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RESUME

La température de I'eau est une variable de haute importance affectant la gestion des ressources
en eau, contrdlant a la fois la qualité de I'eau ainsi que le métabolisme et la distribution des
espéces aquatiques. En particulier, cette variable physique est fondamentale pour les poissons
ectothermes tels que les salmonidés (truites, saumons, ombles) dont les processus

physiologiques sont directement contrdlés par les températures du milieu ambiant.

L’objectif principal de la présente étude consiste a développer une approche nommée analyse
thermique régionale (RTA), similaire a I'analyse fréquentielle régionale (RFA), permettant de
prédire des métriques thermiques pertinentes pour la gestion des stocks de saumon atlantique
dans I'Est du Canada. Ces métriques sont liées a la température maximale et sa date
d’occurrence, ainsi qu’a la variabilité saisonniére. L’approche proposée va permettre d’estimer
les métriques sélectionnées, notamment, MaxWaterTmax (moyenne interannuelle de la
température maximale de I'eau, MaxNumDay (nombre maximum des jours consécutifs au-dessus
du seuil potentiellement stressant pour le saumon atlantique avec Tmax>25°C et Tmin>20°C).
En plus de ces deux métriques, les trois paramétres de la fonction gaussienne, y compris
Gaussian_a (maximum de la température journaliére moyenne interannuelle), Gaussian_b (durée
de la période chaude) et Gaussian_c (date d’occurrence du maximum annuel) ont été estimés
dans des riviéres ou il y a peu ou pas de données disponibles. L’estimation régionale a été
effectuée a l'aide des modeéles statistiques paramétriques (le modéle de régression linéaire
multiple MLR et le modéle additif généralisé GAM) et le modéle non paramétrique basé sur
l'approche des splines de régression adaptatives multivariées MARS. 22 variables

physiographiques et météorologiques ont été testées comme variables explicatives.

Ensuite, les modéles régionaux MLR, GAM et MARS ont été appliqués au sein des régions
homogénes identifiées a l'aide de trois approches nommeées, analyse de regroupement
hiérarchique (HCA), les régions d'influence (ROI) et, finalement, 'approche d'analyse canonique
des corrélations (CCA). De plus, ils ont été comparés et évalués au sein d’une seule région

englobant toutes les stations pour pouvoir comparer leurs performances.

Au total, douze combinaisons ont été testées puis comparées. Généralement, les meilleures
performances, en termes de R?, de la racine de I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et de biais,
sont obtenues avec les modéles utilisant 'analyse de regroupement hiérarchique (HCA) pour le

regroupement des sites en régions potentiellement homogénes couplée avec les deux modéles



d’estimation régionale GAM et MARS pour I'estimation des métriques d’intérét. La délimitation
des régions ayant un comportement thermique relativement similaire est fonction de la taille
d’échantillon et de la structure du modéle. En effet, pour le modéle simple MLR, trois régions
potentiellement homogénes ont été identifiées pour prédire deux métriques thermiques
(MaxWaterTmax et MaxNumDay) alors que seulement deux régions ont été sélectionnées pour
prédire les trois paramétres de la fonction gaussienne, ajustée sur les moyennes journaliéres
interannuelles des températures. Dans le cas du modéle GAM, seulement trois régions
thermiques ont été identifiées pour prédire la métrique MaxNumDay tandis que deux régions ont
été sélectionnées pour prédire les autres métriques (MaxWaterTmax, Gaussian_a, Gaussian_b,
Gaussian_c). Pour I'approche MARS, bien qu’avec cet outil de modélisation, il est possible
d’établir des estimations au sein des groupements de petite taille (par exemple n < 10), seulement
deux régions homogénes ont été sélectionnées pour estimer les cing métriques de températures

de I'eau vu qu’elles ont abouti aux meilleures performances.

Mots-clés: Température de I'eau, métriques thermiques, analyse thermique régionale, modéle de
régression linéaire multiple MLR, modeéle additif généralisé GAM, approche des splines de
régression adaptatives multivarieces MARS, régions homogénes, analyse de regroupement
hiérarchique (HCA).
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ABSTRACT

Water temperature is a variable of great importance affecting water resources management,
controlling both water quality as well as the metabolism and distribution of aquatic species. In
particular, this physical variable is fundamental for ectothermic fish such as salmonids (trout,

salmon, char) whose physiological processes are directly controlled by the ambient temperatures.

The main target of this study is to develop an approach called regional thermal analysis (RTA),
similar to regional frequency analysis (RFA), to predict thermal metrics relevant for the
management of Atlantic salmon stocks in Eastern Canada. The latter are related to maximum
temperature and its date of occurrence, as well as the seasonal variability. The proposed
approach will make it possible to estimate the selected metrics, counting MaxWaterTmax
(Interannual mean of maximum summer temperature), MaxNumDay (Interannual mean of the
number of consecutive days with maximum water temperature > 25 °C and minimum water
temperature > 20 °C). In addition to these two indices, three other parameters of a Gaussian
function including Gaussian_a (Maximum of interannual daily mean temperature), Gaussian_b
(Mean duration of the warm period), as well as Gaussian_c (Date of occurrence of the interannual
maximum temperature) were estimated in rivers where there is little or no data available. The
regional estimation step was conducted using parametric statistical models (multiple linear
regression model MLR and generalized additive model GAM) as well as a nonparametric model
based on the multivariate adaptive regression splines approach MARS. 22 physiographic and

meteorological variables were tested as explanatory variables.

Then, the regional models MLR, GAM and MARS were applied within homogeneous regions
identified using three approaches namely, hierarchical clustering analysis (HCA), regions of
influence (ROI) as well as canonical correlations analysis (CCA). In addition, they were compared

and evaluated within a single region encompassing all stations to evaluate models’ performance.

Overall, twelve combinations were tested and then compared. Generally, the best performances,
in terms of R?, Root Mean Square Error RMSE and bias, are obtained with the models using the
hierarchical clustering analysis (HCA) for grouping sites into potentially homogeneous regions
coupled with the two regional estimation GAM and MARS models for estimating the metrics of
interest. The delineation of regions having relatively similar thermal behavior is a function of the
sample size as well as the model structure. Indeed, for the simple MLR model, three

homogeneous regions were identified to predict two thermal variables (MaxWaterTmax and

Vi



MaxNumDay) whereas only two regions were selected to predict the three parameters of the
gaussian function. In the case of the GAM model, only three thermal regions were identified to
predict the MaxNumDay metric whereas two regions were selected to predict the other metrics
(MaxWaterTmax, Gaussian_a, Gaussian_b, Gaussian_c). For the MARS approach, despite the
fact that it is possible to derive estimates within small size clusters (for example n < 10), only two
homogeneous regions were selected to estimate the five water temperature metrics as they

resulted in the best model’'s performance.

Keywords: Water temperature, thermal metrics, regional thermal analysis, multiple linear
regression model MLR, generalized additive model GAM, multivariate adaptive regression splines

MARS, homogeneous regions, hierarchical clustering analysis (HCA).
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1 INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Un des effets prévisibles du changement climatique est une modification du régime thermique des milieux
aquatiques. Ce dernier est soumis & des variations naturelles, qui rendent sa mesure difficile et a des
influences anthropiques qui rendent sa mod¢lisation délicate. Il est issu d’un mélange de plusieurs types de
contributions hydrologiques en fonction des caractéristiques des bassins. La température de 1’eau constitue
une variable critique de haute importance affectant les processus écologiques des cours d’eau et des rivieres,
elle gére les processus physiques, chimiques et biologiques se déroulant en milieu aquatique (Ward, 1985;

Caissie, 2006; Webb et al., 2008).

L’incidence de la température de I’eau sur la qualité des écosystémes aquatiques n’est plus a démonter (Fry,
1971; Ward, 1982). Ces derniéres années, 1’intérét scientifique pour le théme de la température de 1’eau
s’est nettement accru. En effet, 1’étude de la thermie des riviéres est importante pour parvenir a concilier
les enjeux économiques et environnementaux, en particulier, en contexte du changement climatique.
Plusieurs études ont été menées pour mettre en évidence I’importance de la température de I’eau. Dans ce
sens, une étude réalisée par Wehrly et al. (2003) a montré que les différences observées dans la structure
des communautés des poissons des cours d’eau sont largement attribuables a la variation spatiale de la

température moyenne.

En particulier, cette variable physique est fondamentale pour les poissons ectothermes dont les processus
physiologiques sont directement contrdlés par les températures du milieu ambiant comme les salmonidés
(Elliot et al., 1998; Lund et al., 2002; Mather et al., 2008). Ces organismes aquatiques sont incapables de
contrdler eux-mémes leur température corporelle et sont, donc, intolérants aux températures élevées (ex.,
Elliott, 1991; Jonsson et Jonsson, 2009). Conséquemment, I’exposition prolongée a des températures au-

dessus du seuil critique supérieur entraine la mort des individus (Elliott, 1991; Elliot et Elliot, 2010).

Le saumon atlantique (Salmo salar), espéce d’eau froide, est un exemple typique de la famille des
salmonidés. Cette espéce a été largement étudiée ces derniéres années dans le but de mieux comprendre les
conditions de sa croissance et surtout sa distribution en riviéres. Plusieurs études menées dans ce contexte,
ont montré que le régime thermique des riviéres a des impacts significatifs sur la croissance ainsi que la
répartition spatiale des saumons atlantiques juvéniles (Nicieza et Metcalfe, 1997; Elliot et Elliot, 2010;
Sundt Hansen et al., 2018). D’autres travaux se sont concentrés sur 1’étude des seuils de température pour
lesquels les espéces comme le saumon atlantique subissent des stress thermiques considérables au cours

des mois chauds de I’été (Lund et al., 2002; Hodgson et Quinn, 2002). Derniérement, une étude a été menée



par Heggens et al. (2021) dans laquelle les auteurs ont montré qu’une exposition réguliere a des
températures élevées au-dessus du seuil 22.5°C provoque des stress thermiques. De plus, des études ont
montré que dans de nombreuses régions d'Amérique du Nord, les poissons connaissent déja des épisodes
chauds avec des températures approchant leur limite 1étale supérieure (Sinokrot et al., 1995; Eaton et al.,
1995). Dans I'Est du Canada, les changements climatiques pourraient entrainer une perte globale de I'habitat

du saumon atlantique juvénile (Minns et al., 1995).

Comme mentionné précédemment, les organismes aquatiques ont des limites physiologiques en ce qui a
trait aux conditions de la température. Le dépassement de seuils létaux peut également mener a des
évenements de mortalité massive chez ces individus (Ouellet et al., 2010). Chez les salmonidés, la réponse
a ce stress ne dépend uniquement pas de la température de 1’eau, mais aussi de la rapidité avec laquelle la

température augmente (Quigley et Hinch, 2006).

Le tableau 1-1 résume les seuils critiques de température de 1’eau pour la survie du saumon Atlantique.

Stade de vie Inférieure Supérieure
Eufs 0 16
Alevins a long terme 0-2 23-24
Alevins a court terme 0-1 24-25
Létale initiale 0-2 22-28
Létale ultime -0.8 30-33
Limite supérieure d'alimentation 0-7 22-28

Tableau 1-1. Seuils critiques de température (°C) pour la survie du saumon Atlantique (Elliot et Elliot, 2010).

Pour les saumons atlantiques juvéniles, la température optimale pour la croissance se situe entre 16 et 20
°C (Elliott et Elliott 2010). La température 1étale initiale, définie comme la température que le poisson peut
tolérer pendant longtemps (habituellement sept jours), est de 27,8 °C (Elliott 1991). La température 1étale
ultime pour les saumons juvéniles, définie comme la température que le poisson ne peut tolérer que pour
de courtes périodes (habituellement 10 minutes), varie entre 30 et 33 °C. L’exposition a des températures
dépassant les limites de tolérances provoquent un stress physiologique voire une mortalité. Méme en dega
du seuil de tolérance, 1’exposition a des températures €levées peut entrainer des conséquences sur leur

croissance, reproduction et la résistance aux maladies (Crozier et al., 2008; Martins et al., 2012).



La température des rivieres est trés vulnérable aux nombreux facteurs environnementaux et aux impacts

des activités humaines.

1.1.1 Les facteurs environnementaux affectant la température de I’eau

Les conditions atmosphériques (par exemple, la température de ’air, le rayonnement solaire) représentent
la catégorie de forgage ayant le plus d’influence sur le régime thermique des cours d’eau et des rivicres. En
effet, plusieurs études ont montré qu’il existe une relation linéaire entre la température de 1’eau et la
température de DI’air (Mohseni et Stefan, 1999; Kinouchi et al., 2007). D’autres facteurs d’ordre
topographiques et morphologiques (ex., profondeur de la riviére, pente, degré de turbulence, dimensions de
surfaces libres, géologie, substrat, végétation riveraine et ombrage) sont également importants vu qu’ils
influencent les conditions régissant en partie le flux de chaleur a la surface, mais aussi avec le lit et les

berges du cours d’eau.

Selon Caissie (2006), les facteurs de contrdle de la température sont classés en quatre catégories, a savoir
les conditions atmosphériques, 1I’hydrologie, les échanges a I’interface eau/sédiment et la géomorphologie

(Figure 1-1).

Conditions atmosphériques

Ray. Solaire de courte longueur d’onde

Le flux incident de grande longueur d’onde
Evaporation

Convection

Température de I'air
Vitesse du vent / humidité
Précipitation (pluie/ neige)

¥

Végétation /Topographie

Ombrage topographique Débits
Ombrage végétation rivulaire . Friction
Orientation du cours d'eau Apports latéraux Volume deau
Saét?;ll?dsz?l altitude TR Pente/ chute deau
Conduction avec le sédiment Turbulence
Echanges hyporhéiques
Caissie, 2006 modified

Figure 1-1. Facteurs de controle de la température de I’eau (Schéma modifié issue de Caissie (2006)).



1.1.2 Les facteurs anthropiques affectant la température de I’eau

La thermie peut étre aussi régie par plusieurs activités anthropiques. Comme par exemple, la déforestation
(Beschta et al., 1987; Chen et al., 1998a, b; Moore et al., 2005), la présence des barrages (Maheu et al.,
2016b), et le réchauffement climatique (Isaak et Rieman, 2013; Van Vliet et al., 2013; Isaak et al., 2017).
D’autres facteurs, y compris, la régulation du débit (Webb et Walling, 1993), les effluents thermiques,

I’urbanisation et 1’agriculture peuvent avoir un impact sur le régime thermique.

1.1.2.1 Déforestation

La déforestation a été retrouvée comme source importante de perturbation du régime thermique des riviéres.
A cet égard, de nombreux travaux se sont concentrés sur I’étude de I’impact de la coupe forestiére sur la
thermie des cours d’eau (ex., Hannah et al., 2008; St-Hilaire et al., 2015). En effet, I’élimination de la bande
riveraine de végétation par des activités agricoles ou forestiéres peut entrainer un réchauffement des cours
d’eau (Barton et al., 1985 ; Rutherford et al., 2004; Moore et al., 2005). Ceci entraine une amplification de
I’effet du rayonnement solaire incident et par conséquent une hausse de la température de I’eau et un

changement de I’habitat aquatique (Beschta et al., 1987, St-Hilaire et al., 2000).

1.1.2.2 Barrages

Les barrages peuvent également avoir un impact significatif sur différents attributs du régime thermique
(Olden et Naiman, 2010). L’impact de ces réservoirs hydrauliques sur la température de 1’eau dépend de
plusieurs parametres, a savoir le type d’ouvrage, le mode de gestion, la position de la prise d’eau et du
volume du réservoir (Bartholow et al., 2004). D’autres paramétres peuvent aussi influencer la thermie (ex.,
stratification de la colonne d’eau dans les réservoirs (Webb et Walling, 1997)). Ainsi, un effet de lissage
des cycles journaliers et/ou annuels en aval a été mis en évidence (Liu et al., 2005). Cet effet dépend entre
autres de la profondeur de la prise d’eau, du mode de fonctionnement, du type d’ouvrage, du positionnement

dans le bassin versant et de la taille du réservoir (Webb, 1996, Webb et al., 1997, Bartholow et al., 2004).

D’une maniére générale, on associe les barrages de grande taille a une pollution thermique froide et les
barrages de petite taille & une pollution thermique chaude (Olden et Naiman, 2010). Dans ce contexte, une
¢tude effectuée par Singer et al. (2011) a montré que I’installation d’un petit barrage sur une riviére en
Alabama a occasionné une augmentation de la température moyenne mensuelle. Ceci a été confirmée a
I’aide d’une étude effectuée par Maheu et al. (2015) dans I’Est du Canada. Aussi, les barrages et retenues

peuvent modifier les communautés aquatiques des rivicres régulées (Bunn et al., 2002, Poff et al., 2010).



1.1.2.3 Effets du changement climatique sur la température de I’eau

D’apres le groupe d’experts intergouvernemental sur 1’évolution du climat (GIEC), le climat change tant
au Canada qu’ailleurs dans le monde. Ces changements, bien qu’attribuables en grande partie a des causes
humaines, peuvent avoir des répercussions sur la thermie des rivieres (Webb, 1996, Mohseni et al., 1999,
Poirel et al., 2010, Van Vliet et al., 2011). Dans la majorité des cas, les différents scénarios d’un tel
changement prévoient des conséquences sur la diversité ainsi que le risque d’extinction d’espéces. Dans le
méme contexte, Mohseni et al. (2003) ont montré que le réchauffement climatique aura une incidence
directe sur les communautés piscicoles conduisant a une baisse de 36% au niveau de la quantité d’habitats
thermiques favorables pour les poissons d’eau froide, au profit des poissons d’eau chaude qui augmenteront

de 31% alors qu’une baisse de 15% pour les poissons d’eau tiede est prévue.

Plusieurs études révelent ’augmentation de la température des eaux des rivieres (ex., Ducharne, 2008;
Arismendi et al., 2012; Ficklin et al., 2013). Le GIEC (2013) a révélé une augmentation des températures
de I’air ainsi que des océans. Selon divers scénarios, d’ici la fin du 21éme siecle, la température de 1’air
augmentera dans un intervalle de 1.1°C et 6.4°C (Meehl et al., 2007). Conséquemment, une augmentation
de la température de I’air conduit habituellement a une augmentation de la température de I’eau selon un
patron assez similaire. Egalement, une étude conduite par Van Vliet et al. (2011) prévoit une augmentation
moyenne annuelle globale de la température de I’eau de 2.6°C pour une hausse de 4°C de la température
de l’air. Daufresne et al. (2009) ont montré I’existence d’un lien direct entre 1’augmentation de la

température et la réduction de taille des organismes.

A la lumiére de toutes ces preuves, la température de 1’eau demeure une variable clé de haute importance

pour des fins de gestion efficace des ressources en eau.

1.1.3 Problématique et Objectifs

Il est bien évident que les mesures directes de la température de 1’eau sur les riviéres a saumon de
1’ Atlantique sont utiles, voire nécessaires. Cependant, ces données demeurent limitées et sporadiques sur
de nombreux sites et, donc, la connaissance et la compréhension du régime thermique demeurent difficiles.
En conséquence, la modélisation a été introduite pour pallier entre autres aux lacunes décrites ci-haut et
pour permettre aussi une meilleure compréhension de la dynamique thermique des riviéres. A cet égard,
plusieurs travaux antérieurs se sont concentrés sur le développement de plusieurs approches de modélisation

a I’échelle locale et régionale.

De nombreux outils de modélisation ont été développés afin de pallier au manque relatif des données

thermiques sur de nombreuses rivieres a saumon de 1’ Atlantique au Canada et ailleurs dans le monde. En



outre, le présent projet de recherche a pour objectif de développer une approche de modélisation a I’échelle
régionale pour estimer cing métriques thermiques de 1’eau en riviéres. Ces métriques sont pertinentes pour
la gestion des stocks de saumon atlantique dans I’Est du Canada. Elles sont liées a la température maximale
et sa date d’occurrence, ainsi qu’a la variabilité saisonniere. L’approche proposée va permettre d’estimer
les métriques sélectionnées dans des rivieres ou il y a peu ou pas de données disponibles a 1’aide des
modeles statistiques paramétriques linéaire (MLR) et non linéaire (GAM) ainsi qu’un mod¢le non
paramétrique (MARS). Un certain nombre de variables physiographiques et météorologiques seront testées

comme variables explicatives.

Pour ce faire, une approche nommée analyse thermique régionale (RTA), similaire & I’analyse fréquentielle
régionale (RFA) couramment utilisée en hydrologie pour estimer les quantiles de crue ou de faible débit est

développée.
En hydrologie, et pour estimer les débits extrémes sur des sites non jaugés, I’approche RFA comporte deux
étapes principales :

e Définition des groupes de stations qui ont un comportement hydrologique relativement similaire.
o Estimation des quantiles de débits d’intérét a travers le transfert des informations hydrologiques

des sites jaugés vers les sites cibles non jaugés.

Dans la présente étude, ces deux principales étapes sont adaptées a la problématique décrite ci-haut. Les
regroupements de stations sont basés sur une similitude hydro-thermique et les quantiles de débit sont

remplacés par les métriques de température de I’eau (RTA).

Les objectifs spécifiques pour la présente étude consistent a:

. Modéliser les métriques de température de 1’eau a travers 1’approche d’analyse thermique
régionale;
. Evaluer et comparer la performance des modéles statistiques testés et ensuite sélectionner

le modele le plus performant;
. Identifier les variables explicatives qui ont le pouvoir de prédiction le plus important pour

estimer les métriques d’intérét.

1.2 Revue de la littérature

En raison de I’inquiétude croissante concernant les effets probables des activités anthropiques et des
changements climatiques sur la vie aquatique (Caissie, 2006; Benyahya et al., 2007; Dugdale et al., 2017),
la modélisation spatiale et temporelle de la température de I’eau a été introduite permettant une meilleure

compréhension de la dynamique thermique des rivieres. Cette technique permet de quantifier les effets des



conditions hydrométéorologiques (température de 1’air, débit, ...) sur la température des cours d’eau et
d’évaluer I’impact de cette derniere sur la quantité et la qualité des ressources aquatiques. Deux grandes

catégories de modeles ont été mises en ceuvre a savoir les modeles déterministes et les modéles statistiques.

1.2.1 Modéles déterministes

Cette catégorie des modeles est fondée sur des équations du bilan énergétique permettant de quantifier les
flux d’énergie totaux décrivant les échanges de chaleur a I’interface entre 1’eau et Iair, ainsi qu’a I’interface
avec le lit de la riviére. Elle vise a calculer 1’échange thermique entre 1’atmosphére et les cours d’eau a
travers les variables d’entrées comme le rayonnement solaire, la vitesse du vent, 1’évaporation et la
conduction (Chen et al., 1998a; Foreman et al., 2001; St-Hilaire et al., 2003; Caissie et al., 2007). Bien que
ces modéles a base physique puissent fournir des estimations précises de la température des cours d’eau
(Sinokrot et Stefan, 1993; Kim et Chapra, 1997; Gu et al., 1998; Younus et al., 2000; Horne et al., 2004;
Caissie et al., 2007), ces derniers ne sont pas toujours faciles a mettre en ceuvre a I’échelle régionale, surtout
la ou les données sont rares (Mohseni et al., 1998; Caissie et al., 2001; Risley et al., 2003; Iskra et Droste,
2008). Conséquemment, 1’utilisation de ce type de modeles est donc limitée par la disponibilité des données.
Dans de nombreuses situations, seuls quelques parameétres météorologiques sont disponibles. 11 est donc
particuliérement intéressant de développer des modéeles a partir de méthodes statistiques pour établir des

relations empiriques entre les données disponibles et la température de 1’eau.

1.2.2 Modéles statistiques

Contrastant avec les modeles déterministes, cette catégorie de modeles est basée plutdt sur la corrélation
entre la température des cours d’eau et les prédicteurs comme la température de 1’air et les caractéristiques
environnementales (Caissie, 2006; Webb et al., 2008). Plusieurs méthodes statistiques de modélisation de
la température de 1’eau ont été présentées dans la littérature (par exemple, Mohseni et al., 1998; Caissie et
al., 2001; Ahmadi-Nedushan et al., 2007; Benyahya et al., 2007). Cette catégorie comprend deux sous-

ensembles de modéles :

1.2.2.1 Modéles paramétriques

Les modeles statistiques paramétriques sont basés sur une relation statistique spécifiée. Ils sont
fréquemment utilisés pour prédire la température de 1’eau en fonction d’une ou de plusieurs variables
indépendantes (Mohseni et al., 1998, Neumann et al., 2003). Un grand nombre de ces modéles empiriques
sont basés sur des approches paramétriques comme les régressions linéaires et non linéaires, les modéles

autorégressifs et les modéles périodiques autorégressifs (ex., Stefan et Preud’homme, 1993; Mohseni et al.,



1998; Caissie et al., 1998; Ahmadi-Nedushan et al., 2007; Benyahya et al., 2007). Cette catégorie de
modeles est développée dans le but de prédire la température des cours d’eau dans les bassins versants non
jaugés. La plupart de ces approches n’utilisent qu’une ou deux variables explicatives (plus souvent, la
température de 1’air et le débit). Pratiquement, ces modéles sont moins adaptés a des échelles de temps

journaliéres, vu I’autocorrélation forte de la température de I’eau (Caissie, 2006, Laanaya et al., 2017).

Des études comparatives ont été également proposées pour différencier 1’impact de 1’approche de
modélisation. En effet, Wehrly et al. (2009) ont montré, a travers 1’étude de quatre approches de
modélisation statistique (Régression linéaire multiple par moindres carrés ordinaires, modéle additif
généralisé (GAM), Krigeage ordinaire, modéle linéaire mixte) que la différence de précision des estimations
entre ces modeles était relativement faible. La méme conclusion a été tirée par Daigle et al. (2010) avec les
approches de régression linéaire multiple, régression ridge, régression robuste et régression pas a pas. Ceci
amene a une flexibilité substantielle dans le choix des approches de modélisation. En conséquence, le
développement des estimations plus précises de la variable réponse dépend fortement du choix des
caractéristiques hydrologiques et physiographiques (Risley et al., 2003; Johnson, 2004). D’autres
comparaisons entre les différents modeéles reportés dans la littérature sont malheureusement limitées par la

diversité des métriques de température de 1’eau.

1.2.2.2 Modéles non paramétriques

Les modeles statistiques non paramétriques ont été utilisés pour prédire la température de ’eau, ils ont
I’avantage d’étre souples et de ne pas imposer de forme a priori (Benyahya et al., 2007). Parmi ces modéles,
on peut mentionner la méthode des K plus proches voisins (St-Hilaire et al., 2000, Benyahya et al., 2007),
et les réseaux de neurones artificiels (RNA) (Bélanger et al., 2005, Karacor et al., 2007, Jeong et al., 2013,
Hadzima-Nyarko et al., 2014, Piotrowski et al., 2015). A titre d’exemple, dans I’étude de Bélanger et al.
(2005), les auteurs ont montré que les réseaux de neurones semblent donner un ajustement aux données
légérement meilleur que celui offert par la régression linéaire multiple. En effet, pour la validation, les
coefficients de détermination sont de 92,2 % pour les réseaux de neurones et de 91,6 % pour la régression
linéaire multiple, ce qui se traduit en un écart-type des erreurs de 1,10 °C pour les réseaux de neurones et
de 1,25 °C pour la régression linéaire multiple. Toutefois, ces deux approches de modélisation démontrent
une bonne performance pour la prédiction de la température de I'eau en riviére. En suivant la méme idée,
Piotrowski et al. (2015) ont proposé et comparé un certain nombre de méthodes (ex., perceptron
multicouches, systémes d'inférence floue basés sur un réseau adaptatif et réseaux de neurones a ondelettes)
dans le but de prédire la température des cours d'eau en fonction de diverses variables météorologiques et

hydrologiques. D’une part, les résultats montrent que les réseaux de neurones perceptrons multicouches



simples ne sont, dans la plupart des cas, pas surpassés par des modeles plus complexes et avancés. D’autre
part, les meilleurs résultats sont obtenus lorsque les températures quotidiennes moyennes, maximales et

minimales de 1'air des jours précédents sont utilisées comme entrées.

De nombreux outils de modélisation ont été développé, I’effort de modélisation a principalement porté sur
des modéeles locaux (ex., Caissie et al., 1998; Jeong et al., 2013; Boudreault et al., 2019). Cette catégorie
nécessite un historique de mesures au site d’intérét qui soit suffisamment long pour caler les modeles. En
réponse au manque relatif des données thermiques sur de nombreux sites de mesure, certaines études ont
récemment tenté de développer des modeles régionaux. Les deux travaux les plus complets sur la
régionalisation de la relation linéaire existant entre la température des cours d’eau et la température de 1’air
ont été récemment menés par Ducharne (2008) et Segura et al. (2014). Dans le méme contexte, Hrachowitz
et al. (2010), Rivers-Moore et al. (2012) et Imholt et al. (2013) ont exprimé la température de 1’eau comme
une combinaison linéaire de variables climatiques et physiographiques pour chaque mois de ’année
séparément. En effet, ’étude de Rivers-Moore et al. (2012) a été basée sur la corrélation entre les mesures
de la température de I’eau et 16 variables environnementales a 1’aide des modeles de régression multiples.
Les auteurs ont montré que la corrélation avec des variables explicatives fournit la « Pierre de Rosette »
pour représenter spatialement les mesures de la température de I'eau. Dans la méme veine, I’analyse de
régression dans 1’étude d’Imholt et al. (2013) a montré que I’élévation et I’aire du bassin versant peuvent
étre des prédicteurs importants pour prédire les mesures de la température de 1’eau. Ainsi, le couvert

forestier était une variable explicative significative pendant les mois d'été.

Les approches non paramétriques ont été moins utilisées pour modéliser les caractéristiques du régime

thermique des riviéres.

Tel que mentionné précédemment, les approches menées dans le cadre RFA comportent deux étapes

principales a savoir:

1.2.3 Détermination des régions homogenes

Le concept de base en analyse fréquentielle régionale (RFA) est celui des régions homogeénes qui consiste
a regrouper des sites ayant un comportement hydrologique similaire au site cible non jaugé par
I’intermédiaire de diverses méthodes statistiques (ex., Burn, 1990; Cavadias et al., 2001; Ouarda et al.,
2001). Cette délinéation est basée essenticllement sur les caractéristiques physiographiques et
hydrologiques des bassins versants. Les régions homogénes peuvent étre géographiquement contigués,

géographiquement non contigués ou de type voisinage (Ouarda et al., 2001).



En RFA, différentes méthodes ont été introduites pour établir ces groupements homogénes. Une approche
simple pourrait étre de définir des groupes de stations géographiquement contigués avec des régimes
hydrologiques similaires. Une alternative a cette approche est basée sur des similitudes autres que
I’emplacement et permettant de définir des régions a partir des caractéristiques climatiques et
physiographiques des bassins versants. On a recours a cette approche dans la présente étude et des groupes
de rivieres potentiellement non contigus ont été construits pour appliquer I’approche d’analyse thermique
régionale (RTA), en prenant en considération des variables physiographiques et climatiques susceptibles

d’expliquer la variabilité thermique inter-riviéres.

L’utilisation des régions non contigués a été recommandée dans la littérature (par exemple, Ouarda et al.,
(2008); Haddad et Rahman, 2012). L’analyse de regroupement hiérarchique (HCA), basée sur les
caractéristiques du site est I’'une des méthodes les plus pratiques utilisées pour définir les régions non
contigués (Hosking et Wallis, 1997). Comme alternative a la définition des régions contigu€s ou non
contigués, I’approche de voisinage comme la méthode des régions d’influence ROI (Burn, 1990) ou celle
de I’analyse canonique des corrélations CCA (Ouarda et al, 2000; Cavadias et al., 2001) ont, également, été
testées en RFA dans le passé (par exemple, Ouarda et al., 2018; Msilini et al., 2020). Un voisinage est défini
comme une région centrée autour d’un site cible qui inclut les sites jaugés les plus prés, au sens
mathématique, de ce point de référence. Dans ce sens, des études comparatives ont montré que les
voisinages conduiraient & des meilleures estimations régionales de quantiles de crue que les régions fixes
(Burn, 1990; Tasker et al., 1996; Ouarda et al., 2008). Cette approche n’a pas été testée en RTA avant
I’é¢tude de Charron et al. (2019). La principale différence méthodologique entre la présente étude et celle
de Charron et al. (2019) est la base de données de la température de I'eau. En effet, dans I'étude de Charron
et al. (2019), le principal critére de sélection des stations thermiques pour 1'analyse régionale était la durée
de la série chronologique (cing ans ou plus). Dans la présente étude, ce critére a été assoupli & quatre étés
(du ler juin au 30 septembre comme durée minimale). Le deuxiéme critére qui a été appliqué dans cette
nouvelle étude était d'éliminer les stations redondantes. Afin de pallier ce probléme, une seule station a été

retenue sur la plupart des cours d'eau.

1.24 Estimation régionale

Cette étape nécessite un grand nombre de variables explicatives pour aboutir a des performances prédictives
satisfaisantes. Ce nombre dépasse, généralement, cing comme dans 1’étude de Ouarda et al. (2018). Les
techniques antérieures de modélisation telles que les modéles linéaires généralisés GLM (McCullagh et
Nelder, 1989) se sont avérées limitées dans leur capacité a s’adapter aux relations complexes et non linéaires

qui existent souvent entre les variables réponses et les prédicteurs environnementaux (ex., Austin et al.,
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1990). Pour résoudre ce probléme, des techniques alternatives sont maintenant disponibles, permettant une
description plus réaliste du phénoméne. Parmi celles-ci, les modéles additifs généralisés GAMs (Hastie et
Tibshirani, 1990) sont les plus utilisés, que ce soit dans les études terrestres (ex., Leathwick, 1998) ou bien
marines (ex., Gregr et Trites, 2001). Les GAMs sont des modeles de régression non linéaires flexibles qui
ont été utilisés dans le contexte RFA entre autres par Chebana et al. (2014). Les auteurs ont constaté que
les méthodes basées sur le GAM présentent les meilleures performances par rapport aux classiques. Dans
le contexte d’analyse thermique régionale, une étude a ét¢ menée par Charron et al. (2019) dans laquelle
deux mode¢les statistiques ont été comparés (MLR et GAM) couplés a deux approches de délimitation des
régions homogenes (HCA et ROI). Cette étude aboutit a la conclusion que le modele GAM en conjonction
avec I’approche HCA est le meilleur modele pour prédire les mesures des températures de I’eau. Cependant,
le GAM présente encore un certain nombre d’inconvénients. En effet, il est difficile d’adapter le GAM a
des bases de données complétes en raison des limitations de mémoire imposées par les complexités
numériques de cette approche (Leathwick et al., 2006). Aussi, le GAM ne gere pas bien I’interaction entre
les variables physiographiques au sein du bassin versant (par exemple, Ramsay et al., 2003).
Conséquemment, I’introduction des termes d’interaction entre les variables explicatives utilisées qui est
reconnue depuis longtemps (voir par exemple, Niehoff et al., 2002) semble &tre essentielle pour de
meilleures estimations. De ce fait, I’approche des splines de régressions adaptatives multivariées (MARS)
(Friedman, 1991) a été introduite comme solution ultime a la problématique décrite ci-haut. En suivant la
méme idée, une étude effectuée par El Mahdi et al. (2020), dans laquelle les modeles GAM et MARS
ont été appliqués pour modéliser les variations des superficies de panache d’eau froide a 1’échelle
journaliere. Les résultats de I’étude prouvent que le modéle MARS offre une meilleure performance
dans la prévision et I’estimation de la variabilité de 1’aire de refuge thermique que le GAM dans toutes
les stations d’études. Cependant, compte tenu de ces résultats, les deux modeles présentent un grand

potentiel avec un RMSE relatif variant entre 6,93 % et 38,39 %.

1.3 Structure du mémoire

Ce projet de recherche intitulé « Analyse régionale stationnaire des températures de I’eau en rivieres »
s’inscrit dans le cadre du programme de maitrise en sciences de 1’eau. Ce travail de recherche a bénéficié
du financement du conseil de recherche en sciences naturelles et en génie du Canada (NSERC) et de la

mission universitaire de Tunisie en Amérique du Nord (MUTAN).

Ce travail de recherche vise a développer une approche d’analyse régionale des métriques de température
de I’eau pertinentes pour la gestion des stocks du saumon Atlantique dans I’Est du Canada. Ce mémoire de

maitrise se divise en quatre chapitres;
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Le chapitre 1 présente une introduction générale avec une mise en contexte afin de mieux connaitre
le cadre de ce projet de recherche. Puis, une revue de littérature des travaux antérieurs s’inscrivant
dans le théme " modélisation de la température de 1’eau ". Par la suite, une présentation de la
structure du mémoire.

Le chapitre 2 présente le travail de recherche sous forme d’article rédigé en anglais qui traite le
développement d’une approche de modélisation régionale nommée Analyse thermique régionale.
Le chapitre 3 présente une analyse supplémentaire effectuée pour tester la performance de
I’approche des splines de régression adaptatives multivariées MARS. Ensuite, une comparaison de
sa performance avec le modéle additif généralisé¢ (GAM).

Le chapitre 4 présente une discussion générale et une conclusion, servant a synthétiser et a mettre
en relation les éléments principaux présentés dans 1’article en faisant sortir les éléments originaux
et novateurs de la recherche, d’identifier les éventuelles limites des travaux et de présenter des
perspectives pour des travaux futurs.

Le chapitre 5 présente une bibliographie pour I’ensemble du mémoire.
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Highlights

Regional analysis approach is used to derive estimates of five thermal metrics relevant for
Atlantic salmon.

Multiple linear regression model and generalized additive model were tested.

Thermal homogeneous regions have been defined.

Environmental drivers that significantly impact water temperature metrics were selected.
The interannual mean of the number of consecutive days (MaxNumDay) above a
potentially stressful threshold is a key metric for Atlantic salmon, is not modelled

adequately due to the small sample size and the small number of stations with high values.
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Abstract

Water resource management, including fisheries, is facing new challenges associated with climate change.
This study sheds light on the modeling of water temperature indices (metrics) that describe critical thermal
maxima of the Atlantic salmon (salmo salar). These thermal metrics include MaxWaterTmax (Interannual
mean of maximum summer temperature), MaxNumDay (Interannual mean of the number of consecutive
days with maximum water temperature > 25 °C and minimum water temperature > 20 °C). The latter are
important indicators to evaluate thermal variability. Three other parameters of a Gaussian function fitted to
the interannual daily mean temperatures characterizing the thermal regime of 146 stations located in Eastern
Canada were estimated. These three parameters are Gaussian _a (Maximum of interannual daily mean
temperature), Gaussian_b (Mean duration of the warm period), and Gaussian_c (Date of occurrence of the
interannual maximum temperature). To meet the above-mentioned target, the classical Multiple linear
regression model (MLR) and the non-linear Generalized additive model (GAM) were tested and compared
to estimate the five thermal metrics. The regression-based approaches involve the identification of
thermally homogeneous regions based on three approaches: hierarchical clustering analysis (HCA), regions
of influence (ROI) as well as canonical correlation analysis (CCA). Then, the regional MLR and GAM
models were applied within the delineated homogenous regions. Also, they were compared and evaluated
with an application to a single region encompassing all stations. For each regional estimation model and
each thermal metric, a set of optimal explanatory variables were selected using a forward stepwise
regression procedure. The database consisted of 22 environmental predictors related to physiography,
topography, climate, land cover and surface deposits. To assess performance of the models, the following
statistical metrics were used: coefficient of determination Rz, root mean square error (RMSE), Bias,
Relative root mean square error (RRMSE) and percent bias (PBias). The results demonstrate that the non-
linear GAM model was consistently better than the simpler MLR model for estimating the five thermal
metrics. Results also show that the best practice consists in delineating homogeneous regions before

applying the regional GAM model. According to all performance criteria, delineation of regions with the
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HCA approach is considered to be more flexible and to lead to better performances than neighborhood-

based approaches (CCA and ROI).

Keywords

River water temperature, Regional thermal analysis, Multiple linear regression model MLR, Generalized

additive model GAM, Thermal homogeneous regions, HCA.
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1 Introduction

In the last two decades, stream and river temperature has increasingly become a popular topic of research
and has received great attention with enhanced monitoring effort and sharing of existing data due to the
fundamental role that it plays on the environment (Ouellet et al., 2020). River temperature is the cornerstone
of numerous chemical and biological processes that occur in rivers, as well as biodiversity. As a determining
factor, water temperature is one of the most significant physical properties of freshwater systems. Degraded
water quality can be harmful to the health of aquatic communities. Indeed, freshwater organisms have been
found to be adversely affected by changes in the seasonal signal of water temperature (Ward and Stanford,
1982; McCullough, 1999). In this context, numerous studies have been carried out by several authors who
contributed to a better understanding of water temperature impact on instream habitat (Breau et al., 2007;

Elliott and Elliott, 2010; Dugdale et al., 2016).

In particular, water temperature is fundamental for ectothermic fish such as salmonids, whose physiological
processes are directly controlled by ambient temperatures (Elliott et al., 1998; Lund et al., 2002; Mather et
al., 2008) and who are often intolerant of high temperatures (e.g., Elliott, 1991; Jonsson and Jonsson, 2009).
Consequently, prolonged exposure to temperature above the upper critical threshold results in mortalities
(Elliott, 1991; Elliott and Elliott, 2010). The Atlantic salmon (Salmo salar), a cold-water iconic fish species
in Eastern Canada and Northern Europe, is one of the focal fish species for which assessing thermal
variability is a management requirement. This species has been widely studied in recent years. It has been
found to be adversely affected by high maximum summer temperatures (e.g., Corey et al., 2017). Several
studies carried out in this context have shown that the thermal regime of rivers has significant impacts on
the growth, condition, and spatial distribution of juvenile Atlantic salmon (Nicieza and Metcalfe, 1997;
Elliott and Elliott, 2010; Sundt Hansen et al., 2018). For instance, Danie et al. (1984) reported that eggs are
the most temperature delicate Atlantic salmon life history stage. Other research projects have focused on

studying the temperature thresholds at which species such as Atlantic salmon experience considerable heat
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stress during the hot summer months (Lund et al., 2002; Hodgson and Quinn, 2002). Recently, Heggenes
et al. (2021) showed that regular occurrences of high stream temperatures (> 22.5 °C) have been observed

to cause thermal stress on juvenile Atlantic salmon.

Many previous studies focused on investigating the natural variability of river thermal regimes and
determining the impact of different anthropogenic disturbances, including deforestation (Moore et al.,
2005), dams (Maheu et al., 2016b) as well as global warming (Isaak et al., 2017; Isaak and Rieman, 2013;
Van vliet et al., 2013). Other contributions focused on characterizing the thermal regime of streams and
rivers across Canada and the US. For instance, Maheu et al. (2015) used a sinusoidal function fitted to
historical time series to characterize and group rivers according to their thermal regime in conterminous
US. Daigle et al. (2019) used a Gaussian function to characterize the thermal regime of rivers in Quebec
(Canada). In most instances, relevant thermal metrics have been calculated at stations with relatively long
time series. These metrics may be related to the magnitude (mean or extreme conditions), frequency of
occurrence of warm or cold events, timing and duration of these events and rate of change in water
temperatures (Chu et al., 2010; Olden and Naiman, 2010; Arismendi et al., 2013). Similarly, cumulative
degree-days, a measure of magnitude and duration, has also been considered in biological models given the
association of water temperature with the growth of aquatic organisms (Vannote and Sweeney, 1980;
Neuheimer and Tggort, 2007). It is important to bear in mind that the selection of representative metrics
can be partially subjective as a result of characteristics of the study area and its scale (Maheu et al., 2015).
For example, metrics of magnitude and rate of change were identified as good discriminants of thermal
regimes in the Great Lakes region, Canada (Chu et al., 2010), while metrics of magnitude and annual
variability were identified as good discriminant variables in the Southern Cape region of South Africa

(Rivers-Moore et al., 2013).

Expertise related to water temperature is increasingly becoming an essential tool for water resources
management. For instance, direct measurements of water temperature in Atlantic salmon rivers are useful

tools for assessing thermal variability and can provide insight for fisheries management. However, these
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data remain limited and sporadic at many sites and, therefore, comprehension and characterization of the
thermal regime of rivers remains a difficult mission. To cope with the existing challenges, predicting
estimates of the hydrological data at sites with no scarce of information is a very interesting alternative
technique for water resources planning and integrated management (Babaei et al., 2019; Mehdizadeh et al.,

2019).

Consequently, a great deal of previous studies has focused on water temperature modeling in space and
time (Caissie, 2006; Benyahya et al., 2007; Dugdale et al., 2017). In the past decades, physically based
deterministic models and statistical models have been developed and successfully applied for predicting
river water temperature (Benyahya et al., 2007; Cole et al., 2014; Kwak et al., 2017). In recent years, with
the development of artificial intelligence, advanced machine learning techniques have gained attention and
have been proven to be effective in river temperature modeling (Zhu and Piotrowski, 2020, Deweber and
Wagner, 2014; Piotrowski et al., 2015; Zhu et al., 2018; Piotrowski and Napiorkowski, 2019; Zhu et al.,
2019a; Zhu et al., 2019b; Feigl et al., 2021). In addition, process-based models (e.g., Read et al., 2019) or
a combination of both approaches through physics-guided machine learning methods have been developed
(e.g., Jia et al., 2021). The modeling effort has mainly focused on local models (e.g., Caissie et al., 1998;

Jeong et al., 2013; Boudreault et al., 2019) and were seldom developed at the regional scale.

To overcome this shortcoming, some studies have recently attempted to develop regional models. Beaufort
et al. (2021) focused on thermal peaks, Gallice et al. (2015) estimated monthly mean temperatures and
DeWebber and Wagner (2014) developed a regional model for mean daily stream temperatures. The two
most comprehensive works on the regionalization of the relationship between river temperature and air
temperature have been carried out by Ducharne (2008) and Segura et al. (2014). In the same context,
Hrachowitz et al. (2010), Rivers-Moore et al. (2012) and Imholt et al. (2013) expressed water temperature
as linear combination of climatic and physiographic variables for each month of the year separately.
However, previous studies that have been conducted around many rivers in Eastern Canada and elsewhere

in the world were hindered by certain limitations. One of the greatest challenges is the relative paucity of
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thermal data on many rivers, including those that host Atlantic salmon populations. Besides, the
inhomogeneous spatial distribution of measurement sites, the variable, limited duration of annual time
series as well as the small number of years with data for most sites represent another challenge for model
implementation. In hydrology, the approach that allows to alleviate this problem for high or low flow
quantiles is termed regional (or pooled) frequency analysis (RFA). The RFA approach involves two main
steps, namely the delineation of homogeneous regions (DHR) and regional estimation (RE). The first step
defines groups of stations based essentially on similarities in the physiographic, meteorological and
hydrological characteristics of the watersheds. The second step allows to estimate metrics of interest
through the transfer of information from the gauged sites to the ungauged target site. This step requires a
potentially large number of explanatory variables (generally > 5, according to Ouarda et al., 2018) to

achieve satisfactory predictive performance.

In hydrological studies, different methods have been introduced to establish these homogeneous groups. A
simple approach might be to define groups of geographically contiguous stations with similar temperature
regimes. An alternative to this approach is based on similarities other than location. This approach allows
us to define regions based on the climatic and physiographic characteristics of the watersheds (Ouarda et
al., 2001). This approach is used in the present study. Groups of potentially non-contiguous rivers have
been constructed. The use of non-contiguous regions has been recommended in the literature (e.g., Ouarda
et al.,, 2008; Haddad and Rahman, 2012). Hierarchical clustering analysis (HCA) is based on site
characteristics and is one of the most practical methods used to define non-contiguous regions (Hosking
and Wallis, 1997). The regions of influence method ROI (Burn, 1990) and the canonical correlations
analysis CCA (Cavadias et al., 2001) approaches were also tested. A neighborhood is defined as a group of
stations identified for a specific, target site that includes the gauged sites with similarities in a mathematical
sense (mathematical distance computed from physiographic, geographic, hydroclimatic variables) to that
reference point. Comparative studies have shown that neighborhoods lead to better regional estimates than

fixed regions (Burn, 1990; Tasker et al., 1996; Ouarda et al., 2008). For the second methodological step
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(regional estimation), previous modeling techniques such as generalized linear GLM models (McCullagh
and Nelder, 1989) have been shown to be limited in their ability to adapt to the complex, non-linear
relationships that often exist between response variables and environmental predictors (e.g., Austin et al.,
1990). To solve this problem, alternative techniques are now available, allowing for a more realistic
description of the phenomenon. Among these, the generalized additive models GAMs (Hastie and
Tibshirani, 1990) are perhaps the most frequently used in both terrestrial (e.g., Leathwick, 1998) and marine
studies (e.g., Gregr and Trites, 2001). GAMs are flexible non-linear regression models that have been used
in RFA by Chebana et al. (2014). The authors found that GAM-based methods show the best performance

compared to more conventional approaches.

The primary objective of this work was to adapt RFA (e.g., Reed et al., 1999; Ouarda et al., 2000; Basu and
Srinivas, 2014; Haddad et al., 2014) to derive estimates of water temperature metrics in an approach called
regional thermal analysis (RTA). Five thermal metrics, known to be relevant for Atlantic salmon in Eastern
Canada related to maximum temperature and its date of occurrence, as well as the seasonal variability were
selected to test the RTA approach. Other objectives, include the identification of predictors which
significantly affect water temperature metrics. We also aim at defining which model best fit our response
variables by evaluating combinations for regional thermal analysis and analysing their advantages and

limitations, prior using these approaches for fisheries-related water resources management.

The overall structure of this paper is as follows: Section 2 begins by laying out a brief overview of the
regionalization methods that are considered in the current study. Case study and considered dataset are
described in Section 3. The results are presented and discussed in sections 4 and 5, respectively. The last
section provides the main conclusions and includes a discussion of the implication of the findings to future

research.
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2 Methodology

The methodology of the study integrates a number of methods for the development of the regional thermal

analysis approaches and for their validation. The adopted statistical approaches are described as follows:

2.1 Delineation of thermally homogeneous regions (DHR)

2.1.1 Hierarchical clustering analysis (HCA)
This is the main approach used in RFA to group stations (Hosking and Wallis, 1997). It consists in grouping
watersheds that have similar climatic and physiographic characteristics. This statistical method minimizes
the differences within the group and maximizes differences between groups. It consists in calculating a
mathematical distance (Euclidean in the present study, Equation. (1)) between each pair of stations in the
multidimensional space defined by the climatic and physiographic variables selected. The standardized

Euclidean distance is defined by:
dz(r; s) = (%, — xs)D_l(xr - x5)' 1)

Where x, and x, are the vectors of coordinates in the physiographic and meteorological space for basin r
and s respectively and D is the diagonal matrix for which the diagonal elements vjz are the variances of the

respective variables.

The clustering was performed through Ward’s algorithm (Ward, 1963) based, primarily, on minimizing the
sum of the squared distances between each site in each group and the group’s centroid to ensure maximum
similarity of the elements of the group (Equation. (2)). The Ward aggregation method was done in ascending

order starting with all stations in separate groups and coalescing them (Johnson, 1967).

"p
WSSy = > d(xp ) @)
i=1
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Where n,, is the size of the cluster p and X, is the centroid of the cluster p. The distance between cluster p

and q is given by Equation. (3):

dw(®,q) = WSSpiq) — (WSS, +WSS,) (3)

The delineation of regions using the HCA method was carried out independently for each water temperature
metric. The choice of the cut-off distance has an important impact on the number of stations in the regions
and therefore on performance. In the present study, the level of truncation threshold chosen is the one that
produced the lowest root mean square error (RMSE). The choice of the number of classes was made by
visually selecting a truncation level through the tree diagram of possible groups also called dendrogram.

2.1.2 Region of influence (ROI)

To identify neighborhood-based regions, Burn (1990) proposed an approach called region of influence
(ROI). It is used to separately identify, for each target site, the set of thermally similar sites to be used in
the estimation of water temperature metrics. The ROI method uses the weighted Euclidean distance in a
multidimensional space defined by physiographic and meteorological variables. The Euclidean distance is

given by Equation. (4) as follow:

Dij =

K o Y,
Y (et~ c) ] @
k=1

With Dij is a Euclidean distance; C};, C ,i are the standardized values of attribute & for stations i and j and A

1s the number of attributes.

2.1.3 Canonical correlations analysis (CCA)
CCA is a statistical method of multivariate analysis used to explore and describe the relationships that may
exist between two groups of random variables. This approach was introduced in hydrology by Ouarda et
al. (2000) and Cavadias et al. (2001) to identify hydrological neighborhoods. Indeed, due to the missing

thermal information at the ungauged target location indicate i = 0, the CCA method estimates the
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unavailable thermal variables in the form of linear combinations of site characteristics. It provides a linear
estimate vy = Auy with A = diag(py, ..., Pr)- P1, Pr represent the canonical correlations coefficients.

To delimit the neighborhoods, the CCA approach considers the canonical scores u; = (a4, ... a,)'x; and
v; = (bq, ... b;)"y; which are, respectively, linear combinations of site characteristics x; and thermal
metrics y; for site i. In hydrology, this technique uses the Mahalanobis distance (Equation. (5)) in the
multidimensional space defined by the canonical physiographic, meteorological and hydrological variables

(Ribeiro-Corréa et al., 1995) as follows:

d(v;, Aug) = (v, Aug)' (I — A)~H(wy, Auyg) 5)

Where d representing the Mahalanobis distance, I is an identity matrix, v; denotes the corresponding values
of canonical hydrological variables for the target site and u; denotes the corresponding values of canonical
physiographic and meteorological variables for the target site.

Hydrological variables are generally not continuous in geographic space. For instance, river temperature
can change significantly downstream of the confluence between a river and its tributary. However, they are
continuous in physiographic canonical space. One of the peculiarities of this method is the prediction of the
neighborhood centers since the true thermal centers are unknown. The principle of the CCA technique
consists in creating, from the thermal and physiographic variables of the watersheds: X = X, X;, ..., X,
andY = Y, Y,, ..., Y,, respectively, new variables called canonical variables U and V, so that the canonical
correlation A; = corr(U;, V;) is maximum by imposing a unit variance. It is important to mention that these

are linear transformations of the original variables X and Y:

Ui = aile, ai2X2, ey al'qu (6)

Vi = bi1Y1»bi2Y2' ---:birYr (7)

Where i =1, ...,p and p = min(r, q).

24



CCA makes it possible to identify the vectors @ and b for which corr(U, V) is maximum. The CCA

technique requires the normality of the thermal and the physiographic and meteorological variables.

2.2 Regional estimation (RE)

Once the clusters of thermally homogeneous rivers are determined, the next step is to estimate the
temperature metrics of interest through the independent explanatory variables known to influence the water
temperature. Each thermal metric was treated separately, and a statistical model was built to establish the
link between the metric of interest and the selected predictors. In the present study, two statistical models
were tested: Multiple Linear Regression model (MLR) and the Generalized Additive Model (GAM), they

are described as follows:
2.2.1 Multiple Linear Regression (MLR)

This is a linear parametric model representing one of the simplest methods that can be used for information
transfer to the ungauged target site. This method consists in establishing a direct linear relationship between

the thermal variables and the physiographic and meteorological variables. It can be expressed by Equation.

8):

Tw(e) = fo+ ) fix(t) +e (®)
i=1

where Tw (t) represents the water temperature metric; Si is the coefficient to be adjusted.

x; represents the explanatory variables and € is an error term.

2.2.2 Generalized Additive Model (GAM)

This method is more flexible than the simple MLR model (Hastie and Tibshirani, 1990) since it is able to
model a wide variety of non-linear relationships between the response variable Y and the explanatory

variables x; (McCullagh and Nelder, 1998). It does not assume any specific form of dependence between
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the predicted variable and the predictors. It allows a more realistic description of the thermal process due

to the nonparametric adjustment of the smooth functions (f).

gy) = a+ij(Xj)+£ 9
J=i

Where g is the monotonic link function, f; represents the smooth function giving the relationship between
the response ¥'and explanatory variables X; (here, a combination of cubic splines).

The GAM model is increasingly adopted in several fields such as hydro-climatology and environmental
modeling (Wen et al., 2011; Rahman et al., 2018), public health (Leitte et al., 2009, Bayentin et al., 2010)
as well as renewable energies (Ouarda et al., 2016). It has been used for modeling daily mean water
temperature in a few studies (Laanaya et al., 2017; Boudreault et al., 2019). The two regression-based

models mentioned above were processed in the R software, using the "mgev" package (Wood, 2006).

2.3 Stepwise regression

Given the importance of using an optimal set of predictors as input in parametric regression models, it is
very common to apply predictor selection algorithms. The forward stepwise selection procedure is applied
in this work to select the optimal explanatory variables as in Charron et al. (2019). It consists of a gradual
addition of the most efficient variables from an initial model without any candidate variable. The
explanatory power of each predictor over the response variable was identified by the Akaike information
criterion (AIC), an estimator of the relative quality of a statistical model for a given set of data. A lower

AIC score is better. The variable which produced the lowest AIC was retained.

2.4 Validation

A jackknife cross-validation procedure commonly referred to as "Leave-One-Out" in hydrology was

applied in order to compare the performance of models tested in the present work. This is done by estimating
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the model parameters using all stations except one, which is left to be considered as the target site in the
defined region. Then, using the fitted model, the metric of interest is estimated for the station that was left
out and compared to that calculated from the observations. This procedure is repeated for each station in
the region.

The validation step was performed for each algorithm separately. Based on this procedure, numerous
standard performance criteria are used to assess the predictive power of each regional model (Ouali et al.,
2016), such as the coefficient of determination (RZ) (Equation. (10)), the root mean square error (RMSE)
(Equation. (11)) providing information about the precision of the estimator on an absolute scale, and the
relative root mean square error (RRMSE) (Equation. (12)). Other statistical indicators used to assess the
model’s performance were the bias (BIAS), calculated according to the Equation. (13) and the percent bias

(PBIAS) (Equation. (14)), which are measures of overestimation or underestimation of a model.

Yi=1(Ve — }A’t)z

S A o

RMSE = z”:(yt_Tyt)z (11)
t=1

RRMSE = 100 x \/% X % (12)

Bias = w (13)

PBias = 100 x 2i=1 (e — 7o) (14)

t=10rt)
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Where ¥, represents the simulated value of the water temperature metric for a period ¢; y; is the observed
value of the metric of interest during a period ¢; y; represents the average of the observed values of the

metric and n is the size of the data sample.

3 Case study

This study is mainly based on water temperature data from the RivTemp database. RivTemp is a partnership
between universities, provincial and federal governments, watershed groups and organizations dedicated to
the conservation of the Atlantic salmon in Canada (http://rivtemp.ca; Boyer et al., 2016). RivTemp contains
daily water temperature measurements for 433 monitoring stations installed on 158 rivers in Quebec and
the Atlantic Provinces that were operational for a period of one summer to 28 years between 1985 and 2017.
This study focused on 146-water temperature monitoring stations in Eastern Canada that have at least four
years of data and that are distributed in Newfoundland-Labrador, New Brunswick and Quebec. In the latter
province, most stations are located in the Gaspé Peninsula, the Saguenay region and the North Shore regions

(Figure 2-1).
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Figure 2-1: Location of thermal stations across the study area.

We present here a brief summary of the data used in this analysis.

3.1 Thermal water temperature metrics

To test the RTA approach, a limited number of water temperature metrics known to be relevant for Atlantic
salmon were selected. The metrics of interest in the study are as follows:
1) Interannual mean of maximum temperature (MaxWaterTmax).

2) Interannual mean of the number of consecutive days (MaxNumDay) above a potentially stressful

threshold for Atlantic salmon, i.e., with maximum water temperature > 25 °C and minimum water

temperature > 20 °C.
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In addition to these two metrics, three other variables were chosen based on the study of Daigle et al. (2019)
in which the thermal regimes of Quebec rivers were characterized using a Gaussian function fitted to the

interannual mean daily temperature T,,,, as a function of the day of the year (d) as follow:

T,,(d) = aexp (—%(d b_ C)z) (15)

Where parameter a (Gaussian_a) is a scale factor representing the maximum value of interannual daily

mean water temperature (°C). b (Gaussian_b) represents the standard deviation which is a measure of the
duration of the warm period (days) and the parameter ¢ (Gaussian_c) is the date of occurrence of the
interannual maximum temperature (days).

Some statistical characteristics of the selected thermal metrics across all 146 stations are summarized in

table 2-1.
Metric Description unit Mean  Median Minimum Maximum
MaxWaterTmax Interannual mean of maximum °C 23.26 23.46 13.01 28.86
temperature
MaxNumDay Interannual mean of the number of days 1.05 0.03 0.00 15.25
consecutive days above a
potentially stressful threshold for
Atlantic salmon: With maximum
water temperature > 25 °C and
minimum water temperature > 20
°C
Gaussian_a The maximum of interannual daily °C 18.41 18.55 9.55 24.36
mean temperature
Gaussian_b The duration of the warm period days 57.06 56.24 40.02 82.04
Gaussian_c The date of occurrence of the days 21391 213.27 204.94 238.39

interannual maximum temperature

Table 2-1. Selected thermal metrics across all 146 stations and some of their statistical characteristics.



MaxWaterTmax corresponds to the interannual mean of the annual maximum water temperature.

Gaussian_a corresponds to the height of the curve's peak (maximum value of interannual daily mean temperature)

3.2 Climatic and physiographic variables

To delineate groups of thermally homogeneous rivers, a certain number of climatic and physiographic
variables were selected. In the current study, the meteorological data used were extracted from the
ANUSPLIN database (Hutchinson et al., 2009). These data are interpolated into a 10km x 10km grid derived
from observations made at Canadian meteorological stations. The available interpolated data are the
maximum and the minimum daily air temperature (AirTmax, AirTmin) as well as daily precipitation
(TotPrecip). Daily meteorological data were extracted using the ANUSPLIN grid point closest to each
temperature station. For the analysis at hand, the annual values of AirTmax (maximum, mean, minimum),
AirTmin (maximum, mean, minimum) as well as total precipitation were calculated from daily values. The
physiographic variables characterizing the watersheds associated with each station in the network were
compiled and added to the RivTemp database (Boyer et al., 2016). These variables were selected because
they can have a significant influence on the dynamics of the thermal regime at various levels as well as
explain the spatial variability of the selected thermal variables.

Table 2-2 lists the selected physiographic and climatic variables, some of their statistical characteristics as

well as their transformations across all 146 stations.
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Variables Description Unit Mean Median Minimum Maximum Transformations

Physiographic variables

Basin Area Catchment area km? 1099 360 0.75 25444 Log

Xcentroid X-axis location of the m 12811727 1903793 216190 2984754
catchment centroid

Ycentroid Y-axis location of the m 572212 500531 19250 1310914
catchment centroid

Lake Area Total lake area % 4.56 291 0.00 26.25

Drainage Density = Drainage density of the m~1 1.55 1.48 0.43 3.02
hydrological network

MinElevation Minimum elevation of the m 99.25 67.50 -4.04 625.18
catchment

MaxElevation Maximum elevation of the m 586.27 599.5 83.00 1153.67
catchment

MeanElevation Mean elevation of the m 328.27 334.75 37.00 797.56
catchment

Elevation Station  Elevation at the station m 101.45 68.5 1.00 625.18

Slope River slope % 0.0125 0.0050 0.0001 0.1634 \

Climatic variables

TotPrecip Total annual precipitation at mm 970.68 954.56 669.12 1298.35
the nearest grid point

MeanAirTmax Annual mean of maximum °C 8.00 8.31 0.17 12.13
air temperatures at the
nearest grid point

MaxAirTmax Annual maximum of °C 29.37 29.74 22.62 33.71
maximum air temperatures at
the nearest grid point

MeanAirTmin Annual mean of minimum air °C -1.28 -1.20 -8.78 2.90
temperatures at the nearest
grid point

MinAirTmin Annual minimum of °C -28.39 -29.55 -40.96 -15.88

minimum air temperatures at

the nearest grid point

Table 2-2: Physiographic and climatic variables and some of their statistical characteristics.
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Table 2-3 lists the land cover and surface deposits variables, some of their statistical characteristics as well

as their transformations across all 146 stations.

Variables Description Unit Mean Median Minimum Maximum Transformations
Land cover
Shrubland Percentage of %  7.36 2.81 0.00 47.76 \
shrubland area
Grassland Percentage of grassland % 2.11 1.16 0.00 29.17 \
area
Wetland Percentage of wetland % 1.85 0.75 0.00 13.71 \
area
Forest Percentage of forest % 77.08 85.49 5.85 99.69 \
area

Surface deposits

GlacialDeposits Percentage of area % 61.05 66.81 0.00 100.00 \
covered by glacial
deposits

Rock Percentage of area % 6.33 0.02 0.00 100.00 \

covered by rock

FluvioGlacialDeposits Percentage of area % 4.00 1.19 0.00 34.39 \
covered by fluvio-

glacial deposits

Table 2-3: Land cover and surface deposits variables and some of their statistical characteristics.

The variables presented in tables 2-2 and 2-3 were selected through literature review. Some important
variables which significantly affect water temperature were not included as predictors, given that their
impact may be local (e.g., canopy cover over a reach) or not represented in the region (i.e., relatively low

percentage throughout the study region, such as impervious area).

4 Results

Within this section, as starting point, we presented results of the selection of the physiographic and the

climatic variables included in the two regional models MLR and GAM. Subsequently, results related to
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delineation methods are discussed. Last, a comparison of the different combinations was made. Only a

chosen sample of results will be presented here to avoid repetition.

Selection of explanatory variables

As mentioned in the Methodology Section, the MLR and GAM regional estimation models were applied

with four different delineation methods: (1) all stations together without delineation of thermally

homogeneous regions, (2) HCA, (3) CCA and (4) ROL

The selection of predictor variables in each case was performed using a forward stepwise regression

procedure. The forward procedure was applied on the total set of variables from the first procedure so that

22 subsets of predictors were tested for selection. The application of the forward stepwise is carried out

individually for each model. The top six most important predictors were selected (Table 2-4).

model metric Selected variables

MLR MaxWaterTmax MeanAirTmax Xcentroid Slope Forest Lake Area Shrubland
MaxNumDay MeanAirTmax Lake Area TotPrecip Ycentroid Xcentroid Forest
Gaussian_a MeanAirTmax Lake Area Slope Ycentroid Grassland Shrubland
Gaussian_b MeanAirTmin  Forest Basin Area Wetland TotPrecip MeanElevation
Gaussian_c Ycentroid Basin Area MinElevation TotPrecip Forest MaxElevation

GAM MaxWaterTmax Ycentroid Basin Area Forest Xcentroid MeanAirTmin Rock
MaxNumDay Ycentroid FluvioGlacialDeposists Lake Area MaxAirTmax Xcentroid MinAirTmin
Gaussian_a Ycentroid Lake Area Slope MinAirTmin  Rock Forest
Gaussian_b MeanAirTmin  Xcentroid Basin Area MinAirTmin  Forest Wetland
Gaussian_c Ycentroid Basin Area Forest Elevation Slope GlacialDeposists

Station

Table 2-4: Selected predictors when all stations grouped together.

4.1

Selection of explanatory variables for MLR

As expected, at least one air temperature variable has been found to be substantially more important in

predicting four out of five thermal metrics in the case of the MLR model. The outcome of this research is
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consistent with the findings of Hill et al. (2013) who also identified air temperature to be a strong predictor
of mean annual, summer and winter water temperature across the USA and of daily mean and maximum
temperature in Canada (e.g., Caissie et al., 2001; Benyahya et al., 2007). When a model used no air
temperature variable, the Ycentroid (i.e., latitude) and elevation were selected as predictors since they are
highly correlated with air temperature. Other important and frequently selected explanatory variables were
slope, basin area, total lake area, total precipitation, and forest cover.

We have observed that stations adjacent to lakes are characterized by the highest values of MaxNumDay
and MaxWaterTmax. This could be explained, mostly, by the effect of lakes. Also, past research has
confirmed these expectations and lake effects on temperature (see for example, Scott and Huff, 1996; Yang
et al. 2019; Leach et al. 2021). Indeed, the latter are considered as effective sentinels for climate change
(Adrian et al., 2009) because they are impacted by changes in air temperature and integrate information
about changes in the catchment. For instance, all through the summer, lakes act as heat sinks storing up
extra energy from the atmosphere. More generally, lake surface water tends to warm up over the summer
faster than in small streams or rivers, because of high exposure to solar radiation and long water residence
time.

4.2  Selection of explanatory variables for GAM

Considering that the GAM model has the capacity to model non-linear relationships that may exist between
the response variable and predictors, a different selection of variables is expected compared to the MLR
model. The results suggest that the Ycentroid (akin to latitude) is a particularly important variable for
predicting four out of five thermal metrics. Other important variables are air temperature, basin area as well
as lake area. Figure 2-2 is a representative example showing the relationship between each selected
predictor and the water temperature metric (the variable MaxWaterTmax is shown as an example).

It is clear from Figure 2-2 that some variables present important non-linear relationships with the water
temperature metric. The fact that most of these relationships are not linear indicates that the GAM model

is a better-suited model for regionalization than the simple multiple linear regression model (MLR).
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Figure 2-2. Splines for the predictors used in the ALL-GAM model (e.g., MaxWaterTmax).

43  Delineation of thermally homogeneous regions by HCA, CCA and ROI

Giving the example of the MLR, for the variables MaxWaterTmax and MaxNumDay, three homogeneous
regions have been identified, whereas only two groups of thermally homogeneous stations were found for
the parameters of the Gaussian function (Gaussian_a, Gaussian_b and Gaussian_c). In the case of GAM
(not shown here), three homogeneous groups were identified for the variable MaxNumDay. Only two
regions were distinguished for the metrics MaxWaterTmax, Gaussian a, Gaussian_b and Gaussian_c.
Figure 2-3 provides an example of a dendrogram for the variable MaxWaterTmax in the case of MLR.
When the truncation was performed at a Euclidean distance of 15.3, three thermally homogeneous regions

were identified.
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Figure 2-3. Dendrogram with cut-off threshold for the variable MaxWaterTmax. Note that station
numbers are shown on the x-axis.

The spatial distribution of homogeneous groups generated by the HCA for each water temperature metric
is illustrated in Figure 2-4. According to these maps, the distribution of homogeneous regions depends on
the metric of interest. For the variable MaxWaterTmax, three regions were identified with one region
comprising most of stations in Newfoundland and Labrador (Northeastern part of the study area). The other
two regions are located in the Southwestern part, one of which includes stations in the Gaspé Peninsula and
the Quebec North Shore, while the other region is located in New Brunswick and Nova Scotia with a few
stations located in Newfoundland. The variable MaxNumDay also shows three thermally homogeneous
regions. The stations in Newfoundland and Labrador form a homogeneous group. A second region includes
stations located on the Gaspé Peninsula and the Quebec North shore. The third region is mostly located in
New Brunswick and Nova Scotia. For parameters @ and ¢ of the Gaussian function, most of the stations of
the first group are located in Newfoundland and Labrador with the addition of some stations in Nova Scotia
and Prince Edward Island for parameter c¢. whereas, for parameter b, a first group is located in

Newfoundland and Labrador and a second is located in New Brunswick-Gaspé Peninsula with a few
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stations located in Labrador. These results indicate that there are distinct thermal regions in Eastern Canada

and that for the most part, they can be defined geographically, except for a few stations. For the other two

delineation methods CCA and ROI, the optimal neighborhood size was fixed at 97 and 90, respectively.

Overall, ROI and CCA show practically the same neighborhoods to a reference site.
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Figure 2-4. Maps of stations grouped using HCA-MLR for each thermal metric.
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44 Comparative performance analysis

The best model performance was the one that showed adequate scores for the selected performance
indicators, namely, R’ value closer to 1, RMSE, RRMSE, BIAS and PBIAS closer to 0. In this subsection,
the results of the different combinations of delineation methods and statistical regional estimation models

is carried out. The performance criteria obtained from the cross-validation analysis are presented in Table

2-5.
Performance metrics ALL+ HCA+MLR CCA+MLR ROI+MLR ALL+GAM HCA+GAM CCA+GAM ROI+GAM
criteria MLR
MaxWaterTmax  0.38 0.48 0.37 0.42 0.39 0.39 0.42 0.34
MaxNumDay 0.33 0.48 0.37 0.49 0.43 0.55 0.47 0.40
Rz
Gaussian_ a 0.33 0.45 0.37 0.42 0.43 0.59 0.45 0.39
Gaussian _b 0.67 0.70 0.69 0.70 0.70 0.75 0.68 0.67
Gaussian _c¢ 0.39 0.42 0.35 0.39 0.40 0.48 0.33 0.36
MaxWaterTmax  -0.00 -0.08 0.33 -0.11 0.01 -0.05 0.17 0.03
°0O)
Bias MaxNumDay 0.11 0.12 -0.05 0.08 0.08 0.09 0.05 0.11
(Days)
Gaussian _a -0.01 -0.07 0.30 -0.08 -0.00 -0.05 0.17 -0.09
°0O)
Gaussian _b 0.00 0.14 -0.30 -0.06 -0.04 0.40 -0.39 0.27
(Days)
Gaussian _¢ 0.01 0.13 -0.63 0.21 -0.04 0.05 -0.78 -0.26
(Days)
MaxWaterTmax  2.54 2.31 2.55 2.44 2.51 2.50 2.45 2.61
°0O)
RMSE MaxNumDay  1.82 1.60 1.76 1.58 1.68 1.49 1.62 1.72
(Days)
Gaussian _a 224 2.03 217 2.08 2.06 1.74 2.02 2.14
°0O)
Gaussian _b 4.62 4.36 4.44 436 439 4.01 451 4.62
(Days)
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Gaussian _c 4.26 4.12 4.40 4.25 4.22 391 4.46 4.35

(Days)
MaxWaterTmax  -0.01 -0.34 1.40 -0.74 0.05 -0.21 0.70 0.13
MaxNumDay 10.89 11.35 -4.67 7.57 7.64 8.53 5.15 10.17
PBias (%) -
Gaussian _a -0.04 -0.36 1.62 -0.42 -0.00 -0.30 0.93 -0.51
Gaussian _b 0.01 0.25 -0.52 -0.10 -0.07 0.70 -0.69 0.48
Gaussian _c 0.00 0.06 -0.30 0.10 -0.02 0.02 -0.37 -0.12
MaxWaterTmax  10.90 9.92 10.95 10.47 10.78 10.74 10.51 11.20
MaxNumDay 172.76 151.96 167.47 150.19 159.46 141.92 153.86 163.27
RRMSE (%) -
Gaussian _a 12.17 11.00 11.76 11.31 11.21 9.47 10.96 11.61
Gaussian _b 8.10 7.64 7.79 7.65 7.69 7.03 7.91 8.10
Gaussian _c 1.99 1.93 2.06 1.99 1.97 1.83 2.08 2.04

Table 2-5: Performance indicators for different regional thermal analysis in Atlantic salmon rivers.

Note: best results are in bold character.

It is clear from the table above that the GAM model applied to all stations in our study area without

delineation of thermally homogeneous regions lead to a good performance according to the R’, the RMSE
and the relative RMSE in comparison to the models using the MLR. This result mirrors the results obtained
from the spline curves in Figure 2-2 indicating that a non-linear model is more suitable than the MLR
model. Also, when the GAM model is tested in conjunction with the various regional delineation
approaches, particularly with the HCA and CCA approaches, better performance has been obtained
compared to the approach where GAM is applied to the whole study area. The HCA technique in
conjunction with both MLR and GAM statistical models shows a higher R” and a lower RMSE compared
to those provided by ROI, CCA or with all the stations pooled together. For instance, for the parameter a
of the Gaussian function, R’ is 59% with HCA+GAM, while it is 39% with ROI+GAM and 43% with
ALL+GAM. RMSE is 1.74°C with HCA+GAM, while it is 2.14°C with ROI+GAM and 2.06°C with
ALL+GAM. Therefore, the delineation method that benefits the most from the introduction of GAM is the
HCA, where the performance obtained is comparable or superior to that of CCA+GAM. However, defining

regions by HCA seems to give a bias that is slightly higher than using a single region including all stations.
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The increase of the number of stations by relaxing the criterion related to the length of time series from five

to four years resulted in slightly higher RMSEs and lower coefficient of determination R,
The scatter plots in Figure 2-5 present the observed values versus the estimated values for all models using
cross validation. They illustrate that, in most cases, the bias is more pronounced for the extreme values of

the temperature metrics. This is notably the case for MaxNumDay and the parameter ¢ of the Gaussian

function.
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Figure 2-5: Scatter plots of observed vs simulated water temperature metrics for MLR.

Giving the example of the variable MaxNumDay, this variable is underestimated for values > 5 days. This
could be attributed to the inequal distribution of this variable where most of the data are comprised between

0 and 3 days. In fact, 50 % of stations have a value of MaxNumDay = 0 (Figure 2-6). As well, data from
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some thermal stations reveal detectable lake influences resulting in increasing of the maximum number of
consecutive days with maximum water temperature > 25 °C and minimum water temperature > 20 °C. As
for the parameter ¢ of the Gaussian function, beyond 220 days, this variable is underestimated. Again,

Figure 2-6 shows that there are very few values > 220 days.
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Figure 2-6: Histograms showing the frequency distribution of the variables MaxNumDay and the
parameter c of the Gaussian function.

5 Discussion

The RivTemp database includes a large number of stations with only one to four years of data. In the present
study, the selection criterion for inclusion of water temperature stations was a minimum of four years of
data. This criterion has led to selecting more stations in Newfoundland and less in Nova Scotia and western
Quebec. Despite this limitation, our analyses allowed for the definition of three thermally homogeneous
regions, while potentially having a sufficiently large number of stations in each region to produce models
with acceptable uncertainties. Given the high density of stations in Newfoundland and Labrador and New
Brunswick, it is not surprising that the HCA separated the stations into groups primarily located in
Newfoundland and Labrador, Gaspé Peninsula and New Brunswick. As station density improves in the
study area, HCA may be used again to refine the delineation of thermal regions.

Nevertheless, the present finding is inconsistent with the results of previous studies (e.g., Makarowski,

2009; Chu and Jones, 2010) who claimed that, at the landscape scale, existing broad spatial classification
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such as ecoregions have been found inadequate to capture spatial variability in stream water temperature.
Also, the cross-validation results provide crucial insights into the relative strength of the GAM model and
the need for more complex non-linear model for assessing thermal variability. Indeed, for a given
delineation method, as well as for a regional estimation model applied to the entire study area, better
performance is generally obtained with the GAM instead of MLR. This result mirrors the results of previous
studies carried out on hydrological variables, in particular low flow quantiles (see for example Ouarda et
al., 2018). This is basically due to the fact that this statistical model offers the possibility of modeling non-

linear dependencies existing between the response variables and predictors.

Overall, the best results are obtained with HCA+GAM and CCA+GAM, as these two combinations lead to
the best performance indices with reference to the coefficient of determination (R?), the absolute and
relative root mean square error (RMSE and RRMSE). Fixed regions approach (HCA) in conjunction with
the two regionalization models MLR and GAM (HCA+GAM and HCA+MLR) present better performance
than the neighborhood-based approaches (ROI+MLR, CCA+MLR, ROI+GAM and CCA+GAM).

This result is different than those obtained in previous RFA studies on hydrological variables (e.g., floods
and low flows), which have shown that the neighborhood-based approaches lead to better performances
than the non-contiguous fixed regions approach (see for example, Ouarda et al., 2008). Also, MaxNumDay
a variable of high importance for Atlantic salmon, is not modelled adequately with RRMSE values of more
than 100%. This can be attributed to the small sample size and the small number of stations with high
values. In fact, many stations have a value of 0 for this metric. Model performance for this key metric will

likely improve as the sample size increases and stations with high MaxNumDay values are included.

Besides catchment and climatic drivers, lake effects were also detected. In our study, all lakes are natural,
i.e., there are no dams at their outlet. Regulated rivers can be thermally different than systems with natural
lakes and thus, they would need to be treated separately. Eventual effort should be made to quantify the

difference between the two regimes. Accordingly, it would be interesting in the future to introduce other
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variables which differentiate reservoirs from natural lakes (e.g., morphometry characteristics, water level,

flow at the outlet).

In general, the models error originates partly from the lack of appropriate field data. Several potential
limitations of the GAM model should also be pointed out. The later may be fitting overly complex curves
(smooth functions), which decreases the degrees of freedom to the model, making it relatively more
complex. Also, the failure to identify and incorporate relevant interactions can be a major constraint.
Solution could be provided by more complex statistical models such as the Bayesian optimal model
proposed by Seidou et al. (2006). The latter has been defined as a parametric Bayesian combination of local
and regional information in flood frequency analysis. It has been proven to be a promising and effective
tool for the estimation of quantiles at sites with short to medium length flood records. Also, some of the
selected predictors were found to have a strong relationship with the response variable. However, with the
GAM model it is difficult to formally integrate the interactions between variables (see for example, Ramsay
et al., 2003). There is a need for more sophisticated statistical modeling approach to overcome these

shortcomings in future studies.

Conclusion

The current findings add to a growing body of literature on water temperature modeling, in which the RTA
approach is tested to estimate five thermal metrics known to be relevant for Atlantic salmon and related to
maximum temperature, its date of occurrence, as well as the seasonal variability. As the assumption of
linearity is not always met, the GAM model was introduced and compared with the simple MLR model. It
should be seen as a good technique, especially, because of its ability to use more predictor variability more

optimally for a given water temperature metric than the simple MLR model.

The results of the current work confirmed those of previous studies regarding the performance of the GAM
model for information transfer. Thus, using the GAM model instead of the simple multiple linear regression

model MLR slightly improves model performance, especially for the parameters of the Gaussian function.

44



The delineation of homogeneous regions has proved to be central for RTA in Eastern Canada, as it leads to
significant model improvement. As expected, climatic forcing was found to be the major driver of water
temperature. While the linear model suggests a strong influence of air temperature on the prediction of the
metrics of interest, GAM model demonstrated higher predictive power of the variables Y Centroid (akin to
latitude) and air temperature for predicting the metric of interest. Of the eight candidate models, the one
using HCA for grouping stations and GAM for metric estimation had the best performance. When the GAM
model is used to estimate the temperature metrics, only two regions were identified for four out of five
thermal metrics. This could be explained by the fact that large sample sizes (i.e., station-years) are required
to adequately fit a GAM model. In contrast, when the MLR model is used, three regions were identified for
two out of five water temperature metrics. Consequently, as the database increases, these analyses will need

to be revisited.

Such information represents a pertinent tool for managers and other groups concerned with the conservation
and management of valuable stocks of Atlantic salmon. The results of this work will help planning to
support the conservation of ectotherm aquatic species through:

e Identifying the environmental factors governing the thermal regime of salmon river. Then,
restoration efforts to reduce river temperatures (e.g., restoration of riparian vegetation and channel
narrowing as in Justice et al. (2017)) would improve the chances of successful spawning and would
mitigate impacts of a future with warmer temperatures.

o Identifying the potential relatively homogeneous thermal regions for which common management
tools and guidelines can be developed.

This study opens new horizons to continue to investigate potential predictors for thermal metrics. Likewise,
more sophisticated models can be tested. Among these models, the non-parametric multivariate adaptive
regression splines method (MARS) (e.g., Bond et al., 2017; Roy et al., 2018; Msilini et al., 2020), the more
advanced machine learning technique such as Artificial Neural Networks ANN (e.g., Piotrowski et al.,

2015) as well as Random Forest RF (e.g., Desai and Ouarda, 2021) are highly recommended to be
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investigated. Also, modeling of other thermal metrics such as degree-days, extremes, and peaks over
threshold (recently proposed by Caissie et al., 2019), could provide valued information for the management

of freshwater ecosystems.

Considering that the GAM model performance improves in response to the increase in the size of the
potentially homogenous groups, further studies are recommended for deeper investigation regarding the
impacts of these models’ performance when they are adjusted with different station densities. Besides, the
success of such an approach could be expanded to other regions and would provide a practical tool to assist
in the assessment of anthropogenic impacts on instream aquatic habitat. As well, the extension of the
regional models compared in the present study to the multivariate case is also of great importance to carry
out the estimation of a number of temperature metrics at the same time taking into consideration the linkage
between these metrics. Considering the effect of lake on climatic variables and, therefore, on river water

temperature, further studies should focus on investigating their potential impact.

In addition to the selected predictors in our study, several other factors controlling spatial and temporal
variability of river water temperature could be investigated in future work to potentially offer increased
accuracy and reliability in the predictions. They include, riverbed conditions, riparian vegetation, fluvial
topography, drainage network characteristics, groundwater input and stream orientation (e.g., Caissie,
2006; Hester and Doyle, 2011; Kelleher et al., 2012; Lisi et al., 2015; Piccolroaz et al., 2016; Garner et al.,

2017; Cai et al., 2018).

Studies have shown that in many parts of North America, fish are already experiencing warm episodes with
temperatures approaching their upper lethal limit (Sinokrot et al., 1995; Eaton et al., 1995). In Eastern
Canada, it was also estimated that climate change could result in an overall loss of juvenile Atlantic salmon
habitat (Minns et al., 1995). The future of ectotherm aquatic species, under those circumstances, remains a

focal point of researchers taking into consideration the challenges it raises. A good grasp of river water
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temperature modeling techniques such as the ones developed in the present study is essential in the

management of these resources in order to ultimately address global warming issues.

Credit author statement

Olfa Abidi: Conceptualization, Methodology, Formal analysis, Visualization, Writing-original draft; André
St-Hilaire: Conceptualization, Supervision, Writing-review and editing; Taha Ouarda: Conceptualization,
Supervision, Writing-review and editing; Christian Charron: helped in the implementation of the computer

code; Claudine Boyer and Anik Daigle: Data collection.

Acknowledgments

This project would not have been possible without the tremendous effort that went into data collection by
numerous Canadian agencies. This work was funded by NSERC Discovery Grant 2019-06701. Also, it was

supported in part by the MUTAN (Mission Universitaire de Tunisie en Amérique du Nord).

Data Statement

All data used in this project are freely available and accessible. To begin with, the water temperature data
used in this project were extracted from the RivTemp database and are already accessible via the RivTemp
website (www.rivtemp.ca). In addition, the physiographic data originate from different public sources (e.g.,
the geological survey of Canada and the consortium for spatial information (CGIAR-CSI) and database
from provincial departments of natural resources). The meteorological data used are daily air temperature
and precipitation measurements interpolated on a 10kmx 10km grid (ANUSPLIN, Hutchinson et al., 2009)

available upon request.

47


http://www.rivtemp.ca/

3 ANALYSE SUPPLEMENTAIRE: ETUDE COMPARATIVE ENTRE
MARS ET GAM

3.1 Introduction

Il est bien évident que le modéle GAM est un outil de modélisation représentant les meilleures performances
par rapport aux méthodes classiques linéaires. Cependant, ce dernier présente un certain nombre
d’inconvénients. En effet, il est difficile d’adapter le GAM a des bases de données complétes en raison des
limitations de mémoire imposées par les complexités numériques de cette approche (Leathwick et al.,
2006). Ces contraintes sont liées a 1’ajustement des courbes de lissage (fonctions lisses) trop complexes.
De plus, l'incapacité a identifier et a intégrer les interactions pertinentes entre les variables

physiographiques au sein du bassin versant a été démontrée (Ramsay et al., 2003).

Dans cette section, on vise a présenter un outil de modélisation qui a gagné une popularité surtout en analyse
fréquentielle régionale. L approche des splines de régression adaptatives multivariées MARS est reconnue
par sa performance significative. Le but de ’approche MARS est de surmonter certaines des limitations
associées aux méthodes d’estimation décrites précédemment. Notamment, le nombre élevé des variables
explicatives nécessaires pour décrire les processus de maniére plus proche de la réalité, la non-linéarité

ainsi que I’interaction entre les prédicteurs.

Cette approche a été présentée par Friedman (1991) comme une approche de régression non paramétrique
flexible capable de modéliser des données de haute dimension (un grand nombre de variables d’entrées). 1l
a plus de pouvoir et de flexibilité pour modéliser des relations qui sont presque additives ou impliquent des
interactions dans aux plus quelques variables. Elle a été appliquée avec succes dans divers domaines tels
que I’écologie et I’environnement (par exemple, Leathwick et al., 2005; Leathwick et al., 2006; Balshi et
al., 2009; Bond et al., 2017), la géologie (Zhang et al., 2015; Zhang et al., 2016), la finance (Lee et al.,
2005; Lee et al., 2006), I’énergie (Li et al., 2016; Roy et al., 2018) et I’hydrologie (par exemple,
Emamgolizadeh et al., 2015; Kisi, 2015; Kisi et al., 2016; Bond et al., 2017; Deo et al., 2017). Cette méthode
peut facilement inclure des interactions entre les variables, ce qui permet de considérer n’importe quel degré

d’interactions (Lee et al., 2006).

De point de vue structure, le modéle MARS prend la forme d’une combinaison linéaire des fonctions de

base et de leurs interactions de la fagon suivante:

N
fX) = B+ Z BmBF (X) + intercations (16)

=1
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Avec B, représente ’intercepte (ordonnée a 1’origine), BF (X) sont les fonctions de base et 3, est le

coefficient des fonctions de base.

Les effets d’interactions peuvent étre obtenus par le produit tensoriel des fonctions de base BF (X). Les
fonctions considérées sont des segments linéaires par morceaux, appelés splines linéaires. Ils sont définis
par paires et séparés par un nceud représentant un point d’inflexion le long de la plage d’une variable
explicative donnée. Selon Rounaghi et al. (2015), ces fonctions sont définies par:

o= {5 o

o [x—tsix>t
(x=1) { 0 sinon } (18)

Avec t qui est la position des nceuds et x qui représente la variable explicative.

Récemment, cette approche a été testée par Msilini et al. (2020) dans le contexte RFA. Les auteurs ont
montré que cette approche d’estimation régionale a un pouvoir prédictif significatif permettant une
meilleure représentation du processus hydrologique. La méme conclusion a été tirée par Leathwick et al.

(2006).

3.2  Méthodologie

Nous avons d’abord voulu identifier les variables explicatives possédant le pouvoir de prédiction le plus
important et pouvant influencer les métriques de la température de I’eau. Pour sélectionner I’ensemble des
prédicteurs, une procédure de sélection pas a pas a deux phases en avant puis en arriere (Forward pass
/Backward pass) a été effectuée. Cette procédure est différente de celle du modele GAM qui est basée plutot
sur une procédure de sélection pas a pas en avant (Forward pass). Ainsi, l'application de I’approche MARS
nécessite I’optimisation de trois parametres principaux. Notamment, le nombre maximum de termes dans
le modéle en phase forward (Nk), le degré d'interaction (degré), et le nombre maximum de termes en phase
backward (N_prune). Une gamme de valeurs de ces paramétres a été testée puis évaluée afin de les optimiser
en fonction des critéres des modéles ajustés suivants : la validation croisée généralisée (GCV), la somme

résiduelle des carrés (RSS) et le coefficient de détermination (R?).

La figure suivante est un schéma explicatif décrivant la procédure de sélection pour les deux modéle MARS

et GAM.
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Figure 3-1. Procédure de sélection des variables explicatives pour les deux modéle MARS (a) et GAM (b).

Dans la présente étude, le modele MARS a été ajusté a I’aide du package "earth " dans R.

3.3 Résultats

3.3.1 Sélection des variables explicatives pour le modele MARS

Tenant en compte du fait que la procédure de sélection des variables explicatives est différente pour les
deux modeles MARS et GAM, on s’attend a avoir une différence pour certains prédicteurs pour chaque
métrique. Pour pouvoir comparer la performance des modeles testés, on a essayé de sélectionner presque

les mémes variables dans les deux cas.

Le tableau ci-dessous illustre I’ensemble des variables indépendantes sélectionnées pour chaque métrique

de température de 1’eau pour les deux modeles d’estimation MARS et GAM.
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3.3.2 Validation
Modéle Métrique Variables sélectionnées

MaxWaterTmax Ycentroid BasinArea Forest Xcentroid MeanAirTmin  Rock
MaxNumDay Ycentroid FluvioGlacialDeposists LakeArea MaxAirTmax Xcentroid MinAirTmin

% Gaussian_a Ycentroid LakeArea Slope MinAirTmin Rock Forest

&)
Gaussian_b MeanAirTmin  Xcentroid BasinArea MinAirTmin Forest Wetland
Gaussian_c Ycentroid BasinArea Forest ElevationStation  Slope GlacialDeposists
MaxWaterTmax YCentroid BasinArea MeanAirTmin  Forest Rock XCentroid
MaxNumDay YCentroid LakeArea MaxAirTmax  XCentroid MinAirTmin

%)

% Gaussian_a LakeArea YCentroid Slope Rock MinAirTmin  Forest

=
Gaussian_b MeanAirTmin  XCentroid BasinArea Wetland Forest
Gaussian_c GlacialDeposits BasinArea TotPrecip ElevationStation = Forest MaxElevation

Tableau 3-1. Variables explicatives sélectionnées pour chaque métrique pour les deux modéles GAM et MARS.

Les performances sont évaluées a I’aide d’une validation croisée. La comparaison entre les deux modéles

a été basée sur les critéres suivants : le coefficient de détermination R?, I’erreur quadratique moyenne

(RMSE), le Biais, I’erreur quadratique moyenne relative (RRMSE) et le pourcentage de biais (PBias).

D’apres les résultats de la validation croisée :

- Avec toutes les stations sans délimitation des régions homogénes, les deux modeles MARS et GAM

ont des performances comparables.

- La méthode de délimitation des régions non contigu€és HCA améliore le plus le pouvoir de

prédiction des estimations qu’avec les méthodes de voisinage CCA et ROL.

Avec la technique HCA, pour certaines variables thermiques, il était possible de regrouper les sites en trois

et quatre régions qui ont un comportement relativement similaire. Seulement deux régions potentiellement

homogeénes ont été retenues en fonction des performances mesurées qui étaient les meilleures au sein de

deux régions.
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Pour les variables MaxWaterTmax et les trois parameétres du modéle gaussien, le modele MARS

surpasse légérement le modele GAM en termes de R%, RMSE, RRMSE et PBias. Alors que, pour la

variable MaxNumDay, le modéle GAM surpasse 1égerement le modéle MARS. Au sein des régions

définies par les méthodes de voisinage CCA et ROI, MARS couplé a la méthode CCA a une

performance légérement supérieure que celle obtenue avec la méthode ROI. Le tableau 3-2 illustre les

résultats de la validation croisée pour les différentes combinaisons testées.

Critéres de Métrique ALL HCA CCA ROI
performance

GAM MARS GAM MARS GAM MARS GAM MARS

R? MaxWaterTmax 0.39 0.38 0.39 0.46 0.42 0.48 0.34 0.38

MaxNumDay 0.43 0.46 0.55 0.50 0.47 0.49 0.40 0.51

Gaussian_ a 0.43 0.36 0.59 0.57 0.45 0.43 0.39 0.25

Gaussian _b 0.70 0.72 0.75 0.75 0.68 0.70 0.67 0.63

Gaussian _c 0.40 0.46 0.48 0.55 0.33 0.37 0.36 0.40

Bias MaxWaterTmax (°C) 0.01 0.03 -0.05 -0.15 0.17 0.16 0.03 -0.06

MaxNumDay (JOUR) 0.08 -0.01 0.09 0.10 0.05 0.03 0.11 0.13

Gaussian _a (°C) -0.00 -0.08 -0.05 0.03 0.17 0.22 -0.09 -0.01

Gaussian _b (JOUR) -0.04 0.18 0.40 0.25 -0.39 -0.36 0.27 0.09

Gaussian _c (JOUR) -0.04 -0.04 0.05 0.10 -0.78 -0.59 -0.26 -0.21

RMSE MaxWaterTmax (°C) 2.51 2.53 2.50 2.36 2.45 2.31 2.61 2.54

MaxNumDay (JOUR) 1.68 1.64 1.49 1.58 1.62 1.60 1.72 1.56

Gaussian _a (°C) 2.06 2.18 1.74 1.79 2.02 2.07 2.14 2.36

Gaussian _b (JOUR) 4.39 4,22 4.01 4.00 4.51 435 4.62 4.89

Gaussian _c (JOUR) 4.22 4.01 3.91 3.65 4.46 4.30 435 4.22

PBias (%) MaxWaterTmax 0.05 0.10 -0.21 -0.60 0.74 0.70 0.13 -0.30
MaxNumDay 7.64 -1.30 8.53 8.50 5.15 3.20 10.17 12.20

Gaussian _a -0.00 -0.40 -0.30 0.10 0.93 1.20 -0.51 -0.10

Gaussian _b -0.07 0.30 0.70 0.40 -0.69 -0.60 0.48 0.20

Gaussian _c -0.02 0.00 0.02 0.00 -0.37 -0.30 -0.12 -0.10

RRMSE (%) MaxWaterTmax 10.78 10.86 10.74 10.16 10.51 9.92 11.20 10.90
MaxNumDay 159.46 155.27 141.92 149.76 153.86 151.42 163.27 148.02

Gaussian _a 11.21 11.82 9.47 9.69 10.96 11.23 11.61 12.82
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Gaussian _b 7.69 7.39 7.03 7.01 7.91 7.62 8.10 8.57

Gaussian _c 1.97 1.87 1.83 1.71 2.08 2.01 2.04 1.97

Tableau 3-2. Résultats de la validation croisée pour les différentes combinaisons.

Graphiquement, les fonctions de lissage ajustées a certaines variables explicatives avec les deux modéles
MARS et GAM (Figure 3-2) montrent que les splines linéaires ajustées a 1’aide du modele MARS se

rapprochent étroitement des splines générées par le modele GAM.
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Figure 3-2. Exemples d'ajustements de certaines variables explicatives dans les deux cas : (a) cas du modéle
MARS, (b) cas du modéle GAM.

La figure suivante illustre le diagramme des valeurs estimées en fonction des valeurs observées pour chaque
métrique thermique dans le cas du modele MARS. Selon cette figure, on peut voir que, pour les métriques

MaxNumDay et le paramétre ¢ du modele gaussien, le biais est plus prononcé pour les valeurs extrémes

que pour les valeurs centrales.
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Figure 3-3. Diagrammes des valeurs estimées en fonction des valeurs observées pour chaque métrique thermique
dans le cas du modéle MARS.

Les diagrammes combinés présentant les valeurs estimées et observées pour les variables MaxNumDay et
le parametre gaussien c (Figure 3-4) expliquent, en grande partie, la raison pour laquelle le modéle MARS
exprime un biais et RMSE relativement plus élevés. En effet, on peut noter ’abondance des valeurs faibles

avec peu de valeurs élevées qui sont estimées avec une erreur élevée.
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Figure 3-4. Diagrammes combinés montrant les valeurs estimées et les valeurs observés pour les variables MaxNumbDay (a,
c) et le paramétre gaussien c (b, d).



On a tenté de comprendre le processus qui peut expliquer la distribution des valeurs élevées de
MaxNumDay. En se basant sur la figure 3-5 montrant que la température de I’eau a tendance a augmenter
en direction de I’aval en atteignant un maximum estimé lorsque le cours d’eau a une largeur supérieure a

50 métres et une profondeur inférieure a 1,5 métre (Caissie, 2006), on a formulé les hypothéses suivantes :

Mean daily water temperature
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e
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— P Diel variability .
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Figure 3-5. Représentation schématique de la variabilité moyenne quotidienne et journaliére de la température de 1'eau
en fonction de I'échelle spatiale, c'est-a-dire de la direction en aval, qui se traduit aussi généralement
par l'ordre des cours d'eau (Modifié d'aprés Caissie, 2006 ; Austin et al., 2015).

Au Nouveau Brunswick, les deux stations situées au bord de la riviére Miramichi sont situées sur des cours
d’eau d’ordre 3. Ces cours d’eau sont peu profonds et plus larges et qui sont fortement exposés aux
radiations solaires avec une couverture insuffisante pour les protéger de ces radiations. D’ailleurs la riviére
Miramichi a connu des périodes de stress thermique surtout durant I’été, 1a ou les températures de 1'eau
dépassent souvent les seuils de stress a haute température pour le saumon atlantique (Breau, 2013; Breau
et Caissie, 2013). Les deux autres stations sont situées en Nouvelle Ecosse (dans la partie Sud de notre zone
d’étude). Les valeurs élevées de MaxNumDay peuvent étre expliquer par la présence des lacs. Prenant
comme exemple, la riviére Shelburne prend sa source dans le lac Buckshot. Son cours d’eau de 53km décrit

un arc débutant en direction Nord, puis vers I’Est et ensuite vers le Sud vers le lac Rossignol (Figure 3-6).
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Figure 3-6. Localisation géographique de la rivi¢re Shelburne en Nouvelle Ecosse (tirée Shelburne Canadian Heritage
River Monitoring Report 2008-2018).

Pour aller un peu plus loin, on a tenté de présenter le diagramme de Taylor pour chaque métrique thermique.
Ce type de diagramme facilite 1’évaluation comparative de différents modeéles testés. Il est utilisé pour
quantifier le degré de correspondance entre le comportement modélisé et observé en termes de trois

statistiques :

v" Le coefficient de corrélation de Pearson
v L’erreur quadratique moyenne RMSE
v L’écart type SD

Graphiquement, sur le diagramme de Taylor, les lignes noires pleines représentent 1’écart type, les lignes
pointillées correspondent aux corrélations entre les valeurs estimées et celles observées. Les lignes pleines
vertes représentent la différence de 1’erreur quadratique moyenne centrée entre les valeurs simulées et
observées. La figure 3-7 illustre le diagramme de Taylor pour le paramétre a de la fonction gaussienne. On
voit clairement que les deux modeles MARS et GAM montrent des performances comparables en termes

de coefficient de corrélation, d’écart type et de RMSE.



Taylor Diagram-Gaussian a
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Figure 3-7. Diagramme de Taylor illustrant 1'évaluation conjointe de I'écart type (SD), de la différence quadratique
moyenne centrée et du coefficient de corrélation pour les cinq métriques prédites par les meilleurs
modéles.

La figure 3-8 représente 1’erreur relative en fonction de certaines variables explicatives jugées pertinentes
pour prédire MaxWaterTmax (Q1). En général, le modéle MARS a une performance 1égérement supérieure
que le modele non-linéaire GAM de point de vue erreur relative. En effet, les diagrammes combinés

montrent que I’erreur relative est faible pour:
. Les latitudes les plus faibles du centroide du bassin versant;

. Les bassins versants de taille moyenne;
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Figure 3-8. Graphiques combinés montrant I’erreur relative en fonction de certaines variables significatives jugées
importantes.
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4 DISCUSSION GENERALE ET CONCLUSION

La dynamique des cours d’eau et des rivieres est complexe, régie par plusieurs facteurs a la fois naturels et
anthropiques. Le besoin d’une meilleure connaissance du régime thermique est a [’origine du
développement de la modélisation au cours des derni¢res années. La température de 1’eau est un facteur
déterminant les aires de répartition des organismes et, en grande partie, leur cycle de vie. Les variations de
la température de 1’eau peuvent modifier la structure, la distribution spatiale et I’abondance des populations

au cours des saisons.

L’objectif principal de ce travail était de développer une approche novatrice nommée analyse thermique
régionale afin d’estimer cinqg métriques de température de 1’eau importantes pour la gestion des stocks du
saumon atlantique dans I’Est du Canada. L’étude a été effectuée a I’aide des données de température de

I’eau issues essentiellement du réseau RivTemp.
Les objectifs spécifiques dans cette étude visent a :

- Montrer I’'importance de 1I’approche de délimitation des régions homogenes;

- Prouver la nécessité d’approches non linéaires pour une meilleure estimation des métriques
thermiques;

- Identifier les facteurs déterminants la température de 1’eau;

- Identifier le modéle le plus parcimonieux pour prédire les variables d’intéréts.

Les résultats de cette étude offrent des informations précieuses sur le théme de la modélisation de la
température de 1’eau. Dans ce travail, on a montré que les modeéles non linéaires sont plus favorables pour
modéliser les processus thermiques complexes que le modele classique linéaire. En effet, un modéle linéaire
essaye d’ajuster la meilleure droite qui passe au milieu des données, cela ne fonctionne donc pas pour tous
les enjeux de données. En revanche, les modeéles non linéaires pouvant faire ceci en ajustant une fonction
de lissage non linéaire, notamment des splines cubiques dans le cas du modele GAM et des splines linéaires

par morceaux dans le cas du modéle MARS.

Aussi, on a prouvé que la délimitation des régions thermiques potentiellement homogenes avant d’appliquer
les modeles d’estimation régionale améliore 1’estimation des métriques thermiques. Dans I’Est du Canada,
il existe des régions thermiques distinctes dont leurs distributions varient en fonction de la métrique
d’intérét. Aussi, la taille de 1’échantillon de données est un parametre important dans la délimitation des

groupements homogenes et par conséquence sur la performance du modele d’estimation.

La comparaison entre les trois approches de modélisation montre qu’avec toutes les stations (ALL),

I’approche MARS permet d’obtenir des résultats a la précision semblable a ceux obtenus a I’aide du modele



GAM en termes de R? et RMSE. Ces deux approches sont trouvées plus performantes que le modele simple
MLR. Au sein des régions délimitées a I’aide de la technique analyse de regroupement hiérarchique HCA,
les deux combinaisons HCA+MARS et HCA+GAM sont les meilleures combinaisons pour I’estimation

des métriques thermiques en termes de R?>, RMSE, RRMSE, Bias et PBias.

Cette étude permet aussi d’identifier les variables explicatives qui ont un pouvoir de prédiction significatif.
La température de 1’air et I’emplacement du centroide sur I’axe y (li¢ a la latitude) sont des variables de

haute importance pour I’estimation des métriques de température de 1’eau.

Toutefois, 1’exactitude et la fiabilité¢ d’une telle approche de modélisation ne peuvent pas étre garanties.
Ces résultats restent donc a démonter dans d’autres cas en vue d’enrichir et d’approfondir la compréhension

de la dynamique thermique des riviéres.
Les perspectives de travaux futurs a donner a ce mémoire de recherche sont :

e Inclure d’autres variables indépendantes comme par exemple, les caractéristiques du réseau du
drainage pour dériver des estimations des indices thermiques.

o Compte tenu de l'effet des lacs sur les variables climatiques et, par conséquent, sur la température
de 'eau de la riviere, I’étude de leur impact potentiel est indispensable.

e Explorer 'impact d’autres facteurs anthropiques, naturels, de changement climatique pouvant
influencer le régime thermique.

o Considérant que les performances du modele GAM s'améliorent en réponse a I'augmentation de la
taille des groupes potentiellement homogeénes, d'autres études sont recommandées pour une enquéte
plus approfondie concernant les impacts des performances de ces modéles lorsqu'ils sont ajustés
avec différentes densités de stations.

e Parrapport al’approche MARS, bien que cette approche soit un outil d'estimation efficace et simple
pouvant étre utilisé pour estimer les métriques thermiques, certaines contraintes telles que le
nombre maximal de termes et le degré d'interaction maximal autoris¢ dans la passe avant doivent
&tre spécifiés par l'utilisateur. Ceux-ci dépendent du probléme a résoudre et doivent étre examingés

avec soin.

Divers scénarios de changements climatiques prévoient une tendance a la hausse des températures au cours
des prochaines années (Isaak et al., 2012 ; Mohseni et al., 2003). De plus, les températures élevées des
riviéres deviennent de plus en plus problématiques pour plusieurs espéces de poissons (Fang et Stefan 1999,
Crozier et Zabel 2006). Une bonne maitrise des techniques de modélisation de la température des eaux en
riviéres telles que développées dans la présente étude pour des fins de gestion efficace des ressources

aquatiques s’aveére nécessaire, surtout en contexte du réchauffement climatique. Les méthodes présentées
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dans ce mémoire pourront aider les gestionnaires des péches pour la planification et les décisions

opérationnelles.
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