
A 

1 

CAS II 

II 

Taille du barrage 

CAS II 

Taille du barrage 

Influence d'une mauvaise estimation de la variance d'un 
phénomène hydraulique sur l'optimum économique (cas 1: 
sous-estimation; cas II: surestimation). 

Coûts 
fixes 
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Cependant, une sous-estimation n'est guère plus intéressante. Si le 
gouvernement a en main les courbe l et que le phénomène hydraul ique réagit 
plutôt selon les courbes II, il est facile de voir que dans ce cas, le coût 
en capital initial sera plus petit car le gouvernement construira un barrage 
au point B, au lieu du point D qu'il aurait dû atteindre en réalité, mais 
les coûts des dommages futurs seront beaucoup plus gros que prévus, soit 
(G-A) plutôt que (B-A). 

Dans les deux cas, on s'aper~oit de l'importance économique d'une 
valeur non-biaisée de la variance du phénomène. 

1.2 Méthodes util isées dans la littérature 

En toute généralité, un estimateur non biaisé de 0 peut être écrit sous 
la forme: 

Â 
o = W (p,N) .s 

où W(p,N) est un facteur de correction, fonction de p et de N. 

Voici les méthodes employées jusqu'ici pour débiaiser 0: 

Dixon et Massey (1957) donnent un estimateur non biaisé de 0 pour des 

valeurs indépendantes (p = 0 )sous l'hypothèse de normalité: 

1\ 
o = 

1 
[1+---]. s 

4 (N-l) 
(3 ) 

Pour leur part, Dawdy et Matalas (1964) donnent pour une population 
markovienne le facteur par lequel on doit multiplier S2 pour obtenir 
une estimation non biaisée de 0 2 lorsque p est connu: 

A 1-p 2 

0 2 = [ 1 - ---- + 
N(1-p)2 

2p (l_pN) 

N2(1-p)2 
J -1 • S2 (4 ) 
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Enfin, Tasker et Gilroy (1982) nous donnent une table de correction 
numérique représentant les valeurs de W(p,N) pour chaque combinaison de 
p et N. 

Ce facteur de correction W(p,N) a été obtenu par la méthode de Monte­
Carlo appliquée à 1500 échantillons. Pour chaque échantillon tiré d'une 
population markovienne de paramètres p et N, l'écart-type s a été calculé 
par la formule (2) et la valeur de l'écart-type moyen s a été déterminée. 
La valeur du facteur de correction de biais W(p,N) pour chaque combinaison 
de p et N a été évaluée comme: 

cr 1 
W(p,n) = 

E( s) s 

Cette correction numérique de Tasker et Gilroy (1982) est présentée au 
tab l eau 1. 

1.3 Méthode proposée 

Ce qui a motivé ce travail, clest qu'il s'avère peu pratique d'avoir à 
se référer à une table à chaque fois que lion doit estimer la variance d'une 
série de persistance markovienne, ce qui est une opération usuelle en hydro­
logie. 

Nous proposons de remplacer la table de correction numérique donnée par 
Tasker et Gilroy (1982) par un estimateur analytique de cr dont nous évaluons 
par la suite les performances et la gamme d'applicabilité. 

Dans le cas de séries à persistance markovienne, on connait 2 correc­
tions théoriques dans des cas particuliers: 

D'une part, l'estimateur de variance de Dawdy et fvlatalas (1964) qui 
s'applique à un échantillon provenant d'une population markovienne dont 
l'autocorrelation p est connue (équation 4). 



Tableau 1: Facteur de correction W(p,n) de Tasker et Gilroy. 
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Tableau 2: Nombre d'échantillons utilisés pour le calcul. 
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D'autre part, Wallis et O'Connell (1972) donnent un estimateur non 
biaisé de p en fonction de r et de N: 

A 
p =---

r + liN 
(5 ) 

1 - 4/N 

Dans cette formule, r est estimé par 11 a1gorithme de Box et Jenkins (1970) 
et la correction de biais circulaire de Kendall (1954). 

L'estimateur analytique proposé s'obtient en estimant pour chaque 
échantillon markovien le paramètre p de la population-mère dont il provient 
puis en introduisant cette valeur dans 11 es timateur de variance de Dawdy et 
M a ta 1 as (1964). 

On obti ent: 
1 - ~2 2 p (l_~N) 

1 - --=-,,- + A J -1 • S2 
N(1-p)2 N2 (1-p)2 

(6) 

I( ) 1 . b . A Notons W p,N le facteur par lequel on mu t1p1ie s pour 0 ten1r cr: 
A - WI 

( N) cr - p, • s 

Pour évaluer 11 efficacité de cette estimation analytique de 0, nous avons 
utilisé la technique de Monte-Carlo en générant 1500 échantillons synthéti­
ques de longueur 100, 80, 60, 50, 40, 30, 25, 20, 15 et 10 provenant de 
populations markoviennes, dont le paramètre p connu, vaut 0, 0.1, 0.2, "', 
0.8, 0.9 et 0.95. Ces séries sont générées en utilisant la formule récur­
rente: 

!:z x· = p X. 1 + (1 - p2) E: •• 1 1- 1 

Dans cette formule, les E:. sont des éléments tirés d'une population normale 
1 

et indépendante de moyenne 0 et d'écart-type 1, générés par l'algorithme de 
Box et Muller (1958). 



Tableau 3: Facteur de correction analytique WI{p,n) obtenu. 

l)z 10 15 ?O 2'5 30 40 50 &0 80 100 

~OO 1~0r;3 11. 035 1.0Ltb t,020 1.0 t7 1,013 l,Oto 1,008 1.00b 1,005 

,10 1~05q 1.041 1:031 1,024 l,Olo l,Olt; 1,012 1,010 1.008 1,00& 

,ZO l~o&q 1.048 1~03b l,n2'1 1.025 1,01'1 1,015 1,013 1,00q 1,008 

ISO 1 ~01b 1.055 1~043 1,035 l,02q 1,023 1,018 1,015 1,011 1,00" 

,40 1~0f'8 1.0&It 1'.052 1,042 l,Olb 1,021 1,022 1.01" 1.014 1,011 

.50 l~oqq 1.071 1~Ofl2 1.052 1 1.044 1,035 1,028 1,024 1.018 1,015 

~.O 1: 11 2 1.0Cl3 1 ~017 l,Ob5 l,05b l 1,044 1,03b t,031 1.023 1,01" 

,10 1~128 t.1t t 1~0"" 1,083 1 ~01l 1,058 1 l,04q 1,042 1,032 1,02b 

,80 1~142 1.131 1:1U 1,10" 1.0"8 1,082 1,010 l,Obi 1 1.048 1,0110 

~'O 1:158 1,15'1 1~154 1.tU 1.140 1,124 l,Ill 1,102 1.08b 1.014 

,95 1~1"5 1.167 1~16b 1.lU 1,1&0 t,158 1,150 1,144 1.UO 1,117 

Tableau 4: Variance du facteur de correction WI{p,n} obtenu. 

~ tO 15 lO 25 30 110 50 60 80 100 

~OO ~OOI .000 :000 .000 ~ooo ,000 ,000 ,000 ~OOO ,000 

,10 ~001 .001 :000 .000 ~ooo ,000 ,000 ,000 ~OOO ,000 

,10 :002 .001 ~ooo .000 ~OOO ,000 ,000 ,000 ~OOO ,000 

,JO :002 .001 :000 ,000 ~OOO ,000 ,000 ,00f) ,000 ,000 

,40 ~001 .oot :001 ,000 ~OOG ,tOG .000 ,000 ~ooo ,000 

,la :00. ,002 :OCll ,UI 1 ~ooo ,000 ,000 ,000 ~ooo ,000 

~.o :004 .001 :00l ,001 .001 1 ,000 ,000 ,000 ~OOO ,000 

,10 :006 ,004 ~003 ,OO! ,001 ,00t 1 ,000 ,000 ~OOO ,000 

,80 :00. .00& :0115 .004 ~001 ,OO! ,001 ,001 1 ~OOO ,000 

~90 :008 ,00'1 :008 ,001 ~001 , 001 ,004 ,on ~ooa .001 

~'!5 :009 ,010 :009 ,009 ~009 ,009 ,001 ,001 ~01l5 ,004 



10-~i4-__ ~ __ L-__ L-~L-~~-J~~~~--~--~ 

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 
N 

FIGURE 2: Variance du facteur de correction W' (p,n). 
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2. Résul tats 

2.1 Résultats obtenus en appliquant les 2 corrections analytiques décrites 

Le tabl eau 2 présente le nombre réel dl échanti 11 ons uti li sés pour les 
calculs de l 1 estimateur ~ de (J. Nous avons éliminé les échantillons qui 
conduisaient à un ~ supérieur à 1, car le premier terme de la formule (6) 
devenait négatif. 

De ce fait, nous ne discuterons pas les résultats obtenus pour les p et 
N où il a fallu éliminer des échantillons car ils sont plus ou moins forte­
ment faussés. 

Sur chacun des tableaux suivants, un trait sera fait pour délimiter la 
zone que nous analyserons, i.e., celle ou les 1500 échantillons sont consi­
dérés. 

Au tableau 3, nous avons la table des facteurs de correction obtenus en 
app1 i quant successi vement les 2 correcti ons ana lyti ques. Nous comparerons 

ces résultats à la méthode de Tasker et Gilroy (1982) en 2.2. 

Le tableau 4 représente la variance de ce facteur de correction 
W 1 (p ,N). La fi gure 2, quant à ell e, nous donne 11 all ure graphi que de cette 
variance, en fonction de N, et ce, pour chaque p étudié. 

Puisque cette variance est faible dans la zone étudiée, nous jugerons 
donc pertinents les résultats obtenus. 

2.2 Comparaison avec le facteur de correction de Tasker et Gilroy (1982) 

Pour étudier 11 efficacité de notre méthode, nous avons comparé les 
résultats obtenus avec le facteur de correction numérique de Tasker et 
Gi 1 roy (1982). 
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Pour ce faire, nous avons établi l'erreur relative sur le facteur de 
correction obtenu par: 

W'(p,N) - W(p,N) 

W(p ,N) 
(7 ) 

Les résultats de cette opération sont présentés au tableau 5. 

On note dl abord que pour p fixe, le rapport décroît avec N. On y re­
marque que dans la zone étudiée, l'efficacité de notre estimateur est supé­
ri eur à 96% dl une correcti on qui reste proche de 1. Dans cette zone, il 
s'avèrera avantageux d'utiliser les 2 corrections analytiques successivement 
puisqu'elles évitent l 1 emploi de la table. 

2.3 Résultats en termes de biais sur la variance estimée 

Un critère important pour l'efficacité d'une méthode d'estimation de la 
variance est l'étude du biais résiduel. 

Nous avons donc calculé le biais (~ - cr) absolu, ce qui équivaut à ~-1 
car cr = 1 pour notre population générée et où ~ a été obtenu par l'applica­
tion de la méthode proposée. 

Au tableau 6 nous présentons ces résultats. 

Dans la zone étudiée, le biais résiduel est toujours inférieur à 4%, 
donc la méthode s'avère efficace. 

Quant à la figure 3, elle nous permet de voir rapidement les points 
forts et les points faibles de notre correction analytique. Ainsi, on sla­
perçoit qu'elle est très efficace pour des échantillons de 30 valeurs et 
plus ayant une persistence "moyenne", soit entre 0,2 et 0,6. 

On voit, également, que plus la persistance est forte et plus il faut 
un échantillon de grande taille pour avoir un biais acceptable. 



w' (p,n) - W (p,n) 
Tab l eau 5: Rapport ------­

W (p n) 
• 100 

, 

~ 11) 15 2n ?5 10 40 50 &0 80 1110 

~oo ~024 1 .°11 ~012 .010 ,008 ,00& ,005 ,004 ,003 ,003 

~10 ~Ot8 ."14 ~Ot2 .oo~ ,007 ,005 ,005 ,00& ,004 ,003 

,2/1 ~oo., -,010 ~011 ,00& ,008 .004 ,DOS ,00i! ,005 ,003 

~30 -.002 .004 ~007 ,00b ,008 .004 ,aD] ,003 ,002 ,00i! 

,.0 -.Ot8 -.00i! .002 ,002 ,000 ,DOt ,000 ,003 ,00i -,000 

,!sa .:042 -,1117 -',00& -,007 1 -,000 -,DOl .. ,000 -.002 -,000 .001 

,bO -~O"b -,041 -~Oi!i -.01 8 -,011 1 -,005 -.004 -,DOS -,DOl -,DOl 

~10 -~115 -.074 -~055 -,035 -.Ol7 -,017 1 -,OU -,aD" -.005 -,005 

,ID -.235 -.152 -~105 -,082 -.0&5 -,04b -,028 -, 025 1 -.ou -,ou 
,CIO -'.405 -.113 -~211" -,201 -.&71 -,124 -,0"4 -,015 -.051 -,03" 

,Cl5 -.5~J7 -.1180 -~4U -.3bl -.330 -,2bl -.214 e. te2 -, Ul -,lot 

Tableau 6: 
,. 

Biais résiduel absolu cr cr 

lx to 15 20 25 la 40 50 M 80 100 

~OO ~on .02J ~Ot" .Oll ~Ot2 ,00& ,005 ,003 ,002 ,oot 

.10 .on .020 .018 ,012 .00" ,001 ,008 ,008 .008 ,00& 

,la ~OU .ou :008 ,nOll .004 ,003 ,004 ,001 .002 ,DOl 

,JO ~on7 .013 .ott ,008 .004 ,0011 ,DOl _,000 -.001 ,DOl 

,40 .. ~Otl .003 .00b .003 ~OOII ,DOl -.001 .000 -,002 -.001 

.50 -~014 -.°1" -:011 -.OOb 1 -,DOt .002 ,001 ,003 ,DOl ,001 

,bD -:0&" -.OZ" -.01& -.Olt -,011 1 -,0011 -,004 -,003 -,OOi -,002 

~70 -~ 1 UI -,Ob4 -~04C1 -,Di" _.024 _,Dib 1 -,DO" -,008 -,007 -,005 

,80 -.221 -.140 -~O"" -,OT& -~O.O -,047 -,012 -, 021 1 -.022 -,OIS 

.ClO .:3"1 -.ze • -~225 -.le2 -.152 -,lU -,085 -,072 -.047 -,0111 

.Cl5 • :51J3 -.471 -.411 -.lb3 -.320 -.248 -,201 -.UI5 -.118 _,OCH 



D·IO [':::::::1 5 % :.:.:.:.:.:.:.:.:. à 
::::::::: 10°1 ••••••••• 10 

FIGURE 3: Délimitation des zones de biais résiduels selon N et p. 

N 
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2.4 Résultats en termes de probabilité de sous-estimer 

Dans les applications en hydrologie, lorsque l'on veut estimer les 

risques, les primes, les périodes de retour, la validité d'un test de 
Student, etc ••• , il est important de savoir si l'on surestime ou si l'on 
sous-estime la variance. 

D'où l'intérêt de calculer la quantité: 

1\ 
nombre de fois (cr - cr) < 0 

=------------
1500 

qui représente la probabilité de sous-estimer la variance, lors des 1500 

tirages. 

et 

Le tableau 7 présente les résultats obtenus par ce calcul. 

Les tableaux 8 et 9 présentent: 

1\ 

E + = 
e 

E - = e 

1500 
L: max (0, e

k
) 

K=l 

1500 (1 - a ) 

1500 
L: min (O,e

k
) 

K=l 

1500 -a 
,ou e = cr -1. 

c'est-à-dire que nous avons la moyenne des biais positifs et celle des 
bi ai s négatifs. 



Tableau 7: Probabilité de sous-estimer la variance (a-). 

N to 1! lO n JO 40 ISO 60 80 100 

~oo ~4fIq . ·n :.,0 .""'. ~"1 .480 .4" •• q", ~505 . .... 
~IO ~IITO • OTl ~ .. ", . ..." ~4TT .'U ,453 .46 • ."5'" ,4'7' 
~20 :"qa . """ :""1 ... q .. ~"'5 ,481 .485 ,n5 ~501 ,51O 

.SO :515 .!ot :'01 .~04J ~'" • '110 ,511 .51a ~!12 .521 

.40 :5.1 .52' :519 .151' ~"'5 .518 .50a • !S18 .UI ,512 

,'0 ~.o. .5'71 ~,.s .555 l ~!5l5 .'1' .'U ,5Dl ~5n .'0' 

,.0 :'''3 .60S : ISIII .nJ ~nl 1 ,I4S .n., .~ .. ~nl ,"'! 
~.,o :",05 ~ •• 5 :652 ,603 ~"Z ,515 1 .161 ,554J ~, .. .'40 
.eo :"", ,T26 :US .661 :.'2 .630 ,60. .n1 1 .5"1 ,!T8 

~90 :c,u .8.5 :",,,a .1." : 741 ,"'0. • ..,a ,611 ~.115 ,.1' 
.915 :"8 .'" ~'I' .. " :865 ,82O • 'Fey , fU ."'1. ,.4J5 

Tableau 8: Biais positif moyen (Ee+). 

~ to 15 !O 25 50 40 50 .0 ao 100 

~OO :215 • 116 :1.8 .U • ~ 1 U ,0" ,088 .n' ~066 ,O!? 

,10 :116 • t 12 ~ lU .u~ ~IU ,0'6 ,081 .0"'6 .0 •• ,ou 
~IO :n4J .11. :146 .ue ~ 11'7 ,096 .on .n8 ~o .. .0.1 

ISO :U7 .18. ~l!" .ua ~U6 .1l0 .0.1 .oa! .012 .ou 
.40 ~21H .'01 : 1'" .151 ~UI .111 ,0"5 ,U. ~o,. .0.' 

~IJO :262 .IDq :18' .161 l ~tII5 .ln ,lU .102 '.084 ,010 

,'0 :ze.", .U' :115 .191 ~ 1 yz 1 ,us ,U8 ,u' .ne ,no 
• .,0 :'84 .'u :UI .U5 ~14J, ,166 1 .,0. • tU ~lU ,lot 
,10 :,u .111 :165 • 148 ~u • ,2011 .18. .16'" 1 ~U8 .lll 
•• 0 :.u ~181 :281 .1115 .28. ,172 ,nI ,155 ~'21 ,IOJ 

~'5 : lU .'01 :218 .n. :161 ,lU .2f! ,"'6 ~U4 ,1111 
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Ce qui ressort de ces troi s tableaux, Cl est que lion sous-estime pl us 
que lion surestime. Il y a donc une pl us forte di stri buti on des bi ai s du 
côté négatif. Par contre, si lion regarde la moyenne des bi ai s qui sont 
positifs (tableau 8) et la moyenne des biais négatifs (tableau 9), on remar­
que que ces moyennes se ressemblent passablement. Nous avons donc une dis­
tribution presque symétrique au centre, mais beaucoup plus étendue vers la 
gauche. 

Cette distribution spéciale est due au fait que le coefficient de cor­

rél ati on est borné à 1. Si il ni y avait pas cette contrai nte on pourrai t 
slattendre à ce que les coefficients estimés des échantillons aient une 
distribution proche de la distribution normale. 

Cependant, la borne supérieure a pour effet de compresser cette distri­
bution du côté droit, amenant un résultat de la forme suivante: 

" f 
ou Px = coefficient de corrélation de la population 

Ce phénomène de compression amène les résultats cités quant à la proba­
bilité de sous-estimer, et il faudra en tenir compte au moment de la déci­
sion dlutiliser ou non la correction analytique, car on a vu les problèmes 
pouvant subvenir suite a une sous-estimation de la variance dans les appli­
cations hydrauliques. 



Tableau 9: Biais négatif moyen (E e-). 

~ tO 1'5 10 25 JO 110 '0 60 80 100 

~oo :181 1 ~ 14' :.n ,lU ~ 103 ,Ott .078 ,ou ~OftO ,055 

~10 : ... .151 :.u ,1 U, ~ 104 .08' .081 ,070 ~OU .01515 

~zo : 192 ,155 : 1 S1 ,uo :110 ,on .on ,01. ~U5 .051 

~JO :1~' ,l'lI ~U5 .11' : 112 ,091 ~ou .080 :06. ,060 

•• 0 :ZI, ,U • :152 .1311 ~l" .102 ,Ot4 .081 ~on ,0'5 

~IO :214 .UO : .u ,t41 1 ~U] .'u .1OJ ,0.5 ~o,. .011 

.60 :25. .105 :181 ,1'1 :&1' 1 .121 ,1l8 ,lU ~04" .080 

~10 ~28J ~U. :216 ,t'o :1'5 ,1151 1 .U3 .1U ~ lOS .G" 

~.O :309 • 2'11 :2 .. tU, :220 .1' • .111 ,158 l ,UI ,ut 
~'O :4118 ,sn ~J1j5 ,n. :3015 ,,.. ,21' .2Z5 :1'5 .111 

,'15 :!U ,510 ~.,o .1311 ,411 .ln ,330 ,JOli ,2" .242 

~ 

Tableau 10: Ecart quadratique moyen. 

~ 10 15 lO 21J JO 40 150 '0 80 too 

,00 :Z1J4 ,ZOIi :172 ,Ut :u. .11' .104 ,nlJ ~0J9 .011 
. 

~10 ~Z'5Z .201 ~ua .1'10 :U5 .1l6 .103 .0" ~081 .on 
,10 :261 .Z08 : 111 ,15' :142 • lll .10 • ,0.' ~084 ,014 

~JO :26~ .118 : 186 .16' :150 .UI .u. ,IO! ,OtO ,080 

~ao :2~2 .IU :203 ,111 ~I.O .UIJ ,lU , tOI ,Dt) ,082 

.10 :301 .l.~ :2U ,lU 
1 ~l" ,us .117 .IU ~ 101 .0'0 

,60 :124 .ln ~241 ,UO ~200 1 ,lU .ln .U' ,u' ,106 

• 10 ~JII • .311 :1" ,ni ~2U ,ua 1 ,17. ,lU ,lit ,liS 
,10 : su .su :SU ,301 ~2" ,ZIIt ,Zli ,IDS l ~ 111 ,U' 
,'0 :.n •• za :3~4 ,JT! ~S.l ,lll .sto ,lCJ 1 ~a5S ,ISJ 

,'5 ~5q2 .5J1 :1It1 ,'5' ,n! ,.n ,,,. ,Jsa ~ll!1 .S06 
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2.5 Résultats en termes d'écart guadratique moyen 

Le tableau 10 présente l 'écart quadratique moyen (RMSE). 

Ce que nous remarquons, Cl est que 11 écart quadratique moyen décroit 

lorsque N augmente, et croit lorsque p augmente. Nous retrouvons la plus 
petite erreur quadratique moyenne à p = 0 et N = 100 et le plus grand écart 
quadratique moyen à p = 0.95 et N = 10. 

De plus, dans la zone jugée acceptable, l'écart quadratique moyen ne 
dépasse pas 0.26. 

3. Zones d'application 

L'utilisation de cette méthode a comme grand avantage d'éliminer l'em­

ploi de tables pour débiaiser l 1 estimation d'une variance. 

Nous avons vu qui elle nlest pas utilisable pour toutes les valeurs de p 

et de N. Comme guide, nous savons que si l 1 expression pN < 0.013 est véri­
fiée, alors le biais obtenu sera inférieur à 10%, et si pN< .001, alors le 
biais obtenu sera inférieur à 5%. 

Examinons le cas particulier des débits moyens annuels: 

a} Pour le fleuve Saint-Laurent à Ogdenbury (N.Y) p = 0.7 et N = 97, on a 

pN= 0.7 97 
= 9,43 x 10- 16 ce qui est tris largement inférieur à 0.001. Donc, 

le biais devrait être inférieur à 5%. Si on consulte le tableau 5, le biais 
pour p = 0,7 et N = 100 est effectivement de -0,005; donc tris acceptable. 
La probabilité de sous-estimer (tableau 6) se situe aux environs de 54%. 

b} Quant aux tributaires du fleuve Saint-Laurent, qui ont en général une 
persistance de l'ordre de 0,4, on aura besoin de 5 valeurs pour avoir un 
biais inférieur à 10% et 8 valeurs pour garantir un biais inférieur à 5%. 
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