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Résumé 
Pour dimensionner des ouvrages hydrauliques en rivière, on utilise souvent la valeur de débit 
dépassée ~n moyenne une fois toutes les T années, que l'on nomme débit XT de période de 
retour T. A un site jaugé, XT peut être estimé en ajustant une distribution statistique aux 
mesures disponibles du débit maximum annuel (DMA). Parce que ces séries sont en général 
assez courtes, il est difficile de déterminer la distribution statistique la plus performante pour 
estimer XT. 

Nous avons développé une procédure de comparaison de ces distributions qui tient compte 
du nombre N d'observations disponibles, de la période de retour T d'intérêt, de l'objectif 
réel de l'estimation de XT (qui est de réaliser un projet au moindre coût), ainsi que de 
l'incertitude sur la distribution réelle des DMA. L'application de cette procédure à quelques 
séries de DMA du Québec et de l'Ontario montre que l'utilisation systématique de 
distributions à 2 paramètres, spécialement la distribution Gumbel (ou EVl), est préférable à 
l'utilisation systématique de distributions à 3 paramètres, incluant les distributions des 
valeurs extrêmes (GEV) et log-Pearson type III (LP3). 

L'utilisation d'une politique de sélection tenant compte des coefficients d'asymétrie et de 
variation donne cependant de meilleurs résultats que l'application systématique de n'importe 
quelle distribution. De plus cette politique sélectionne fréquemment des distributions à 3 
paramètres, telles GEV et LP3, spécialement pour l'extrapolation (T>N). Les distributions à 
3 paramètres ne doivent donc pas être négligées, mais utilisées dans le cadre d'une procédure 
de sélection tenant compte des caractéristiques statistiques des séries ajustées. 
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INTRODUCTION 

L'un des critères utilisés pour le dimensionnement d'ouvrages hydrauliques, pour la gestion 

des réservoirs et pour la prévision des inondations est la valeur de débit XT qui est dépassée 

en moyenne (sur une longue période) une fois toutes les T années, et qui correspond au débit 

de période de retourT. À un site où le débit est mesuré depuis un grand nombre d'années,xT 

peut être estimé en ajustant une distribution statistique aux mesures disponibles du débit 

maximum atteint à chaque année. 

Depuis le début du siècle, de nombreuses distributions statistiques et méthodes d'ajustement 

ont été proposées pour estimer XT. Cependant, aucune des distributions proposées n'est 

basée sur la modélisation des phénomènes physiques causant les fluctuations du débit: ce 

sont toutes des approximations supposées acceptables de la distribution réelle, mais 

inconnue, des débits maximums annuels. 

Parce que les séries de mesures du débit maximum annuel disponibles sont en général assez 

courtes, il est difficile de choisir une distribution statistique et une méthode d'ajustement 

pour estimer XT. Au cours des vingt-cinq dernières années, plusieurs études ont été menées 

pour comparer les différentes distributions statistiques et méthodes d'ajustement proposées. 

Cependant, un grand nombre de ces études reposent sur des hypothèses discutables et très 

peu ont été pensées en fonction de l'objectif réel derrière l'estimation de XT, qui est la 

réalisation d'un projet au moindre coût (économique, social ou environnemental). 

Après avoir confronté les différentes approches utilisées pour comparer la performance des 

diverses distributions statistiques et méthodes d'ajustement utilisées en pratique, nous 

élaborerons, en utilisant des éléments de ces approches, une procédure de comparaison basée 

sur des hypothèses vérifiables, et qui prend en compte l'objectif réel qui nous amène à 

estimer XT. À titre d'exemple, nous appliquerons cette procédure à un ensemble de séries de 

débits maximums annuels du Québec et de l'Ontario. 



1 PROBLÉMATIQUE 

Les ouvrages construits en rivière sont en général dimensionnés de façon à pouvoir résister à 

une crue extrême, que l'on nomme crue de conception (design flood). Lorsque le débit est 

supérieur à la crue de conception, l'ouvrage est en situation de défaillance. Par exemple, 

pour un évacuateur de crue, la crue de conception est le débit à partir duquel il devient 

impossible de contrôler le niveau d'eau du réservoir en amont. Au delà de ce seuil, 

l'évacuateur ne remplit plus son rôle. On peut aussi penser à un muret destiné à empêcher 

une rivière de sortir de son lit pour inonder le voisinage. Lorsque le débit est tel que l'eau 

dépasse le haut du muret, l'ouvrage est en situation de défaillance. 

En général, lorsque l'on construit un ouvrage hydraulique, on doit s'assurer que le risque 

d'observer une défaillance pendant la durée de vie de l'ouvrage ne dépasse pas un certain 

niveau. Nous rappellerons dans un premier temps que le risque de défaillance est lié à la 

période de retour T de la crue de conception. Ensuite, nous montrerons comment le débit XT 

correspondant à une période de retour T peut être estimé. Enfin nous évoquerons les 

difficultés rencontrées lors de l'estimation de XT ainsi que l'approche que nous proposons 

pour comparer différentes estimations de XT. 

1.1 Lien entre le risque et la période de retour 

Par définition la probabilité d'observer une défaillance durant une année donnée est égale à la 

probabilité que le débit dépasse la crue de conception cette année là. On peut montrer que le 

débit ayant une probabilité au dépassement 3t a une période de retour T=lI3t, c'est à dire qu'il 

sera dépassé en moyenne, sur une longue période, une fois toutes les Tannées [BOBÉE et 

al. 1993a]. La probabilité que la valeur maximale X du débit atteinte une année donnée 

dépasse le débit Xf de période de retour T est donc l'inverse de cette période de retour: 

Pr[X>XT] = 3t = liT (1) 

Lors de la conception d'un ouvrage hydraulique, et selon la nature de l'ouvrage à construire, 

on doit fixer le risque de défaillance que l'on est prêt à accepter. Ce risque hydrologique 



4 Une méthode rationnelle de comparaison des distributions de crue 

correspond à la probabilité d'observer au moins une défaillance durant la vie de l'ouvrage. 

Ainsi, si l'on note {Xl,x2, ... ,xN} un ensemble de réalisations indépendantes de la variable 

aléatoire X (le débit maximum annuel), le risque (p) qu'au moins une réalisation de X 

dépasse XT est défini par p= 1-IIi= 1,N Pr[X9T], soit 1-(1-11T)N. 

L'ingénieur qui conçoit l'ouvrage doit alors s'assurer que celui-ci peut contenir une crue telle 

que la probabilité qu'il se produise au moins une défaillance au cours de la vie de l'ouvrage 

est inférieure ou égale au risque fixé. Il existe une relation entre la durée de vie d'un ouvrage 

(N), le risque de défaillance (p), et la période de retour (T) du débit correspondant à la crue 

de conception [BOBÉE et al. 1993a]: 

T _ 1 
- 1- (1- p)lI N 

(2) 

Connaissant le risque et la durée de vie de l'ouvrage, on peut donc déterminer la période de 

retour de la crue de conception. Pour aider à la conception d'ouvrages hydrauliques fiables, 

le défi de l'hydrologie statistique est donc d'approximer la relation réelle mais inconnue entre 

le débit XT d'une rivière et sa période de retour T ou sa probabilité au dépassement :n;:::11T. La 

figure 1 montre une telle relation. En abcisse on retrouve de façon équivalente la période de 

retour T ou la probabilité au dépassement 3t=IIT, alors qu'on a en ordonnée une échelle de 

débits. La relation peut avoir différentes formes mais est toujours une fonction croissante de 

la période de retour et décroissante de la probabilité au dépassement. 

En combinant l'équation 1 à la relation entre le débitxT et sa période de retour T, on peut 

estimer l'amplitude de la crue de conception. Par exemple, lors de la conception d'un 

évacuateur de crue d'une durée de vie prévue de cent ans, si l'on veut limiter le risque de 

défaillance à 20%, on doit s'assurer que l'évacuateur peut contenir le débit de période de 

retour Ts450 ans. Ou encore, si l'on construit un muret d'une durée de vie de 50 ans et que 

l'on veut limiter le risque de défaillance à 40%, on doit le construire assez haut pour qu'il 

puisse contenir le débit de période de retour Tsl00 ans, ce qui correspondrait à un débit de 

près de 380 m3/s, pour l'exemple donné à la figure 1. 



Chapitre 1 - Problématique 
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Figure 1: Exemple de relation entre le débitxT, la période de retourT 

et la probabilité au dépassement Jt 

1.2 Estimation du débit de période de retour T 

5 

Plusieurs modèles ont été développés pour déterminer la relation entre le débit d'une rivière 

et sa période de retour. Tous ces modèles ont besoin d'être calibrés à l'aide de mesures de 

l'évolution du débit en fonction du temps. On peut utiliser la série des débits maximums 

annuels (DMA) pour effectuer la calibration. Évidemment, si d'autres informations sont 

disponibles, il est possible de les combiner à la série des débits maximums annuels. Par 

exemple, on pourrait connaître approximativement l'amplitude de certaines crues qui ne font 

pas partie de la série des crues mesurées, mais qui ont laissé leur marque dans la mémoire 

des hommes (crues historiques) ou dans la géologie du lit de la rivière (paléocrues). 

[STEDINGER et CORN 1986] ont montré que l'utilisation de telles informations contribue à 

améliorer la précision de l'estimation du débit correspondant à une période de retour T. Au 

Québec cependant, il n'existe que très peu d'information sur les crues historiques. 
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On peut aussi considérer l'information disponible à des sites avoisinant. Plusieurs méthodes 

dites régionales permettent d'utiliser ce type d'information pour améliorer la précision de 

l'estimation du débit de période de retour T. On peut voir à ce sujet entre autres les études de 

[ACREMAN 1987], [CAVADIAS 1990] ou encore [GINGRAS et al. 1994]. De façon à 

limiter l'ampleur de ce travail, nous supposerons ici que la seule source d'information 

utilisée pour estimer le débit de période de retour T est une série de débits maximums 

annuels. 

En général les valeurs mesurées de débit maximum annuel peuvent être considérées comme 

les résultats de la répétition d'une même expérience aléatoire. Étant homogènes, elles ont 

toutes la même distribution statistique. De plus, vu la courte mémoire des systèmes 

météorologiques, les valeurs obtenues pour deux années distinctes sont généralement 

indépendantes. La série des débits maximums annuels mesurés peut donc être vue comme un 

ensemble de variables aléatoires indépendantes et homogènes. Notons que les hypothèses 

d'indépendance et d'homogénéité peuvent respectivement être vérifiées par les tests non 

paramétriques de [WALD et WOLFOWITZ 1943] et de [MANN et WHITNEY 1947]. 

Selon ces hypothèses, le débit maximum annuel d'une année quelconque est une variable 

aléatoire X, évidemment continue, issue d'une population P ayant une fonction de densité de 

probabilité cumulée F(.) telle que: 

F(x) = Pr[Xsx] (3) 

En combinant les équations (1) et (3), on montre que la relation entre le débit X'[ et sa période 

de retour T est liée à la densité cumulée F(.) de la population des débits maximums annuels: 

F(XT) = l-lIT (4) 

Puisque l'on cherche le débit XT correspondant à une période de retour T fixée, on devra 

déterminer l'inverse de la densité cumulée F(.): 

XT = F-l(1 - 1ff) (5) 
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L'estimation du débitxT de période de retour T nécessite donc de connaître la distribution 

statistique de la population des débits maximums annuels. 

1.3 Approximation de la distribution des débits 

Nous avons montré que l'estimation de la crue de conception correspondant à un risque de 

défaillance fixé pour un ouvrage hydraulique est directement liée à l'approximation de la 

distribution statistique des débits maximums annuels. Nous montrerons maintenant comment 

la crue de conception peut être approximée à partir d'un échantillon X de mesures du débit 

maximum annuel {Xl,x2, ... ,xN} (où N est le nombre d'années passées pour lesquelles on 

connaît le débit maximum annuel). Nous étudierons une approche non paramétrique et une 

approche paramétrique. 

1.3.1 Approche non paramétrique 

Plusieurs méthodes non paramétriques d'approximation de la distribution des débits 

maximums annuels sont basées sur l'ordre qu'occupe chaque observation dans l'échantillon 

classé des débits mesurés. Si l'on note l'échantillon X ordonné en ordre croissant 

{X(1)<X(2)<"'<X(N)}, on montre que la densité de probabilité cumulée F(x(i» de la population 

des débits peut être approximée par une fonction de i et de N [CUNNANE 1978]. En 

particulier, plusieurs approximations non paramétriques sont de la forme suivante: 

i- a 
F(x(i» ... -N-+-1---2-a (6) 

où a est une constante. On nomme ce type d'approximation non paramétrique "formule de 

probabilité empirique", ou FPE. Par exemple, la FPE de Weibull, recommandée par [CHOW 

1953] pour les données hydrologiques, est obtenue en posant a=ü: 

(7) 
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L'estimation de F(.) nécessite le choix d'une FPE. La densité cumulée peut ensuite être 

obtenue par interpolation (habituellement linéaire) de la table donnant la relation entre X(z) et 

F(.). Nous nommerons cette relation la densité cumulée empirique d'un échantillon. 

L'adéquation d'une FPE particulière dépend de la distribution statistique de la population des 

débits maximums annuels. Conséquemment, même en utilisant une approche non 

paramétrique pour estimer F(.), on doit faire indirectement une hypothèse sur la distribution 

statistique de cette population, de façon à choisir la FPE la plus adéquate. Pour éviter d'avoir 

à identifier la distribution statistique, on peut utiliser la FPE de Cunnane, dont les 

performances sont peu influencées par la distribution statistique des débits maximums 

annuels [CUNNANE 1978]. On obtient la FPE de Cunnane en fixant a= 0,4: 

i- 0 4 
F(X(i») s.. ' 

N+O,2 
(8) 

L'utilisation des FPE pour estimer F(.) se limite aux cas où l-lIT est inférieur à F(X(N», 

puisque l'on procède par interpolation pour estimer la valeur de FI(1-1fT). De plus, les FPE 

sont imprécises pour les valeurs extrêmes d'un échantillon. Conséquemment, l'estimation 

non paramétrique du débit de période de retour T est imprécise lorsque T est voisin de N. En 

raison de la taille réduite des échantillons disponibles, la période de retour de la crue de 

conception à déterminer est souvent trop élevée pour permettre l'utilisation d'une approche 

non paramétrique (T>N). Notons enfin qu'il existe d'autres approches non paramétriques 

que les FPE, comme l'utilisation de noyaux paramétriques [ADAMOWSKI 1985]. Aucune 

approche non paramétrique ne permet cependant d'estimer XT lorsque T est beaucoup plus 

grand que N. 

1.3.2 Approche paramétrique 

Il est aussi possible d'approximer la distribution des débits maximums annuels en ajustant 

une distribution statistique paramétrique aux observations disponibles du débit maximum 

annuel. Dès le début du siècle, la distribution normale a été utilisée à cet effet [HORTON 

1913]. Par la suite, pour améliorer la qualité des ajustements et tenir compte de l'asymétrie 

des distributions observées, plusieurs autres distributions ont été utilisées, dont la 
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distribution log-normale, les distributions Pearson type 3 et log-Pearson type 3 (LP3), la 

distribution Gumbel, et la distribution généralisée des valeurs extrêmes (Generalized Extreme 

Value ou GEV) [KIRBY et MOSS 1987]. 

La première étape de cette approche paramétrique consiste à choisir une distribution 0 pour 

représenter les débits maximums annuels. Chaque distribution paramétrique est caractérisée 

par une fonction de densité de probabilité cumulée différente notée F(xl[), où 

ft=[81,82 , ••• ,8p ]T car elle dépend de un ou plusieurs paramètres. Il faut ensuite obtenir les 

estimateurs ~ -= [ê1,êz , ... , ê p]T des paramètres ft. à partir de l'échantillon des débits 

maximums annuels mesurés, en utilisant une méthode d'ajustement M. Il est alors possible 

d'estimer, analytiquement ou numériquement, la fonction de densité de probabilité (f.d.p) 

cumulée inverse par F-l(1-1rrl~), et donc d'approximer le débit XT correspondant à une 

période de retour T. Les méthodes d'ajustement classiques, décrites à l'annexe A, sont la 

méthode du maximum de vraisemblance (MY) et la méthode des moments (MM). Notons 

que la méthode MY est en général la plus efficace pour de grands échantillons, mais peut se 

révéler inefficace pour bien des séries de débits maximums annuels, puisque celles-ci sont en 

général assez courtes. 

L'approche paramétrique pour l'estimation du débit XT de période de retour T est décrite par 

la figure 2. Le formalisme employé est simple: une boîte rectangulaire représente un 

processus, alors qu'une boîte aux coins arrondis représente une donnée. Une superposition 

de boîtes aux coins arrondis représente un vecteur. La figure 2 peut donc être interprétée 

ainsi: à partir de la période de retour T considérée et de la série des débits maximums annuels 

(OMA), on sélectionne une combinaison d'une distribution statistique 0 et d'une méthode M 

d'ajustement des paramètres de cette distribution en utilisant, potentiellement, divers outils 

statistiques pour comparer les différentes combinaisons OIM. Cette combinaison est utilisée 

pour approximer la population des débits maximums annuels par F(xi ~), permettant ainsi 

d'estimer le débitxT de période de retour T. 

Il est clair que l'estimation ir du débit XT de période de retour T obtenue à l'aide de cette 

approche est influencée non seulement par le choix de la distribution 0 mais aussi par le 

choix de la méthode d'ajustement M. Le choix d'un couple O/M est la véritable difficulté 
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rencontrée lors de l'estimation du débit XT de période de retour T lorsqu'il est nécessaire 

d'utiliser un modèle paramétrique. 

Politique de 
L:===:t--r--î sélection d'une 

combinaison D/M 

DIM 

Ajustement 

1 F(xlfu 

1 

Estimation de XT 
L....----l /\ 

par F-l(l-lrrl~ 

1 

(
r"1 '" out! s 

statistiques 

\.. ~ 

) 

Figure 2: Étapes menant à l'estimation d'une crue de conception 
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1.4 Sélection d'une combinaison D/M 

Le choix de la distribution statistique D et de la méthode d'ajustement des paramètres M à 

utiliser pour décrire les séries de débits maximums annuels est la difficulté majeure 

rencontrée lors de l'estimation de XT. Parce que la crue d'une rivière est la résultante d'une 

multitude de facteurs et de phénomènes physiques complexes (conditions météorologiques, 

caractéristiques physiques du bassin versant, contribution des eaux souterraines, 

aménagement du territoire, ... ) il est en pratique impossible de déterminer théoriquement la 

distribution statistique réelle du débit maximum annuel. Si certaines distributions reposent 

sur des hypothèses physiques, ces hypothèses ne sont pas vérifiées (ou vérifiables) à partir 

des observations effectuées jusqu'à maintenant. 

Par exemple, [CHOW 1954] a montré que si l'on fait l'hypothèse que les crues sont causées 

par un grand nombre de phénomènes aléatoires multiplicatifs indépendants, elles doivent 

suivre une distribution log-normale. Cependant, même si l'on accepte que les crues sont 

causées par une combinaison de phénomènes aléatoires, aucune observation n'appuie 

l 'hypothèse que ces phénomènes soient indépendants et multiplicatifs. La distribution 

généralisée des valeurs extrêmes (GEV) a aussi été proposée pour les hypothèses qui la 

soutiennent. En effet, on montre [GUMBEL 1957] que la valeur maximale d'un échantillon 

de grande taille d'observations aléatoires indépendantes et identiquement distribuées suit 

nécessairement une des trois lois des valeurs extrêmes qui ont été regroupées par la 

distribution GEV [JENKINSON 1969]. Cependant, bien que le débit maximum annuel soit 

la valeur maximale d'un assez grand nombre (365) de débits journaliers, ceux-ci ne sont ni 

indépendants, ni identiquement distribués [OMM 1989]. 

Toutes les distributions statistiques utilisées pour estimer XT sont donc des modèles 

empiriques de la distribution statistique réelle inconnue des débits maximums annuels. 

Conséquemment, l'utilisation d'une combinaison D/M particulière pour estimer XT à un site 

donné ne peut être justifiée que si elle s'ajuste bien à la relation entre les observations du 

débit maximum annuel et leur probabilité empirique (obtenue à l'aide d'une FPE, et que l'on 

nomme la densité cumulée empirique), spécialement dans la plage de probabilités 

correspondant à la période de retour T d'intérêt. 
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Cependant, parce que les séries de mesures du débit maximum annuel sont en général assez 

courtes et parce que l'on s'intéresse habituellement à de grandes périodes de retour, il est très 

difficile de comparer la qualité des ajustements de plusieurs combinaisons D/M car dans ces 

cas la densité cumulée empirique est peu précise et ne couvre pas l'ensemble des probabilités 

au dépassement d'intérêt. Même les tests d'ajustement du Chi-deux et de Kolmogorov­

Smimov [HAAN 1977] ne sont en général pas assez puissants pour discriminer entre les 

combinaisons DIM [BOBÉE et ASHKAR 1991]. 

Le choix d'une combinaison D/M reste donc une procédure partiellement arbitraire. En 

ingénierie, ce type de situation présente des inconvénients importants [THOMAS 1985, 

BOBÉE et al. 1993b]: 

• des ressources considérables peuvent être consacrées au choix de la combinaison D/M à 

utiliser lors de chaque projet nécessitant l'estimation d'une crue de conception; 

• le responsable d'un projet peut être tenté d'utiliser une combinaison D/M qui confirme 

son idée a priori de l'amplitude de la crue de conception et ainsi camoufler son intuition 

derrière une démarche qui semble rigoureuse; 

• une combinaison D/M surestimant largement la crue de conception peut être choisie pour 

influencer la répartition des ressources monétaires entre plusieurs sites; 

• lors d'une défaillance d'un ouvrage hydraulique, l'estimation de la crue de conception 

pourrait être mise en doute et le responsable du projet accusé de négligence 

professionnelle. 

Considérant cet état de chose, plusieurs pays ont cru nécessaire d'imposer l'utilisation d'une 

même distribution pour toutes les situations hydrologiques. Au Royaume-Uni, la distribution 

GEV a été recommandée [NERC 1975], alors qu'aux États-Unis [USWRC 1967, USWRC 

1981] et en Australie [IEA 1977, 1987], la distribution LP3 a été imposée. Au Canada, par 

contre, une étude du Conseil National de Recherche du Canada [CNRC 1990] a conclu 

qu'aucune distribution n'était applicable à toutes les situations hydrologiques. 
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Pour éviter les dangers cités plus haut, il serait utile de disposer, pour l'analyse des séries de 

débits maximums annuels canadiennes, d'une politique de sélection de la combinaison DIM à 

utiliser à un site donné pour déterminer la combinaison D/M la plus appropriée. Il est bien 

important de distinguer 'politique de sélection' et 'combinaison D/M'. Une politique de 

sélection peut cependant consister en l'application systématique d'une même combinaison 

D/M. Nous nommerons 'politique statique' ce type de politique. Il est aussi possible de 

définir des politiques de sélection, que nous nommerons 'politiques dynamiques' tenant 

compte des caractéristiques statistiques des observations disponibles, comme leur asymétrie. 

Par exemple, une politique dynamique de sélection pourrait être de sélectionner la 
A 

combinaison [distribution normale/méthode MV] lorsque ICskO,1 et la combinaison 
A A 

[distribution Pearson type III/méthode MV] lorsque ICsl~O,l. (Rappelons que Cs est 

l'estimateur du coefficient d'asymétrie, tel que défini à l'annexe A). 

Un grand nombre d'auteurs ont proposé de tels modèles dynamiques de sélection d'une 

combinaison D/M. Ces modèles se distinguent par les combinaisons D/M considérées, par 

les outils statistiques utilisés pour effectuer la sélection, par les variables de décision 

retenues, par la structure de l'algorithme de sélection ainsi que par l'approche utilisée pour 

calibrer le modèle. Par exemple [KUBLER 1979] propose d'utiliser une combinaison de 

tests de rapport des vraisemblances maximales [DUMONCEAUX et ANTLE 1973] pour 

comparer certaines distributions à trois paramètres (gamma généralisée, log-normale et 

Weibull). [CHOW et WATT 1990] discutent de l'utilisation d'un système-expert incorporant 

entre autres le test de corrélation des probabilités empiriques (Probability Plot Correlation 

Coefficient, ou PPCC) décrit par [VOGEL 1986] et le critère d'information d'Akaike 

(Minimum Akaike Information Criterion Estimate, ou MAICE) [AKAIKE 1974]. [LU et 

STEDINGER 1992] proposent de différencier les distributions GEV et Gumbel sur la base 

de l'estimation du coefficient d'asymétrie, de la taille d'échantillon et de la période de retour. 

Enfin [TAKARA et STEDINGER 1993] proposent d'utiliser l'estimation du coefficient 

d'asymétrie en combinaison avec des tests d'adéquation pour sélectionner une combinaison 

DIM. 

Le choix d'une politique de sélection adéquate ne peut se faire que si l'on dispose d'un 

mécanisme pour les comparer. Nous discuterons dans la suite de ce travail de l'élaboration 

d'une méthode de comparaison de ces politiques de sélection. 
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Figure 3: Estimation de la perfonnance d'une politique de sélection d'une combinaison D/M 
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1.5 Comparaison des politiques de sélection d'une 
combinaison D/M 

15 

Nous avons vu que pour des raisons économiques et légales il serait utile de disposer au 

Canada d'une politique de sélection de la combinaison D/M à utiliser à un site qui ne 

nécessiterait pas de décision arbitraire de la part des responsables de projets. Cependant, 

pour pouvoir choisir la politique de sélection la plus performante, il est nécessaire de 

disposer d'un moyen de les comparer. 

La figure 3 présente une approche générale permettant de mesurer la précision avec laquelle 

une politique de sélection permet d'estimer le débit XT de période de retour T à partir de séries 

de débits maximums annuels de taille N ressemblant statistiquement à une série donnée, que 

l'on nommera échantillon de référence. Ce type d'approche nécessite de disposer d'un 

modèle de simulation de débits capable de simuler un grand nombre de séries de taille N 

ressemblant statistiquement à l'échantillon de référence, et capable de prédire la valeur exacte 

du débit XT des séries simulées. Une fois les séries simulés, la politique de sélection leur est 

appliquée tour à tour, permettant ainsi d'obtenir un ensemble d'estimations de XT. Ces 

estimations sont alors comparées à la valeur exacte selon un critère de performance fixé au 

préalable, permettant ainsi d'obtenir une mesure de la performance de la politique de 

sélection. En comparant les mesures de performance de différentes politique de sélection, il 

est alors possible de déterminer la meilleure. 

Les résultats de ce type de comparaison dépendent de tous les intrants au processus: la taille 

d'échantillon (N), la période de retour (T), l'échantillon de référence, et sont aussi influencés 

par le modèle de simulation et par le critère de performance utilisé. Pour simuler des données 

à partir d'un échantillon de référence, deux approches ont été envisagées: la simulation par 

suréchantillonnage [EFRON 1979, POTIER et LETTENMAIER 1990, BERNIER 1993] et 

la simulation à l'aide d'une distribution parente [SLACK et al. 1975, KUCZERA 1982, 

W ALUS et WOOD 1985]. Différents critères de performance peuvent aussi être utilisés. On 

retrouve dans la plupart des études de comparaison des critères classiques tels le biais, l'écart 

relatif et l'écart quadratique moyen (EQM) [USWRC 1976, KUCZERA 1982, W ALUS et 

WOOD 1985, HAKTANIR 1992, HAKTANIR et HORLACHER 1993]. D'autres auteurs 

ont considéré des critères de performance basés sur le coût réel de l'erreur d'estimation de XT 
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par ir [SLACK et al. 1975, POTT ER et LETTENMAIER 1990]. Il n'existe pas en fait de 

protocole bien établi pour estimer la performance d'une politique de sélection d'une 

combinaison DIM [BOBÉE et al. 1993b]. 

Alors que de nouvelles distributions et méthodes d'estimation (donc de nouvelles politiques 

de sélection) sont introduites à un rythme élevé [KLEMES 1986], peu d'efforts sont 

consacrés à établir leur supériorité sur les méthodes existantes [LETTENMAIER 1988]. 

Conséquemment, malgré l'effort considérable mis à développer des méthodes statistiques 

plus performantes, très peu de ces méthodes sont adoptées par les praticiens [PILGRIM 

1986]. 

Pour remédier en partie à cet état de choses, nous étudierons dans ce travailles différentes 

approches utilisées pour comparer des politiques de sélection et nous composerons, à partir 

des meilleurs éléments des approches étudiées, un protocole de comparaison basé sur des 

hypothèses raisonnables et vérifiables. Nous discuterons aussi d'une généralisation de ce 

protocole dans le cas où l'on cherche à appliquer une politique de sélection à un ensemble de 

séries de débits maximums annuels ne provenant pas d'une région statistiquement 

homogène, c'est à dire ne ressemblant pas toutes statistiquement à un même échantillon de 

référence. 

Pour donner un exemple d'application du protocole proposé, nous le mettrons en pratique en 

utilisant quelques séries de débits maximums annuels du Québec et de l'Ontario. Nous nous 

limiterons, pour cette application, à comparer des politiques de sélection simples consistant 

en l'application systématique de la même combinaison DIM indépendemment de l'échantillon 

considéré. 

Nous montrerons aussi qu'en raffinant le protocole de comparaison proposé, il est possible 

de développer une politique de sélection d'une combinaison D/M suivant la même 

philosophie. Nous évaluerons enfin la performance de cette nouvelle politique de sélection à 

l'aide du protocole proposé. 



2 ASPECTS THÉORIQUES 

Nous avons vu au chapitre précédent qu'il serait utile de standardiser le processus de 

sélection de la distribution statistique D et de la méthode d'ajustement M à utiliser pour 

estimer un débitxT de période de retour T. Parce qu'une multitude de politiques de sélection 

peuvent être appliquées (de l'emploi systématique de la même combinaison D/M à 

l'utilisation d'un système expert), il est nécessaire de disposer d'un moyen de les comparer. 

L'objectif de ce chapitre est d'asseoir les bases de la méthodologie que nous proposons 

d'employer pour comparer la performance de diverses politiques de sélection d'une 

combinaison D/M pour estimer un débit XT de période de retour T. Comme nous l'avons 

montré au chapitre précédent (figure 3), il est possible de déterminer quelle politique de 

sélection est la plus performante pour des échantillons ressemblant statistiquement un 

échantillon de référence si l'on dispose d'un modèle de simulation de débits ainsi que d'un 

critère de performance. 

Nous discuterons d'abord des différents modèles de simulation existants et examinerons 

différentes définitions du critère de performance. Nous verrons ensuite comment la 

performance d'une politique de sélection peut être estimée lorsque l'on considère son 

application à un ensemble de séries ne ressemblant pas tous statistiquement à un même 

échantillon de référence, c'est à dire pour des séries non hydrologiquement homogènes. 

Nous verrons enfin comment la procédure de comparaison proposée peut mener à la 

conception d'une politique de sélection basée sur la même philosophie. 

2. 1 Simulation de débits maximums annuels 

L'application de la procédure de comparaison de politiques de sélection d'une combinaison 

D/M pour estimer XT présentée précédemment nécessite de pouvoir simuler des séries de 

débits ressemblant statistiquement à un échantillon de référence. Nous étudierons ici deux 

approches permettant de réaliser cet objectif: l'utilisation d'une distribution parente et le 

suréchantillonnage. 
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2.1.1 Simulation à l'aide d'une distribution parente 

Cette approche paramétrique permettant de simuler des séries de débits maximums annuels 

est couramment utilisée en hydrologie. Présentée par [SLACK etaI. 1975], elle a été utilisée 

par une multitude d'auteurs, dont [KUCZERA 1982, WALLIS et WOOD 1985, 

DUCKSTEIN et al. 1991, LU et STEDINGER 1992, HAKTANIR 1992, HAKTANIR et 

HORLACHER 1993]. Pour simuler des séries ressemblant statistiquement à un échantillon 

de référence à l'aide de cette approche, on sélectionne d'abord un modèle paramétrique assez 

flexible pour pouvoir représenter de façon adéquate la distribution des observations de 

l'échantillon de référence. On ajuste ensuite les paramètres de ce modèle de façon à l'adapter 

à l'échantillon de référence, et l'on génère des observations aléatoires provenant de ce 

modèle. 

Puisque la distribution réelle des débits maximums annuels est en réalité inconnue [BOBÉE 

et al. 1993b], le choix d'un modèle adéquat est une tâche plutôt ardue. Il est cependant 

reconnu que les distributions utilisées pour ajuster des séries de débits maximums annuels 

dans le but d'estimer XT, qui n'ont en général que deux ou trois paramètres, ne sont pas 

assez générales pour inclure la distribution réelle des débits maximums annuels 

[HOUGHTON 1978, KUCZERA 1982]. Il est donc nécessaire d'utiliser un modèle plus 

flexible, donc ayant plus de paramètres. 

Les distributions Kappa [HOSKING et WALLIS 1993] et Wakeby [HOUGHTON 1978], 

qui ont respectivement quatre et cinq paramètres, sont couramment utilisées comme 

distributions parentes. Cependant, même si ces distributions sont plus générales que les 

distributions usuelles à deux ou trois paramètres, il n'est en rien assuré que cette 

généralisation les rend capable de modéliser les observations de débit maximum annuel, 

puisqu'il existe une variété infinie de façon de généraliser une distribution paramétrique 

[KUCZERA 1982, STEDINGER et COHN 1986, POTTER et LETTENMAIER 1990]. 

Même si l'on arrive à déterminer une distribution parente acceptable, il n'est pas aisé de fixer 

les paramètres pour pouvoir simuler des observations ressemblant statistiquement à celles 

d'un échantillon de référence. En effet, les paramètres de la distribution parente doivent être 
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estimés, et vu le grand nombre de paramètres des distributions parentes la précision de ces 

estimations est évidemment très limitée. 

L'utilisation d'une distribution parente pour simuler des débits maximums annuels demande 

d'effectuer des hypothèses non vérifiables, et est donc difficilement justifiable. Malgré cela, 

les simulations effectuées en utilisant une distribution parente sont souvent considérées 

précises et suffisantes pour tirer des conclusions indiscutables. Par exemple, après avoir 

montré que sur la base de ce type de simulation la politique de sélection recommandée par le 

United States Water Resources Council [USWRC 1967, 1981] démontrait de piètres 

performances, [WALLIS et WOOD 1985] ont affirmé qu'un ingénieur qui continuerait à 

utiliser la politique du USWRC pourrait être trouvé coupable de négligence professionnelle. 

Notons que cet article s'est attiré une critique sévère [BEARD 1987, LANDWEHR et al. 

1987, BOBÉE et al. 1993b]. 

Parce que notre objectif principal est de développer une méthode de comparaison de 

politiques de sélection qui soit basée sur des hypothèses raisonnables et vérifiables, nous 

croyons que la simulation à l'aide d'une distribution parente est une approche à éviter. 

2.1.2 Simulation par suréchantillonnage 

La simulation par suréchantillonnage, ou Bootstrap, introduite par [EFRON 1979], est une 

technique simple permettant de simuler un grand nombre d'échantillons d'observations d'un 

phénomène aléatoire à partir d'un échantillon de référence sans qu'il soit nécessaire de 

spécifier la forme de la distribution statistique du phénomène. Pour simuler un échantillon de 

taille n en utilisant la technique Bootstrap, on tire simplement avec remise n observations 

dans l'échantillon de référence. L'algorithme suivant permet donc de simuler un échantillon 

X={Xl,x2, ... ,xn} d'observations d'un phénomène aléatoire à partir d'un échantillon de 

référence Y={yl,Y2, ... ,YN}: 
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POUR i variant de 1 à n RÉPÉTER les instructions suivantes: 
CHOISIR un nombre j au hasard entre 1 et N 
SOIT Xi=Yj 

Figure 4: Algorithme de simulation par suréchantillonnage Bootstrap 

Cette technique est d'une séduisante simplicité, mais sa validité n'a pas été démontrée dans le 

contexte où nous voulons l'utiliser. L'insuffisance des bases théoriques de cette approche 

amène les utilisateurs à modifier la technique selon leurs intuitions. Par exemple, [POTIER 

et LEITENMAIER 1990], qui ont effectué une étude de comparaison par suréchantillonnage 

de quelques méthodes régionales d'estimation des crues ont choisi de tirer les observations 

sans remise parce qu'ils ne trouvaient pas sensé qu'une même observation se retrouve 

plusieurs fois dans le même échantillon. 

Il serait utile de disposer d'une interprétation de la technique Bootstrap basée sur une théorie 

plus solide. [BERNIER 1993] a montré qu'une version modifiée la technique Bootstrap 

pouvait se justifier dans un cadre bayésien. Bien qu'il ne soit pas approprié de répéter ici la 

démonstration, nous croyons utile de présenter quelques concepts menant à cette adaptation 

de la technique Bootstrap, puisque les travaux mentionnés plus haut ne sont pas encore 

publiés. 

Ce qui nous intéresse dans la technique Bootstrap, c'est de pouvoir prévoir de nouvelles 

observations X={Xl,x2, ... ,xn} d'un phénomène aléatoire à partir d'observations préalables 

constituant un échantillon de référence Y={yl'Y2, ... ,YN}. Supposons que le phénomène 

aléatoire soit distribué selon une f.d.p.j(xlft), où!! est un vecteur de paramètres. Supposons 

encore qu'à l'aide de l'échantillon de référence on puisse déterminer une f.d.p. subjective sur 

!!, notée b(~IY), représentant les incertitudes qui subsistent sur les valeurs des paramètres 

du phénomène aléatoire après l'analyse de l'information contenue dans l'échantillon de 

référence. Dans un contexte bayésien, on montre que les nouvelles observations X devraient 

être simulées à partir de la distribution p(XjY), dite prévisionnelle ou prépostérieure, qui 

intègre l'incertitude sur la valeur des paramètres [PRESS 1988]: 
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(9) 

[BERNIER 1993] a précisément montré que la simulation par tirage de Polya dans 

l'échantillon de référence est équivalente à la simulation à partir de la distribution 

prépostérieure. Rappelons que le tirage de Polya est un schéma d'urne. Soit une urne 

contenant N boules de différentes couleurs. Pour construire un échantillon d'observations du 

contenu de l'urne par tirage de Polya on procède comme suit. On tire d'abord une première 

boule dans l'urne et on note sa couleur; c'est la première observation. On replace ensuite la 

boule dans l'ume et on ajoute une boule de la même couleur. On répète ensuite ce procédé de 

tirage autant de fois que nécessaire. La simulation d'un échantillon X={Xl,x2, ... ,xn} 

d'observations d'un phénomène aléatoire à partir d'un échantillon de référence 

Y={Yl,Y2, ... ,YN} par tirage de Polya peut donc être effectuée en appliquant l'algorithme 

suivant: 

POUR i variant de 1 à N+i-l RÉPÉrER les instructions suivantes: 
CHOISIR un nombre j au hasard entre 1 et N+i-l 
SOIT Xi=Y' 
AJOUTER une observation YN+i-l=Yj à l'échantillon Y 

Figure 5: Algorithme de simulation par tirage de Polya 

Dans la mesure où le nombre N d'observations contenues dans l'échantillon de référence est 

grand par rapport au nombre n d'observations de l'échantillon simulé, [BERNIER 1993] 

montre que le tirage de Polya est approximativement équivalent au Bootstrap classique. 

Cependant, l'implantation du second algorithme n'est guère plus compliquée. Nous 

utiliserons donc cette dernière méthode pour simuler des échantillons de débits maximums 

annuels. 

Parce que le Bootstrap modifié par tirage de Polya n'a jamais à notre connaissance été 

appliqué, du moins à des données hydrologiques, nous croyons qu'il est nécessaire, pour en 

comprendre l'avantage, de le comparer par un exemple simple au Bootstrap classique, tel que 

proposé par [EFRON 1979]. Cette disgression, non essentielle à la compréhension de la 
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suite de ce travail, est exposée à l'annexe B. Nous devons cependant mentionner une 

hypothèse sous-jacente qui conditionne la méthode de tirage de Polya. Il s'agit de la forme de 

la distribution a priori bH!), utilisée pour représenter l'incertitude sur les paramètres !! 
lorsque aucune information n'est disponible pour estimer ces paramètres (c'est à dire une 

distribution a priori sur la classe de modèles englobant le modèle exact du phénomène 

étudié). On peut montrer que le processus de Dirichlet permet de construire une distribution a 

priori rencontrant un ensemble de conditions de cohérences nécessaires [BERNIER 1993]. 

Bien qu'il s'agisse d'un choix arbitraire, son importance s'atténue lorsqu'un nombre 

suffisant d'observations est disponible pour déterminer la distribution prépostérieure. 

L'utilisation de la technique Bootstrap modifiée par tirage Polya pour simuler des 

échantillons de débits maximums annuels a une base solide dans le cas qui nous intéresse. 

On ne peut cependant appliquer cette technique que pour simuler des séries de taille n 

inférieure à celle de l'échantillon de référence (N) [BERNIER 1993]. 

Pour appliquer la procédure de comparaison de politiques de sélection présentée à la figure 3, 

le modèle de simulation doit aussi permettre de déterminer la valeur exacte de XT, de façon à 

permettre l'estimation de la performance de chaque politique. Parce que la simulation par 

suréchantillonnage ne nécessite pas de spécifier complètement la forme de la distribution du 

phénomène simulé, il est impossible d'obtenir cette valeur. Si la période de retour Test 

inférieure à la taille N de l'échantillon de référence, il est cependant possible d'estimer XT à 

l'aide d'une approche non paramétrique, telle une formule de probabilité empirique (FPE). 

Ainsi, il n'est possible d'utiliser la technique Bootstrap pour déterminer la performance de 

politiques de sélection que pour des périodes de retourT et des tailles n de séries inférieures 

à celle de l'échantillon de référence. Ceci n'est pas en soi surprenant puisque l'approche 

utilisée est entièrement non paramétrique. En effet, puisque l'on n'utilise aucune autre 

information qu'un échantillon de référence pour approximer la distribution des crues, il n'est 

pas possible d'étudier le comportement des politiques de sélection pour des périodes 

d'observation dépassant celle de l'échantillon de référence. Puisque nous ne connaissons les 

processus donnant naissance aux crues que de façon empirique, il est probablement prudent, 

de toutes façons, d'éviter d'effectuer des prédictions pour des périodes de retour ou des 

tailles d'échantillon supérieures à la période réelle d'observation du phénomène. 
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2.2 Mesure de la performance d'une politique de 
sélection d'une combinaison D/M 
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Selon le modèle de comparaison détaillé au chapitre précédent (figure 3), la performance 

d'une politique de sélection d'une combinaison DIM est évaluée en comparant un grand 

nombre d'estimations de XT obtenues en appliquant cette politique, avec la valeur prédite par 

le modèle de simulation, que nous nommerons "valeur correcte". Dans le cas du modèle de 

simulation par tirage Polya présenté plus haut, la valeur correcte de XT est obtenue à l'aide 

d'une formule de probabilité empirique (FPE) appliquée à l'échantillon de référence. 

Différentes mesures de performance peuvent être employées. Des mesures de performance 

classiques, comme le biais et la variance des estimations ainsi que la somme des écarts au 

carré entre les estimations de XT et la valeur correcte, sont utilisées dans la majorité des 

études [USWRC 1967, KUCZERA 1982, WALLIS et WOOD 1985, HAKTANIR 1992, 

HAKTANIR et HORLACHER 1993]. Le principal défaut de ces mesures est d'accorder 

automatiquement le même poids aux sous-estimations (xT <XT) et aux surestimations 

(xT >XT)· Or, ces deux éventualités n'entraînent pas du tout les mêmes conséquences lorsque 

l'estimation de XT est utilisée pour dimensionner un ouvrage hydraulique. En effet, une sous­

estimation de XT entraînera une augmentation de la fréquence des défaillances de l'ouvrage 

alors qu'une surestimation causera un surdimensionnement de l'ouvrage. Il serait préférable 

d'utiliser une mesure de performance qui tient compte de cette réalité. 

Pour mesurer la performance d'une seule estimation xT du débit XT, [SLACK et al. 1975] 

proposent à cet effet l'utilisation d'une mesure de performance plus générale, justifiée par le 

raisonnement suivant. Considérons un ouvrage hydraulique qui doit être construit pour 

résister à un débit critique XT de période de retour T. Supposons que l'on connaît exactement 

la valeur de ce débit critique. On peut alors déterminer la façon la moins coûteuse, que l'on 

nomme solution optimale, de réaliser l'ouvrage. Soit le coût moyen annuel de cette solution 

égal à C*. Ce coût peut se diviser en deux composantes: Co, le coût moyen annuel 

d'opération de l'ouvrage (incluant l'amortissement des coûts de construction), et CI, le coût 

moyen annuel des dégâts causés par les défaillances de )' ouvrage: 
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(10) 

En pratique, on ne connaît pas xT. On doit dimensionner l'ouvrage à partir d'une estimation 

du débit critique ir. Si XT =XT, alors le coût réel C sera bien égal à C*. Par contre, toute 

erreur d'estimation de XT entraînera un coût réel C*+Z supérieur ou égal à C*, où Z est la 

perte nette occasionnée par l'erreur d'estimation du débit critique XT. Alors que C* est une 

valeur fixe, Z est relié à l'écart entre XT et xT . 

Supposons quexT soit surestimé par un facteur ÔXt, tel que xT =XT+ÔXT. Cela entraînera un 

surdimensionnement de l'ouvrage, augmentera le coût moyen annuel d'opération d'un 

facteur ôCo et diminuera le coût moyen annuel des défaillances d'un facteur ÔCd, pour un 

coût annuel total de (Co+ôCo) + (Cd-L\Cd). Par contre, une sous-estimation de XT par un 

facteur -ÔXT entraînera un sous-dimensionnement de l'ouvrage, diminuant le coût moyen 

annuel d'opération d'un facteur Ô'Co mais augmentant cependant le coût moyen annuel des 

défaillances d'un facteur Ô'Cd, pour un coût annuel total de (Co-~'Co) + (~+Ô'Cd). Soit Z 

la perte nette encourue par l'erreur d'estimation du débit critique. Cette valeur est fonction de 

la valeur du débit critique, XT, et de son estimation, ir: 

(11) 

La forme de la fonction Z n'est cependant pas connue. Nous proposons de supposer que Z 

est de la forme suivante. Notons qu'il s'agit, à une constante près, de la forme proposée par 

[SLACK et al. 1975]. 

a( XI ~Xr) 
r 

SI XT < XT 

Z ex: g(xT,ir) = 0 SI XT = xT (12) 

(XT~~)' si Xr > xT 
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L'avantage de cette fonnulation est que la fonction g(XT, xT) est indépendante de l'unité de 

mesure des débits et ne dépend que de deux paramètres, a et r, qui peuvent être interprétés 

de la façon suivante. Le paramètre a détennine le poids relatif des pertes causées par la 

surestimation de xT, en comparaison des pertes encourues par sa sous-estimation. Ainsi, si la 

sous-estimation de XT engendre, pour une erreur de même amplitude, des coûts deux fois 

plus élevés que la surestimation, on fixera a=2. Le paramètre r détermine plutôt l'importance 

accordée à des erreurs de grande amplitude. Par exemple, si une erreur d'amplitude deux fois 

plus grande engendre des coûts huit fois plus élevés, on fixera r=log2(8)=3. 

Il est évident que la fonction Z peut ne pas être du tout de la fonne (12) et qu'en pratique il 

est très ardu d'estimer cette fonction. Nous proposons donc d'utiliser comme fonction de 

perte nette l'écart quadratique moyen (EQM), obtenu à partir de (12) en fixant a=1 et r=2, et 

d'étudier la sensibilité du résultat de la comparaison des politiques de sélection en faisant 

varier les paramètres a et r. 

L'équation (12) pennet d'évaluer la perfonnance d'une politique de sélection à un site 

particulier. Elle peut cependant facilement être généralisée pour le cas où l'on désire mesurer 

la perfonnance pour un ensemble de R séries issues de la même population, pour lesquelles 

on dispose des estimations {XTl ,XT2' ... ,XTR}. Dans ce cas, la perfonnance d'une politique 

de sélection peut être mesurée par la perte moyenne occasionnée par l'application de cette 

politique pour l'ensemble des séries considérées, que nous noterons cp: 

2.3 Mesure de la performance d'une politique de 
sélection appliquée à une région non homogène 

(13) 

Le procédé de simulation de séries de débits maximums annuels et le critère de perfonnance 

présentés précédemment pennettent, en conjonction avec la procédure de comparaison décrite 

par la figure 3, de mesurer la perfonnance de diverses politiques de sélection d'une 

combinaison DIM pour des séries ressemblant statistiquement à un échantillon de référence, à 
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condition de s'intéresser à une période de retour T et à une taille de série n inférieure à celle 

de l'échantillon de référence utilisé. Cependant, lorsqu'une politique de sélection d'une 

combinaison D/M permettant d'estimer XT est appliquée à un site donné dans une région non 

statistiquement homogène, on ne sait pas à quel échantillon de référence il ressemble, et 

différentes politiques de sélections peuvent être retenues pour différents échantillons de 

références. Nous proposerons dans cette section une solution simple pour contourner cette 

difficulté. 

Supposons qu'une politique de sélection d'une combinaison D/M doit être appliquée à un 

ensemble Ex de séries de débits maximums annuels de taille n pour estimer le débit de 

période de retour T contenues dans une région non hydrologiquement homogène mais 

constituée de sous-régions homogènes. On entend par sous-région homogène un ensemble 

de sites pour lesquels le débit maximum annuel suit la même distribution à une 

transformation d'échelle près. Supposons encore que la fonction de perte g(XT, ir) soit la 

même pour tous les sites. Supposons enfin que l'on dispose d'un second ensemble 

Ey={Yt. Y2, ... , YK} de K séries de taille supérieure à n et T, dispersées de la même façon 

que les séries de l'ensemble Ex sur le territoire. 

Si l'on dispose d'un nombre suffisant de ces longues séries dans chaque sous-région 

homogène, il est alors raisonnable de présumer que les séries simulées à partir de l'ensemble 

Ey seront représentatives des séries de l'ensemble EX, à une transformation d'échelle près. 

Ainsi, si l'on note cri la perte nette moyenne estimée pour une politique donnée en simulant 

des séries ressemblant statistiquement à l'échantillon de référence Yi, on pourra estimer, à 

une constante près, la perte nette moyenne engendrée par l'utilisation de cette politique pour 

les séries de l'ensemble Ex par: 

(14) 

En pratique, si l'on veut comparer la performance d'un ensemble de procédures de sélection 

pour une taille d'échantillon n et une période de retour T fixée dans une région non 

homogène donnée, on sélectionnera toutes les stations de cette région ayant assez 
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d'observations pour être utilisées comme échantillon de référence (i.e. un nombre N 

d'observations raisonnablement supérieur à net T). 

Le problème principal avec cette approche est que la distribution des échantillons de référence 

entre les sous-régions homogènes peut différer de celle des sites auxquels on appliquera la 

politique de sélection. Considérons par exemple les sous-régions homogènes délimitées par 

[GINGRAS et al. 1994] pour le Québec et l'Ontario. Dans ces provinces, les stations 

possédant les plus longues séries de mesures du débit sont concentrées dans le sud, alors 

que les stations plus récentes sont assez dispersées sur le territoire [MATHIER et al. 1993]. 

En appliquant l'équation (14) pour choisir une politique de sélection d'une combinaison DIM 

pour les stations les plus récentes, on donnerait beaucoup plus d'importance à une estimation 

précise de XT pour les stations du sud. 

Avant d'utiliser l'approche proposée ici pour estimer la performance d'une procédure de 

sélection pour des séries non homogènes, nous suggérons à l'utilisateur de s'assurer que les 

échantillons de référence sont bel et bien représentatifs de l'ensemble des séries auxquelles 

sera appliquée la politique de sélection. Une façon de procéder est de vérifier si la 

distribution de certaines caractéristiques statistiques de ces séries, comme le coefficient de 

variation (Cv) et le coefficient d'asymétrie (Cs) (ces coefficients sont définis à l'annexe A), 

est similaire à la distribution de ces mêmes caractérisitiques pour les séries simulées à partir 

des échantillons de référence. 

2.4 Une politique de sélection découlant 
de la procédure de comparaison 

À partir des idées développées à la dernière section, nous montrerons qu'il est possible de 

transformer, en la raffinant un peu, la procédure de comparaison de politiques de sélection 

présentée dans ce chapitre en une nouvelle politique de sélection. L'avantage de cette 

nouvelle politique est d'être, dans un sens que nous définirons plus loin, optimale par 

rapport à notre procédure de comparaison. 
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Supposons que l'on désire estimer un débit XT de période de retour T à l'aide d'un 

échantillon X de n observations du débit maximum annuel, et que l'on hésite entre 

l'application de c combinaisons D/M notées [D/Mh,[D/Mh, ... ,[D/M]c,. Dans un contexte 

d'analyse de la décision, il s'agit en fait de décider quelle action parmi cet ensemble doit être 

effectuée. Supposons encore que l'on sache que la distribution de ces observations est 

similaire à la distribution de l'un des échantillons de référence y* inclus dans l'ensemble 

Ey= {YI, Y2, ... , YJ }. On notera cette hypothèse X:::::Y*. S'il était possible d'identifier cet 

échantillon de référence (c'est à dire quelle hypothèse est vraie), on pourrait comparer les 

diverses politiques consistant en l'application systématique des combinaisons 

[D/Mh,[D/Mh, ... ,[D/M]c en utilisant la procédure de comparaison présentée au début de ce 

chapitre. En observant les caractéristiques statistiques de l'échantillon X, il est possible de se 

donner une idée de la vraisemblance que la distribution de chaque échantillon de référence 

y* soit similaire à celle de l'échantillon X en adoptant un point de vue bayésien. C'est à dire 

qu'il est possible de déterminer la probabilité de chaque hypothèse X:::::Y*, conditionnelle à 

l'information disponi ble. 

~ ~ 

Supposons que l'on dispose d'estimations S={ShS2, ... ,Ss}, mesurées à l'aide de 

l'échantillon X, d'un ensemble S ={S}, S2, ... ,Ss} de caractéristiques statistiques, telles le 

coefficient de variation (Cv) et le coefficient d'asymétrie (Cs), etc. En observant les valeurs 

des estimations de S ={S}, S2, ... ,Ss} pour des séries, de taille n, simulées à partir des 

différents échantillons de référence {YI> Y2, ... , YJ }, il est possible d'estimer une probabilité 

subjective que la distribution de X soit similaire à chaque échantillon de référence. 

Une façon pratique d'atteindre cet objectif est de partionner l'espace SI XS2X •.• XSs en sous­

espaces E},E2, ... ,Ew, dans lesquels peuvent être classés les estimations de S obtenues pour 

chaque série simulée à partir de chaque échantillon de référence de l'ensemble 

{YI> Y2, ... , YJ }. En comptabilisant le nombre d'estimations de S rencontrées dans un sous-

espace Et, pour un échantillon de référence Y*, on mesure la probabilité qu'une estimation 

de S soit élément d'un sous-espace donné, qui est une estimation de la probabilité que S soit 

compris dans ce sous-espace si la distribution de X est similaire à celle de Y*, et que l'on 

note Pr[S EEk 1 X:::::Y*]. On peut aussi facilement déterminer dans quel sous-espace tombe la 

valeur de S mesurée à l'aide de l'échantillon X 
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On peut donc déterminer la probabilité subjective de l'information disponible (SEEk), 

conditionnelle à une hypothèse donnée (X:::::Y*). Cependant, nous sommes intéressés 

précisément par l'inverse, c'est à dire la probabilité subjective de chaque hypothèse, 

conditionnelle à l'information disponible, que l'on note Pr[X:::::Y* 1 § EEkl. Il s'agit de la 

probabilité subjective que la distribution de X soit similaire à celle d'un échantillon de 

référence donné, étant donné que S fait partie d'un sous-espace particulier. Cette 

transformation peut être obtenue par application du théorème de Bayes [PRESS 1988]: 

(15) 

où Pr[X:::::Y*] est la probabilité subjective a priori associée à l 'hypothèse que la distribution 

de X soit similaire à celle de Y*, c'est à dire avant d'observer l'information §. On utilisera 

une distribution uniforme dans ce cas ('IYEEy, Pr[X:::::Y]=lIJ), puisque lorsque l'on 

néglige l'information § il serait cohérent d'obtenir la procédure de comparaison présentée à 

la section précédente. Ainsi, l'équation (15) devient: 

(16) 

En plus d'estimer ces probabilités, le classement des échantillons simulés à l'aide de chaque 

échantillon de référence nous permet d'évaluer la perte moyenne engendrée par une action 

[D/M]i pour des séries simulées selon l'hypothèse X:::::Yj, lorsque l'information § pointe 

vers un sous-espace Ek, que nous noterons CfJijk. Il est alors naturel d'estimer par l'équation 

17 la perte moyenne engendrée par une action [D/Mh conditionnelle à l'information 

disponible (SEEk), lorsque aucune hypothèse n'est faite sur Yj (excepté l'hypothèse 

implicite spécifiant que YJEEy). 
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(17) 

En utilisant cette dernière équation, il est possible de déterminer la combinaison D/M 

minimisant la perte moyenne pour chaque sous-espace Ek. Nous avons donc développé une 

politique de sélection d'une combinaison D/M basée sur l'estimation S d'un ensemble de 

caractéristiques et sur son classement dans un sous-espace Ek. L'utilisation comme critère de 

sélection d'un coût moyen se justifie aisément si cette politique de sélection est appliquée à 

un grand nombre de sites, car alors les pertes monétaires seront minimisées. Cependant, ce 

critère n'est pas adapté pour le cas où une politique de sélection doit être appliquée à un faible 

nombre de sites. 

2.4.1 Hypothèses implicites liées à l'analyse Bayésienne 

La construction de la politique de sélection présentée dans la section précédente repose sur 

quelques hypothèses implicites, inhérentes à l'analyse Bayésienne. Premièrement, tous les 

calculs de probabilité sont conditionnés par l'ensemble des états de la nature considérés. On 

suppose donc que l'ensemble des hypothèses de travail considérées (c 'est à dire l'ensemble 

des échantillons de référence) permet de mettre en évidence tous les cas de figure qui peuvent 

se poser en pratique lors de l'application de la politique de sélection. Dans notre cas, cela 

revient à supposer que l'ensemble des échantillons de référence considéré est représentatif de 

l 'ensemble des échantillons du territoire où pourrait être appliquée la politique de sélection. 

Une seconde hypothèse est nécessaire pour construire la distribution a priori, ou distribution 

non informative. En effet, il n'est pas suffisant de savoir si tous les cas de figures sont 

présents dans l'ensemble des échantillons de référence, car certains cas peuvent se présenter 

plus fréquemment que d'autres dans l'ensemble des échantillons du territoire. La distribution 

non informative permet d'associer un poids différent à chaque échantillon de référence. 

Cependant, il est très difficile de déterminer ces poids, puisque l'on ne peut justement pas 

déterminer précisément à quel échantillon de référence ressemble un échantillon de plus faible 

taille. 
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Pour résoudre cette difficulté, nous avons convenu d'utiliser comme échantillons de 

référence tous les échantillons de taille suffisante (c'est à dire suffisamment supérieure à la 

période de retour d'intérêt pour qu'il soit possible d'estimer XT de façon non paramétrique). 

Ainsi, l'ensemble des échantillons de référence forme un sous-ensemble dont la distribution 

est représentative de l'ensemble des échantillons du territoire, à condition que le nombre 

d'observations disponibles à un site soit indépendant de la forme de la distribution des débits 

à ce site, et que le nombre d'échantillons de référence obtenus soit suffisant. Sous cette 

hypothèse, une distribution a priori uniforme est justifiable. 

2.4.2 Optimalité de la politique de sélection 

Dans la mesure où l'on peut calculer (16), i.e. si ~j=l,J Pr[S Eq 1 X:::::Yj]:;t:{), on peut rendre 

les sous-espaces E},E2, ... ,Ew aussi petits que l'on veut. Cependant, plus ils seront petits, 

moins il y aura d'estimations de S, obtenues à partir des séries simulées, classées dans 

chaque sous-espace. La précision de l'estimation de la fréquence avec laquelle une estimation 

S appartient à un sous-espace particulier Ek étant donné que l'échantillon de référence est Yj, 

Pr[SEEk 1 X:::::Yj], diminuera donc avec la taille du sous-espace Ek. Notons qu'il est par 

contre aisé d'augmenter le nombre de séries simulées à l'aide de chaque échantillon de 

référence pour contourner cette difficulté. Ainsi, les sous-espaces Ek peuvent être rendus 

aussi petit que l'on veut tout en estimant Pr[S EEk 1 X:::::Yj] avec une précision suffisante. 

Comme nous l'avons mentionné au début de cette section, cette politique de sélection est en 

quelque sorte optimale par rapport à la procédure de comparaison présentée au début de ce 

chapitre. En effet, supposons que l'on choisisse les sous-espaces Ek si petits que la 

distribution DIM minimisant la fonction de perte g(XT, xT ) soit la même pour toutes les séries 

simulées dont l'estimation de S fait partie d'un même sous-espace. Par exemple, on peut 

choisir de partitionner les sous-espaces de façon à ne retrouver dans chaque sous-espace au 

maximum une seule estimation de S par échantillon de référence. Dans ce cas, la politique de 

sélection permettrait de choisir la combinaison D/M minimisant g(XT, .ir) pour toutes les 

séries simulées. 

Selon la procédure de comparaison développée précédemment, cette politique serait donc 

nécessairement la meilleure politique de sélection qu'il soit possible de construire. 
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Évidemment, cette politique de sélection ne sera optimale que pour les séries sur lesquelles 

elle aura été calibrée. Pour une série de données réelles dont on suppose seulement qu'elle 

ressemble statistiquement à l'un des échantillons de référence, les résultats peuvent être 

moins encourageants. Nous suggérons, pour vérifier la performance de cette politique de 

sélection, d'exclure une portion des échantillons de référence lors de la calibration de la 

politique (i.e. lors de l'estimation des Pr[S EEt 1 X::::;Yj] et qJijk). Les séries simulées à partir 

de ces échantillons de référence pourraient être alors utilisées pour valider cette politique. 

Pour fixer les idées, le prochain chapitre sera consacré à un exemple d'application de cette 

politique de sélection, précédé d'un exemple d'application de la procédure de comparaison de 

politiques de sélection présentée au début de ce chapitre. 



3 EXEMPLE D'APPLICATION 

Nous avons développé au chapitre précédent une procédure de comparaison de politiques de 

sélection d'une combinaison D/M pour estimer XT, sur la base de laquelle nous avons aussi 

élaboré une politique de sélection. Dans ce chapitre, nous donnerons un exemple 

d'application de la procédure de comparaison ainsi que de la politique de sélection. 

3.1 Base de données 

Nous appliquerons la procédure de comparaison et la politique de sélection développées au 

chapitre précédent aux provinces du Québec et de l'Ontario. [MA THIER et al. 1993] ont 

examiné l'ensemble des stations de mesure du débit de ces deux provinces jusqu'en 1990. 

Dans ces deux provinces, ils ont identifié 189 stations de mesure du débit quotidien moyen 

situées sur des rivières ayant un régime naturel pour lesquelles on dispose d'au moins 20 

années complètes d'enregistrement du débit quotidien moyen. Le maximum de chaque année 

de mesure du débit quotidien moyen donnant en général une mesure acceptable du débit 

maximum annuel instantané, 189 séries d'au moins 20 mesures du débit maximum annuel 

ont donc été identifiées pour ces deux provinces. 

De ce nombre, 18 ont été éliminées parce que le test d'homogénéité de Mann-Whitney 

[MANN et WHITNEY 1947] a conclu, au niveau de signification de 5%, que les crues de 

printemps (de janvier à juin) n'appartenaient pas à la même population que les crues 

d'automne (de juillet à décembre). Des 171 stations restantes, 9 ont été éliminées parce 

qu'elles démontraient une tendance ou parce qu'un lac situé en amont causait une 

autocorrélation des débits maximums annuels [MATHIER 1994]. Ainsi, 162 séries de 

mesure du débit maximum annuel jugées indépendantes et identiquement distribuées ont 

donc été identifiées. Ces stations sont énumérées à l'annexe C en ordre décroissant de 

nombre d'années de mesures. Les mesures de débit maximum annuel ne sont pas énumérées 

pour chaque station, mais elles sont archivées sur le disque compact HYDAT 3.0 

[ENVIRONNEMENT CANADA 1990]. 

Les simulations par suréchantillonnage, nécessaires pour appliquer la procédure de 

comparaison et la politique de sélection développées précédemment, seront effectuées à partir 
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des 7 séries parmi les 162 comportant plus de 60 observations. Toutes les observations de 

ces 7 séries sont énumérées à l'annexe C. De ces 7 séries, 6 sont situées en Ontario, une 

seule est située au Québec. Nous utiliserons les 6 premières pour la calibration de la 

procédure de comparaison et de la politique de sélection, et la dernière pour valider les 

résultats obtenus. Pour donner une idée de la distribution empirique de ces échantillons de 

référence, nous avons tracé les observations sur papier de probabilité normal en utilisant la 

formule de probabilité empirique de Cunnane (cf. équation 8). On retrouve ces graphiques à 

l'annexe C. Rappelons que le papier de probabilité normal est un papier dont l'abcisse est 

transformée de façon à ce que les observations forment une droite si elles suivent une 

distribution normale. [LAW et KELTON 1982]. Remarquons que sur la base de ces tracés il 

semble difficile d'accepter la normalité des observations, puisque ceux-ci ne sont visiblement 

pas linéaires. 

3.2 Tailles d'échantillon étudiées 

Les séries de débits maximums annuels sélectionnées comportent en général (87% des cas) 

entre 20 et 40 observations, le mode étant de 24, la médiane 25 et la moyenne 30. Nous 

étudierons la performance des diverses politiques pour deux tailles aux extrêmes de cette 

distribution: 20 et 40 ans. 

3.3 Périodes de retour considérées 

Il ne sera possible de comparer la performance des politiques de sélection que pour des 

périodes de retour suffisamment inférieures à 62 années, puisqu'il s'agit de la taille de 

l'échantillon de référence utilisé comportant le moins d'observations. Nous considérerons 

donc des périodes de retour de 20 et 50 années. Ce type de période de retour peut par 

exemple servir à la conception d'ouvrages de dérivation temporaires [SÉBJ 1987]. 

3.4 Politiques de sélection considérées 

Nous considérerons quelques politiques de sélection simples, consistant en l'application 

systématique d'une même combinaison D/M. Puisque toutes les combinaisons D/M ne 
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peuvent être considérées, nous nous limiterons à certaines distributions et méthodes 

d'ajustement inclues dans le logiciel Ajuste 1.1 [FORTIN et al. 1992], conçu pour répondre 

aux besoins de Hydro-Québec. Une seule distribution sera ajoutée: la distribution log­

normale à deux paramètres (2LN) qui est un cas limite des distributions log-Pearson type III 

(LP3) et gamma généralisée (GG3), toutes deux inclues dans Ajuste 1.1. 

Le tableau 1 donne l' abbréviation, le domaine de définition de XT, les paramètres, leur type et 

leur domaine de définition ainsi que les méthodes d'estimation de chaque distribution que 

nous considérerons. Trois méthodes d'estimation sont utilisées: la méthode des moments 

(MM), la méthode du maximum de vraisemblance (MV) et la méthode des moments 

pondérés (Probability Weighted Moments, ou PWM). Les différentes méthodes d'estimation 

sont expliquées à l'annexe A, alors que les divers types de paramètres mentionnés sont 

discutés à l'annexe D. On retrouve à l'annexe E une description plus détaillée de chaque 

distribution comprenant la f.d.p. cumulée inverse de chaque distribution, nécessaire pour 

pouvoir calculer un débit XT de période de retour T (cf. équation 5). Nous n'ajouterons ici 

qu'une figure, adaptée de [BOBÉE et ASHKAR 1991] exprimant les relations qui existent 

entre les différentes distributions considérées. 

P3~ G2~GG3~W2 

1 • GEV 
N 

+ î EV1 
LP3 ~2LN 

Figure 6: Relations entre les différentes distributions considérées 

Les relations entre les distributions exprimées par la figure 6 doivent s'interpréter ainsi: une 

flèche continue dirigée d'une distribution A vers une distribution B indique que la 

distribution B est un cas particulier ou un cas limite de la distribution A, alors qu'une flèche 

pointillée dirigée d'une distribution A vers une distribution B indique que la distribution B 

est la distribution du logarithme des observations de la distribution A. Les distributions 

statistiques présentées à la figure 6 peuvent se diviser en quatre familles, regroupant chacune 
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les cas particuliers et les cas limites d'une distribution plus générale. On distingue les 

familles Pearson type III (P3,G2,N), log-Pearson type III (LP3,2LN), Gamma généralisée 

(GG3,W2,G2,N), et la famille des distributions des valeurs extrêmes (GEV,EVl). Il existe 

d'autres types de liens entre les distributions de la figure 6, comme il existe des liens entre 

celles-ci et d'autres distributions que nous ne présentons pas ici. [BOBÉE et ASHKAR 

1991] donnent une vision plus complète de ces relations. 

Tableau 1: Résumé des distributions considérées pour estimer les débitsxr 

Distribution Domaine de définition Paramètres Méthodes 

d'estimation 

normale (N) xr ER !-l (position.), cr (échelle) MY 

log-normale (2LN) xr>O !-l (échelle), cr (forme) MY 

~amma(G2) XT>O ~ (échelle), 1..>0 (forme) MM,MV 

Pearson type III (P3) Si a>O: Xr> m m (position), a~ (échelle), MM,MV 

Si a<O: Xr< m À>Ü (forme) 

log-Pearson type III Si a>O: xr>exp{ m } m (échelle), ~ (forme) BOB*,MV, 

(LP3) Si a<û: ÛGr<exp{m} À>Ü (forme) WRC** 

gamma généralisée XT>Û a;éÛ (échelle), A>û (forme), MM,MV 

(GG3) s;éÛ (forme) 

Weibull (W2) xr>O 0>0 (échelle), c>0 (forme) MM,MV 

Gumbel (EV1) xr ER u (position), a>O (échelle) MM,PWM, 

MV*** 

Dist. généralisée des Si k<û: Xr > u+a/k u (position), 0>0 (échelle), MM,PWM, 

valeurs extrêmes Si k=O: xrE R k(forme) MY 
(GEV) Si k>0: XT < u+a/k 

* Méthode des moments non centrés (voir détails en annexe E) 

** 

*** 

Méthode des moments sur le logarithme des observations (voir détails en annexe E) 

Avec correction pour le biais (voir détails en annexe E) 

L'application d'une combinaison DIM nécessite la résolution d'un système comportant autant 

d'équations que la distribution D possède de paramètres. De plus, dans la majorité des cas ce 
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système ne possède pas de solution analytique, et l'on doit employer une méthode numérique 

pour le résoudre. Pour certaines combinaisons D/M du tableau l, il arrive que ce système ne 

possède pas de solution, ou soit tellement mal conditionné que la solution numérique soit 

impossible à obtenir en pratique. Ces combinaisons sont G2/MV, P3/MV, LP3/BOB, 

LP3/MV, GG3/MM, GG3/MV, GEV/MM, GEV/MV, GEVIPWM. Les causes précises qui 

empêchent parfois d'obtenir une solution (donc d'estimer XT) lorsque l'on utilise ces 

combinaisons D/M sont discutées séparément pour chacune à l'annexe E. 

L'implication pratique de l'impossibilité d'estimer XT dans certains cas pour certaines 

combinaisons D/M est que l'on ne peut pas construire de politique statique de sélection 

utilisant uniquement l'une de ces combinaisons D/M, car une politique de sélection appliqué 

à une série quelconque de débits maximums annuels doit permettre, en toute logique, de 

sélectionner une combinaison DIM permettant d'estimer XT pour cet échantillon. 

Si l'on veut bâtir une politique statique de sélection utilisant ces combinaisons D/M, il faut 

prévoir une combinaison D/M de rechange, qui sera utilisée lorsque la première ne permet 

pas d'estimer XT. S'il est en plus parfois impossible d'estimer XT en utilisant cette seconde 

combinaison, il faudra en prévoir une troisième, et ainsi de suite. 

Nous proposons d'utiliser, lorsqu'une méthode d'estimation d'une distribution ne 

fonctionne pas, une autre méthode d'estimation de la même distribution. Quand aucune des 

méthodes d'estimation d'une distribution ne permettra d'estimer XT, nous considérerons 

l'utilisaton d'une distribution de la même famille. Nous pourrons ainsi définir une politique 

statique de sélection consistant en l'application successive d'une série de combinaisons D/M, 

toujours dans le même ordre, jusqu'à ce que l'une d'elles permette d'estimer XT. 

Dans un cadre d'une comparaison de politiques de sélection de combinaisons D/M, il est 

important de gérer les cas où les combinaisons D/M ne permettent pas d'estimer XT (surtout 

lorsque la fréquence de ces cas problèmes est élevée) puisque l'on peut facilement imaginer 

des scénarios où le résultat de la comparaison en est influencé. Il se peut par exemple que les 

cas où une combinaison D/M ne permet pas d'estimer XT correspondent à des échantillons 

ayant des propriétés particulières telles qu'il est plus difficile pour toute combinaison D/M 

d'estimer XT avec précision (par exemple, ces échantillons comportent une valeur singulière, 
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qui semble provenir d'une autre population). Si la performance de chaque combinaison D/M 

est évaluée, en utilisant l'équation 13, mais en considérant seulement l'ensemble des 

échantillons pour lesquels la combinaison permet d'estimer XT, alors les combinaisons D/M 

dont l'algorithme d'estimation, plus robuste, permet d'estimer XT pour tout échantillon seront 

nettement désavantagées. C'est pourquoi nous suggérons de ne considérer que des politiques 

de sélection permettant d'estimer XT pour tout échantillon. 

Cette approche nous conduit à définir 34 politiques statiques de sélection à partir des 19 

combinaisons D/M. Ces politiques, que nous nommerons Pl à P34, sont résumées par le 

tableau 2. Le tableau 2 indique, pour chaque politique (P), quelle combinaisons D/M seront 

utilisées et dans quel ordre elles le seront. L'application d'une politique de sélection peut 

nécessiter l'emploi d'une à quatre combinaisons D/M différentes, le dernier choix étant une 

combinaison D/M pour laquelle il est toujours possible d'estimer XT, exception faite des 

politiques statiques faisant intervenir la distribution GEV. En effet, il arrive que chacune des 

3 méthodes d'ajustement de cette distribution ne permette pas d'estimer XT mais en pratique, 

pour un échantillon donné, nous n'avons jamais observé de cas où le problème se posait 

pour les 3 méthodes en même temps. 

3.5 Application de la procédure de comparaison de 
politiques de sélection 

Après avoir fixé les tailles d'échantillon, les périodes de retour et les politiques de sélection à 

étudier, nous pouvons utiliser la procédure de comparaison de politiques présentée au 

chapitre précédent pour déterminer quelle politique de sélection il est préférable d'utiliser 

pour estimer XT au Québec et en Ontario. Il est cependant prudent de vérifier auparavant si les 

échantillons de référence sont représentatifs de l'ensemble des séries de ces deux provinces, 

c'est à dire si les séries simulées ressemblent statistiquement aux séries réelles. Après avoir 

simulé les séries de débits maximums annuels à partir des échantillons de référence et après 

avoir comparé leur distribution avec celle des données réelles disponibles, nous 

déterminerons les valeurs correctes de XT pour les périodes de retour sélectionnées, pour 

enfin pouvoir estimer, à l'aide des équations 12, 13 et 14, la performance de chaque 

politique de sélection identifiée précédemment. 



Tableau 2: Politiques de sélection d'une combinaison D/M envisagées 

P Choix 1 Choix 2 Choix 3 Choix 4 P Choix 1 Choix 2 Choix 3 Choix 4 

1 N/MV 18 GG3/MV GG3/MM G2/MM 
" ".,,· ...... w ....................... w ..... __ ......... _ .. ___ · __ • .. ............ _ .. _ ........ _--

2 EVl/MM 19 GG3/MV GG3/MM G2/MV G2/MM 
................. ......................................................................... . ......... . u ....................... u •• • • • • • • • • •••• • • • • • • • • ••••••• •••••••••••••••••••• ~ .......................... ......... .... . ...... . ... . .. . ........................ . ..................... . ...................... ............. . 

3 EVl/MV 20 GG3/MV GG3/MM 2LN/MV .................................. ~ .... ""._ ......... ~----_ .. ,, .... _-_ .... __ .. ,~,_ .......... _ ............. _ .. __ ._ ....... __ . __ . 
4 EVl/PWM 21 P3/MM 

, ................................................................................................................................................................................................................................................... ........... ...................................................... . 

5 W2/MM 22 P3/MV P3/MM ... ~ ... "'~~ .. ~~ .. ~ .. ~ ........................................... ~ ....... _ .......... ---. .......... - ........ -." ... _-,......-,-_ .... ~ .... ~ ............. _........................ 

6 W2/MV 23 GEV/MM GEV/MV GEV /PWM 

7 G2/MM 24 GEV/MM GEV/PWM GEV/MV .. _ ................. _._ ..... _ .. -_.. .. .................... _--_ ...... _ ..... _._... .. .. _ .... _ ........ :.=.....:...:...:;....;.....:...=............;;;.;;;;........~~--_._-

8 G2/MV G2/MM 25 GEV/MV GEV/MM GEV/PWM ....................................................................... -.................................................................................................................................................................................... ... ....... .............................................. . 

9 GG3/MM GG3/MV N/MV 26 GEV/MV GEV/PWM GEV/MM --_. __ .................. - .... _~ .. _ ..... _ ............................................................................................ _-_ ...... _-...,........,----
GG3/MV W2/MM 27 GEV /PWM GEV/MM GEV/MV 10 GG3/MM 

Il GG3/MM GG3/MV W2/MV 28 GEV/PWM GEV/MV GEV/MM _ .. -- -_. __ . __ .......... __ .. .. ._---------_ .. _---
12 GG3/MM GG3/MV G2/MM 29 LP3/WRC 

13 GG3/MM GG3/MV G2/MV G2/MM 30 LP3/BOB LP3/WRC ............ _ .... _-" .. _---_ .................. _. __ ........ _- .•.. -_ ........... _ .................................................. _ ........ - ..... _-_. 
14 GG3/MM GG3/MV 2LN/MV 31 LP3/BOB LP3/MV . LP3/WRC 

........................... _ ................. _ ..... .... . . .. .. .. . ...... . ... ................................................ ...... ................. . -. 0-. ............... .................................................................. . . . ..... _ .. . .. ... .... . .. ........................................................ . 

15 GG3/MV GG3/MM N/MV 32 LP3/MV LP3/WRC --'''-'-' .. __ .. . ..... _--_ ....... _........... . __ ... _--~------ --
16 GG3/MV GG3/MM W2/MM 33 LP3/MV LP3/BOB LP3/WRC ......................................................................................................................................................................................................................................................................... 

17 GG3/MV GG3/MM W2/MV 34 2LN/MV 

9 
~. 

w 

f 

w 
10 
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Figure 7: Distribution des couples (ès, èv ) des séries réelles de taille N=20 
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Figure 8: Distribution des couples ( ès, èv ) des séries réelles de taille N=40 
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Figure 9: Distribution des couples (Cs, Cv ) des séries simulées de taille N=20 
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Figure 10: Distribution des couples ( ês , êv ) des séries simulées de taille N=40 
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Figure Il: Distribution des couples (ês , êv ) des séries réelles et simulées de taille N=20 
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Figure 12: Distribution des couples (ês, êv ) des séries réelles et simulées de taille N=40 

41 



42 Une méthode rationnelle de comparaison des distributions de crue 

3.5.1 Simulation de débits à partir des échantillons de 
référence 

L'algorithme de simulation par tirage de P6lya, détaillé à la figure 5, est passablement 

simple. La seule difficulté rencontrée lors de sa programmation est l'automatisation du tirage 

aléatoire d'un nombre aléatoire entre 1 et N+Î-l. Nous avons utilisé le générateur pseudo-

aléatoire à congruence linéaire (GCM) DRAND, proposé par [LAW et KELTON 1982].11 

faut aussi fixer, au moment de la simulation, le nombre de séries simulées par échantillon de 

référence. Pour obtenir une précision suffisante, nous avons simulé R=500 séries par 

échantillon de référence. 

3.5.2 Comparaison de la distribution des séries simulées 
avec celle des données réelles 

Une façon de vérifier si les données simulées ont une distribution similaire à celle des 

données réelles disponibles est de comparer la distribution de quelques caractéristiques 

statistiques des séries simulées et des données réelles. Nous avons choisi de comparer la 

distribution de l'estimation du coefficient de variation (Cv) et celle du coefficient d'asymétrie 

(Cs). Comme la distribution de ces coefficients est fonction de la taille d'échantillon, nous 

avons répété l'expérience suivante pour les tailles N=20 et N=40: 

1) Cv et Cs ont été estimés pour les R=500 échantillons simulés par suréchantillonnage à 

partir de chacun des 6 échantillons de référence utilisés pour construire la procédure de 

comparaison, donnant 3000 couples ( Cs , Cv ) simulés. 

2) Parmi les 162 séries réelles, toutes celles comportant N observations ou plus ont été 

sélectionnées, puis tronquées pour ne garder que N observations (les observations les 

plus récentes ont été conservées). Cv et Cs ont été estimés pour ces séries tronquées. 

Les figures 7 et 8 montrent la distribution des couples ( ês, êv ) mesurés à partir des séries 

réelles, respectivement pour les tailles d'échantillon N=20 et N=40. On peut comparer ces 

distributions avec celles obtenues à partir des séries simulées, présentées aux figures 9 et 10. 

Pour permettre l'interprétation de ces deux figures, nous avons groupé les couples (ês ,êv ) 

obtenus pour les 3000 échantillons simulés en classes. La proportion relative p des couples 
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( ês , êv ) retrouvée dans chaque classe a été codée avec un ton de gris variant du blanc (p=O) 

au noir (p=O,16). La plage du diagramme (Cs,Cv) couverte par les couples (Cs, Cv) simulés 

est à peu près équivalente à celle couverte par les couples (ês, êv) obtenus à partir des 

données réelles, sauf pour N=20 et Cs> 1,5. Pour mieux visualiser ces résultats, les figures 

Il et 12 montrent l'effet de la superposition des données des figures 7 et 9 ainsi que 8 et 10. 

Dans l'ensemble, les échantillons de référence semblent assez représentatifs des séries de 
~ 

données réelles, sauf lorsque le coefficient d'asymétrie estimé (Cs) est élevé (>1,5). En 

effet, aucun échantillon de référence ne permet de simuler suffisamment de séries ayant un tel 

coefficient d'asymétrie, alors que le Cs des séries réelles dépasse souvent cette marque. Ce 

manque de représentativité pourrait s'expliquer par le fait que les stations comportant le plus 

de données au Québec et en Ontario sont situées principalement au sud-ouest de cette région, 

et que la distribution des débits pour des stations plus au nord diffère suffisamment de celle 

des échantillons de référence pour produire cet effet. Il est aussi raisonnable de supposer que 

le nombre limité d'échantillons de référence disponibles (seulement 7) cause en grande partie 

ce phénomène, indépendamment du fait qu'ils ne sont pas répartis également sur le territoire. 

3.5.3 Détermination des valeurs correctes de XT 

Comme expliqué au chapitre précédent, le modèle de simulation doit permettre de déterminer 

la valeur exacte de XT des séries simulées. Si les séries étaient simulées à partir d'un modèle 

paramétrique complètement spécifié, cela serait aisé à réaliser en utilisant l'équation 5. 

Cependant, nous avons voulu utiliser un modèle de simulation non paramétrique ne 

nécessitant pas de spécifier complètement la forme de la distribution des débits; il est donc 

impossible de déterminer la valeur exacte de XT. Il est par contre possible d'approximer cette 

valeur en utilisant une formule de probabilité empirique (FPE), à condition que T soit moins 

élevé que la taille de l'échantillon de référence. Nous nommerons cette approximation valeur 

correcte de XT. Cependant, chaque FPE conduit à une valeur de XT différente. Parce que le 

choix de la FPE peut influencer les résultats, nous considérerons 3 FPE différentes, 

provenant cependant toutes de l'équation générale 6: les FPE de Wei bull (a=O), Cunnane 

(a=O,4) et Hazen (a=O,5). Puisque en général O~:s;O,5, les FPE de Wei bull et Hazen se 

situent aux deux extrémités du spectre, alors que la FPE de Cunnane est un choix 

intermédiaire, peu influencé par la distribution réelle des débits [CUNNANE 1978]. 
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Les valeurs correctes de XT sont donc calculées de la façon suivante pour chaque FPE, 

chaque échantillon de référence et chaque période de retour T d'intérêt. Premièrement, la 

fonction de densité de probablité (f.d.p.) cumulée F(x(i» est estimée pour chaque 

observation XCi ) à l'aide de l'équation 6. La période de retour correspondant à chaque 

observation est ensuite estimée par T(i)=lI[1-F(X(i»]. Si T <N, on peut alors trouver j <N tel 

que T(j)~~(i+l) . Ainsi, l'on sait que la valeur correctexT se situe entre x(j) etx(j+l). Une 

inteIpolation linéaire peut enfin être utilisée pour déterminer XT. Les valeurs de XT obtenues 

pour chaque échantillon de référence et pour chaque période de retour T considérée sont 

détaillées au tableau 3 pour chaque FPE. Notons que XT est une fonction décroissante de a. 

Tableau 3: Valeur correcte de XT selon l'échantillon de référence et la FPE considérés 

T=20 T=50 

Station Hazen Cunnane Weibull Hazen Cunnane Weibull 

02FCOOI 818 818 822 894 905 957 

02FC002 531 531 539 628 630 634 

02EAOO5 69,1 69,5 71,9 82,0 83,1 87,5 ........ _._--._._-_. __ ...... _._----_ .. '*""' ...... __ ._ ....... _ ..... _-

02ECOO2 181 182 185 199 202 213 _. __ ... _---- ... _ ... _._ .•... _._ .... .,.---
05PB014 233 233 237 258 262 280 

04UOOI 1320 1320 1350 1500 1530 1630 

02PJ007* 284 286 292 307 309 314 

* Station utilisée pour la validation uniquement 

3.5.4 Résultats de la comparaison pour a=1 et r=2 (EQM) 

En utilisant l'écart quadratique moyen (EQM) comme fonction de coût (obtenu en fixant a.=1 

et r=2 dans l'équation 12), on peut déterminer à l'aide des séries simulées quelle politique, 

de Pl à P34, minimise l'équation 14, c'est à dire la politique qui minimise la moyenne des 

EQM pour toutes les séries simulées à partir de tous les échantillons de référence (sauf celui 

réservé pour la validation). Le tableau 4 donne pour chaque période de retour, taille 

d'échantillon et FPE considérées les cinq politiques pour lesquelles la moyenne des EQM est 

la plus faible. Les choix entre crochets sont considérés ex œquo, leur mesure de performance 
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étant égales à 2 chiffres significatifs. Rappelons que les combinaisons D/M correspondant à 

chaque politique sont énumérées au tableau 2. 

Il faut bien comprendre ce que nous entendons par politiques ex œquo . Aucun test 

statistique n'a été employé pour déterminer si les mesures de performance sont 

significativement différentes les unes des autres. En effet, comme ces mesures sont 

déterminées par simulation, une différence non significative entre les résultats impliqueraient 

seulement que le nombre d'échantillons simulés est insuffisant. La seule indication qu'il est 

possible d'utiliser pour déterminer si les différences sont significative est la précision des 

calculs. Comme les mesures du débit maximum annuel obtenues n'ont que 3 chiffres 

significatifs (voir Annexe C), il n'est possible, au maximum, que d'obtenir ce degré de 

précision. Il est cependant raisonnable, étant donné la propagation d'erreurs d'arrondi , de ne 

considérer significatifs que les deux premiers chiffres. 

En observant les combinaisons D/M utilisées dans les politiques sélectionnées comme 

premier choix (ou premier choix ex œquo), soit N/MV, EVlIMM, EVlIPWM, G2/MM et 

G2/MV, on remarque d'abord qu'aucune distribution à trois paramètres n'a été retenue. La 

distribution EVl est toujours sélectionnée en premier choix, sauf pour les FPE Hazen et 

Cunnane lorsque T <N; dans ce cas, la distribution Gamma est sélectionnée. On remarque 

aussi que les résultats produits par les FPE de Hazen et de Cunnane sont toujours les mêmes 

pour les trois premiers choix. La FPE de Wei bull produit des résultats quelque peu 

différents. Cependant, si l'on considère le premier choix lorsque T~N, les variations se font 

au niveau de la méthode d'estimation: l'utilisation de la FPE de Wei bull amène à sélectionner 

la combinaison EVlIPWM au lieu de EVlIMM. Le deuxième choix (sur les 34 possibles) 

lorsque l'on considère la FPE de Wei bull est d'ailleurs EVlIMM. Lorsque T~N, toutes les 

FPE sont donc à peu près équivalentes. Même dans le seul cas considéré pour lequel T <N 

(T=20 et N=40), les différences entres les FPE sont tout de même assez faibles: l'utilisation 

des FPE de Hazen et Cunnane amènent à sélectionner P7=G2IMM, alors que l'utilisation de 

la FPE de Weibull amène à sélectionner P2=EVlIMM, mais le second choix des FPE de 

Hazen et Cunnane, après le choix ex œquo P8, est aussi P2=EVlIMM, et le troisième choix 

de la FPE de Wei bull est P7=G2IMM. 
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Tableau 4: Politiques minimisant l'écart quadratique moyen 

Hazen Cunnane Weibull 

T N Choix Politigue EQM Politique EQM Politique EQM 

1 2 1,2E-2 2 1,2E-2 

m 
1,2E-2 

2 7 1,2E-2 7 1,2E-2 1,2E-2 

20 20 3 8 1,2E-2 8 1,2E-2 1,2E-2 

4 1 1,2E-2 1 1,2E-2 [2~l 1,2E-2 

5 4 1,3E-2 4 13E-2 1,3E-2 

1 [~ ] 7,9E-3 [~] 7,8E-3 2 7,6E-3 

2 7,9E-3 7,8E-3 4 7,8E-3 

20 40 3 2 8,OE-3 2 7,9E-3 7 7,9E-3 

4 
[26

4
] 

8,4E-3 24 8,3E-3 8 8,2E-3 

5 8,4E-3 6 8,4E-3 24 8,5E-3 

1 

[ ~ 1 
1,6E-2 2 1,5E-2 4 1,4E-2 

2 1,6E-2 [ ~ ] 1,6E-2 2 1,5E-2 

50 20 3 1,6E-2 1,6E-2 3 1,6E-2 

4 [ ~ ] 1,8E-2 4 1,7E-2 7 1,8E-2 

5 1,8E-2 1 1,9E-2 8 2,OE-2 

1 

[~l 
I,OE-2 2 9,9E-3 4 9,3E-3 

2 I,OE-2 [~ ] 1,6E-2 2 9,7E-3 

50 40 3 I,OE-2 1,6E-2 3 1,IE-2 

4 21 1,IE-2 4 1,8E-2 7 1,3E-2 

5 4 1,2E-2 21 1,8E-2 8 1,4E-2 

Tableau 5: Politique minimisant l'écart quadratique moyen (EQM) pour la FPE de Cunnane 

N T Politique Combinaison DIM 

20 50 2 EVI/MM 

40 50 2 EVI/MM 

20 20 2 EVI/MM 

40 20 7 G2/MM 
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Considérant que les différences entre les FPE sont faibles, surtout lorsque T~N, et 

considérant que l'utilisation d'un modèle paramétrique pour estimer XT est surtout utile dans 

ce cas (on peut utiliser une approche non paramétrique lorsque T <N, voir section 1.3.1), 

nous croyons qu'il est raisonnable ne considérer qu'une seule FPE pour comparer des 

politiques de sélection. Nous utiliserons la FPE de Cunnane, qui est en général un 

compromis acceptable [CUNNANE 1978]. Selon cette hypothèse, les politiques 

recommandées pour minimiser la moyenne des EQM sont résumées par le tableau 5. La 

combinaison EV lIMM est recommandée pour l' extrapolation (T~), et la combinaison 

G2/MM est recommandée pour l'interpolation (T <N). 

3.5.5 Étude de sensibilité aux paramètres a et r 

Les recommendations effectuées à la section précédente ne sont valable que si la mesure de 

performance est l'écart quadratique moyen au carré (EQM). Or, nous avons vu à la section 

2.2 que rien ne supporte l'utilisation de cette mesure de performance. Nous l'avons donc 

généralisée par l'ajout de deux paramètres, a (>0) et r (>0), permettant de modifier la forme 

de cette mesure de performance (voir équation 12). Comme expliqué à la section 2.2, le 

paramètre a permet de faire varier le poids accordé aux erreurs de sous-estimation (xT<XT) 

par rapport aux erreurs de surestimation (xT>XT). Si a<l, plus de poids est accordé aux 

erreurs de surestimation, de sorte que les politiques générant plus d'erreurs de sous­

estimation que de surestimation sont favorisées. Au contraire, si a> 1, plus de poids est 

accordé aux erreurs de sous-estimation, et les politiques générant plus d'erreurs de 

surestimation sont avantagées. Le paramètre r permet plutôt de déterminer le poids des 

erreurs de grande amplitude, que ce soit des erreurs de sous-estimation ou des erreurs de 

surestimation: plus r est élevé, plus un poids important est accordé aux erreurs de grande 

amplitude, défavorisant ainsi les politiques générant parfois de grandes erreurs. 

Pour observer l'effet de ces deux paramètres sur le résultat de la procédure de comparaison, 

nous avons d'abord fait varier le paramètre r autour de 2, en fixant a à 1 (lorsque r=1 et 

a=l, la mesure de performance est l'écart moyen au carré). Les mesures de performance, 

Zcx:g(XT, xT)' correspondant à chaque valeur de r sont schématisées par la figure 13. 

Rappelons que AxT= XrXT. Les politiques de sélection minimisant cp, pour r=I,2 et r=3 

avec a=1 et en utilisant la FPE de Cunnane sont énumérées au tableau 6. Les numéros des 5 
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meilleures politiques sont donnés dans chaque cas avec la valeur numérique du critère de 

performance obtenu. Les politiques entre crochets sont considérées ex œquo, leur mesure de 

performance étant égales à 2 chiffres significatifs. 

z z z 

O~------~----~~ O~------~----~~ O~------~----~ 

z 

o 
r=1 

A.tT o 
r=2 

o 
r=3 

Figure 13: Mesures de performance pour à a=1 et différentes valeurs de r 

z z 

O~------~----~~ O~------+-~~~ 

o 
a=O,1 

z 

O~------~----~~ 

o 
a=O,5 

o 
a=1 

ÔXT 

z 

o 
a=lO 

O~------~----~~ 

o 
a=2 

Figure 14: Mesures de performance pour à r=2 et différentes valeurs de a 
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Tableau 6: Politiques sélectionnées pour a=1 et différentes valeurs de r 

Choix 

1 

2 

3 

r=1 r=2 

Politique Politique Politique 

2 2 8,7E-2 1,2E-2 2 2,3E-3 

[
7
8

] 8,8E-2 7 1,2E-2 7 2,3E-3 

8,8E-2 8 1,2E-2 8 2,3E-3 

_..... _______ ~____ I~J_ ... __ ... ;;~~~ _____ : ___ . ~ :_~:_~_~ ___ ~ ___ ~:'__!_:~_~_ 

20 40 

50 20 

1 

2 

3 

4 

5 

1 

2 

3 

4 

[~l :::~~ [~ l ~::::! m :::~~ 
(26

4

] ~:~:~~ ~ ::!:~~ [~:] ~:~:~~ 
2 9,8E-2 

1,0E-l 

1,0E-l 

1,0E-l 

2 

[~] 
1,5&2 2 3,IE-3 

1,6E-2 7 3,2E-3 

1,6E-2 8 3,4E-3 

1,7E-2 4 3,7E-3 

_ ....... _._~_._, ... ,_ • • «; .. ?,._ .. ; ....... ~ .......... ~l~ ......... ,_--1I.!?:,l-, ... 
4 

1 1,9E-2 21 4,OE-3 .. --_._ ._----'----

50 40 

1 2 7,8E-2 

2 7 8,OE-2 

3 

4 

5 

4 

8 

21 

8,2E-2 

8,3E-2 

8,8E-2 

2 

[~] 
4 

21 

9,9E-3 

1,6E-2 

1,6E-2 

1,8E-2 

1,8E-2 

[~ ] 
8 

4 

21 

1,6E-3 

1,6E-3 

1,7E-3 

1,9E-3 

2,OE-3 

Il est clair qu'une variation de ±100% du paramètre r n'a qu'une influence mineure sur le 

résultat de la comparaison des politiques de sélection, car les deux premiers choix sont 

toujours les mêmes pour r=l, 2 et 3. Il est donc raisonnable de fixer r=2. L'effet du 

paramètre a peut être étudié de la même façon, en fixant r=2, et en faisant varier a. Le 

tableau 7 présente les 5 meilleures politiques sélectionnées en utilisant la FPE de Cunnane, 

en fixant r=2, et pour a=lIlO, 112, 1,2 et 10. Les mesures de performance correspondant à 

ces valeurs de a sont schématisées par la figure 14. 
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Tableau 7: Politiques sélectionnées pour r=2 et différentes valeurs de a 

a=O,1 a=0,5 a=1 a=2 a=10 

T N Choix Pol. cp Pol. cp Pol. cp Pol. cp Pol. cp 

1 1 4,OE-3 1 7,9E-3 2 1,2E-2 [~] 1,8E-2 

[3

3

4J 

5,IE-2 

2 6 4,6E-3 6 8,6E-3 7 1,2E-2 1,8E-2 5,4E-2 

20 20 3 5 5,IE-3 5 8,8E-3 8 1,2E-2 [~ ] 1,9E-2 4 5,5E-2 

4 [~~] 5,6E-3 8 9,OE-3 1 1,2E-2 1,9E-2 2 6,2E-2 

5 5.6E-3 30 9,4E-3 4 1,3E-2 24 2,IE-2 7 7,OE-2 

1 1 2,2E-3 1 5,OE-3 [~ ] 7,8E-3 

[;] 
1,1&2 

[:4] 

3,IE-2 

2 [:] 2,8E-3 [: ] 5,3E-3 7,8E-3 1,IE-2 3,IE-2 

20 40 3 2,8E-3 5,3E-3 2 7,9E-3 1,IE-2 4 3,4E-2 

4 [~~] 3,6E-3 8 5,7E-3 24 8,3E-3 8 1,2E-2 2 3,8E-2 

5 3,6E-3 7 5,8E-3 6 8,4E-3 24 1,3E-2 7 4,4E-2 

l 1 3,2E-3 l I,OE-2 2 1,5E-2 [~ ] 2,2E-2 3 6,OE-2 

2 6 3,9E-3 6 1,IE-2 [~ ] 1,6E-2 2,2E-2 4 6,5E-2 

50 20 3 5 4,4E-3 5 1,IE-2 1,6E-2 7 2,6E-2 2 7,4E-2 

4 [~~l 5,4E-3 7 1,IE-2 4 1,7E-2 3 2,7E-2 34 7,9E-2 

5 5,4E-3 8 1. 1 E-2 1 1.9E-2 8 2,8E-2 7 1,0E-l , 
1 1 2,OE-3 7 6,9E-3 2 9,9E-3 2 1,3E-2 3 3,8E-2 

2 6 2,3E-3 8 7,lE-3 [~] 1,6E-2 4 1,4E-2 4 4,IE-2 

5040 3 5 2,5E-3 21 7,4E-3 1,6E-2 7 1,7E-2 2 4,6E-2 

4 [~~] 3,4E-3 [~~] 7,7E-3 4 1,8E-2 8 1,8E-2 34 4,8E-2 

5 3,4E-3 7,7E-3 21 1,8E-2 3 1,9E-2 7 7.0E-2 

Contrairement au paramètre r, le paramètre a a une influence marquée. On remarque que, en 

général, la politique Pl=N/MV est sélectionnée comme premier choix lorsque a<l, alors que 

les politiques P2=EVlIMM et P3=EVlIMV sont sélectionnées lorsque a>1. L'influence de 

ce paramètre implique que l'utilisateur de la procédure de comparaison que nous avons 

développée doit nécessairement décider de l'importance relative qu'il accorde à la sous­

estimation et à la surestimation en fixant le paramètre a. 

S'il peut être difficile pour un utilisateur de fixer la valeur du paramètre a, nous croyons 

qu'il lui serait tout de même possible de déterminer si a est supérieur, inférieur ou égal à 1, 
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en déterminant s'il préfère risquer plus de surestimations (a:>l), de sous-estimations (a<l), 

ou s'il préfère accorder un poids égal à ces deux types d'événements (a==l). Comme le 

montre le tableau 7, la connaissance de cette information (en plus de Tet N) permet dans la 

majorité des cas de déterminer au moins la distribution statistique à utiliser (N, G2 ou EVl). 

Pour spécifier complètement la politique à utiliser (c'est à dire la combinaison D/M à utiliser, 

puisque toutes les politiques sélectionnées comme premier choix ne sont composées que 

d'une seule combinaison D/M), il faut que l'utilisateur détermine la valeur de a. En fonction 

de son attitude face au risque d'une sous-estimation, un utilisateur peut fixer a en 

choisissant, parmi les courbes de la figure 14, la forme de mesure de performance qu'il 

trouve la plus adéquate. 

3.6 Application de la politique dynamique de sélection 

Nous avons développé au chapitre 2 une politique de sélection permettant d'employer les 

caractéristiques statistiques de l'échantillon pour déterminer la combinaison D/M à utiliser 

pour estimer XT. Maintenant que nous avons identifié à partir de données réelles les 

meilleures politiques statiques (i.e. consistant en l'application systématique d'une ou d'un 

ensemble de combinaisons D/M), nous pouvons mesurer la performance de cette politique 

dynamique. 

Les caractéristiques statistiques que nous avons choisi d'utiliser pour effectuer la sélection de 

la combinaison D/M à utiliser sont les coefficients de variation (Cv) et d'asymétrie (Cs). 

Pour des séries de 20 ou 40 observations, nous avons en effet supposé qu'il ne serait que 

peu utile d'utiliser des coefficients faisant intervenir des moments d'ordre supérieur à 3, vu 

leur grande variabilité pour de petites tailles d'échantillon. 

Comme nous l'avons montré à la section 2.4, il est nécessaire de partitionner l'espace 

CsxCv pour appliquer cette politique dynamique de sélection, et plus la partition sera fine, 

meilleure sera la performance de la politique pour les séries sur lesquelles elle sera calibrée. 

Par contre, pour que la politique dynamique donne de bons résultats lors de sa validation, il 

est important de ne pas dépasser la précision des estimations de Cv et de Cs lors de la 

partition de l'espace CsxCv. On peut avoir une idée de cette précision en estimant l 'écart-
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type de ces coefficients pour des échantillons d 'observations normalement distribuées. En 

effet, dans ce cas, l'écart-type de Cv est approximativement Cv{(1+2Cv2)/2N}O,5, et l'écart­

type de Cs est approximativement {6N(N-l)/[(N-2)(N+1)(N+3)]}O,5 [BOBÉE et ASHKAR 

1991]. Pour N=20, l'écart-type sur Cv est donc de l'ordre de 0,1 (pour Cv voisin de 0,5), et 

l'écart-type sur Cs est de l'ordre de 0,5. 

Considérant cette variabilité et la distribution des estimations de Cv et Cs (voir figures 7-12), 

nous avons choisi de partitionner l'espace CsxCv en faisant trois classes pour Cv et quatre 

pour Cs. On distinguera pour Cv les classes Cv<0,3 , 0,3~Cv<0,5 et Cv;;:ill,5, alors que l'on 

considérera pour Cs les classes Cs<O, 0~Cs<0,75, 0 ,7~Cs<I,25 et Cs~I,25. Un couple 
A A A 

S=(Cs,Cv) d'estimations de Cv et Cs fera donc toujours partie de l'une des 12 classes 

El,E2, ... E12 définies par le produit des classes de Cv et de Cs. 

Les coefficients de variation et d'asymétrie ont été estimés pour chacune des R (=500) séries 

simulées de taille N=20 et de taille N=40 provenant des 6 échantillons de référence (notés 

Yl,Y2, ... ,Y6) utilisés pour la calibration. Pour c~aqu: éc~antillon de référence Yj et chaque 

taille d'échantillon N, le nombre (ù de couples S =( Cs, Cv ) faisant partie de chaque classe 

El,E2, ... E12, a été noté, permettant d 'estimer par miR la probabilité subjective que le couple 

(Cs,Cv) d'une série X fasse partie d 'une classe Et, sachant qu 'elle a été simulée à partir 

d'un échantillon de référence Yj, et que l ' on note Pr[(ês,êv)EEkIX~Yj]. En utilisant 

l'équation 16, il est alors aisé de calculer la probabilité subjective qu'une série X provienne 

d'un échantillon de référence Yj étant donné que les estimations de Cv et Cs font partie d'une 

classe particulière Et, et que l'on note Pr[X~Yjl( ês, êv )EEk]. 

Le tableau 8 donne les valeurs, en pourcentage, attribuées à ces probabilités subjectives. On 

remarque qu 'aucune probabilité n'est inscrite dans la case réservée à la classe Cv~0,5 et 
A A 

Cs<O, ceci parce qu'aucun couple (Cs, Cv ) ne s'est trouvé à faire partie de cette classe. On 

note aussi qqe, l'our une Illêlll~ classe, la sQfnfIle d~s pourcentages fixés pour les 6 

~çpantilfpns Pp r~fpr~qpp ~e donn~ pas wujQ~rs exaf::ternent à 100 (parfois 99, parfois 101), à 

Ç~fli~ 4~~ ~m·eurs d ?~I1fop~i . 
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Tableau 8: Probabilité, en pourcentage, qu'une série provienne 
~ ~ 

d'un échantillon de référence donné, estimée à partir de Cv et Cs 

Éch.de N=20 N=40 

référence ~ ~ 

Cs<O <0,75 <1,25 ~1,25 Cs<O <0,75 <1,25 ~1,25 

~ 4 10 0 3 0 0 Cv~0,5 
02FCOO1 ~ 38 25 11 10 54 27 10 5 0,3:s;;Cv<0,5 

~ 9 11 7 4 8 7 7 5 Cv <0,3 
~ 26 18 23 18 18 22 Cv~0,5 

02FCOO2 ~ 14 20 35 39 9 19 36 39 0,3:s;;Cv<0,5 
~ 3 3 7 9 1 1 3 5 Cv <0,3 

. ~. ___ ...... u_ ..... _ ... ~ ... _. _ ...... _.uu ..... _ ......... _ ...... _ .............. u ... ~ .. _u ...... _._._ .... ~ ............. u._ ... ____ .. _. __ . __ ... ~ ______ .... _ .. _ ....... 
~ 0 0 0 0 0 0 Cv~0,5 

02EAOO5 ~ 4 15 24 26 2 14 28 37 0,3:s;;Cv<0,5 
~ 11 26 27 15 6 18 26 19 Cv <0,3 --_ .. 
~ 0 0 0 0 0 0 Cv~0,5 

02ECOO2 ~ 6 3 2 1 3 1 1 1 0,3:s;;Cv<0,5 
~ 50 31 35 51 60 41 45 43 Cv <0,3 

..... ...,. .. _ .................. ~ .. _ .. __ ............................... -..... """' ..... _ .......... ~""'--._"' ................ ~"" .. . .. __ ............................... _ .............. ~ ............. .,.,.~ .......... 
~ 71 72 77 79 82 78 Cv~0,5 

05PB014 ~ 26 25 16 14 18 26 17 10 0,3:s;;Cv<0,5 
~ 2 1 0 0 0 0 0 0 Cv<0,3 
~ 0 0 0 0 0 0 Cv~0,5 

04UOO1 ~ 12 13 11 10 14 13 9 8 0,3:s;;Cv<0,5 
~ 25 28 24 21 25 32 20 29 Cv <0,3 

En combinant les données du tableau 8 et l'équation 17, il est possible de comparer la 

performance d'un ensemble de politiques statiques pour chaque classe Ek, telles les 34 

politiques statiques Pl,P2, ... ,P34 présentées au tableau 2, si l'on connaît CfJijk, la 

performance de la politique statique Pj appliquée à l'ensemble des séries simulées à partir de 
~ ~ 

l'échantillon de référence Yj pour lesquelles le couple (Cs, Cv ) fait partie de la classe Ek. 

Pour calculer CfJijk, Les R=500 séries simulées à partir de chaque échantillon de référence ont 

été classées en sous-ensembles selon les valeurs des estimations de Cv et Cs, et la 
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performance de chacune des 34 politiques statiques a été évaluée en utilisant comme mesure 

de performance l'écart quadratique moyen (EQM) pour chaque sous-ensemble. 

Tableau 9: Politique dynamique de sélection d'une combinaison D/M pour estimer XI 

N T 

20 50 

4050 

20 20 

40 20 

Politique statique sélectionnée 
" ..... " " 
Cs<O 0=s;Cs<0,75 0,75=s;Cs<I,25 Cs~1.25 

êv ~0,5 !t??t:iWJ?t):t~?~ NIMY .. _._._c"'-__ W_2IMV __ --l 
A 1 1) OEVIMM . 1) LP3/BOB 
Cv<0,5 ! EV1IMM 2) OEVIPWM i 2) LP3/WRC 

1 3)GEVIMV 1 

êv <0,3 ! EVlIPWM 1 EV lJMM 

~v ;,0,5 1::.:::r:: .. i .. ::.:.::i::J 
Cv <0,5 1 G2IrvtM 

A , 

Cv <0,3 1 EV l/MM 

A 

NIMV 

! 1) LP3/BOB 
i 2)LP31MV 
t 3)LP3/WRC 

EVlIPWM 

NIMY 

l)G2IMV 
2)G2IMM 

EVIIMM 

P3/MM 
l)OEYIMM 
2)GEVIMV 
3)GEVIPWM 

Cv <0,5 EVIIMM W2IMM W2IMV 

Cv <0,3 EVlIPWM Nf MY 

En pondérant les mesures de performance obtenues pour chaque échantillon de référence 

selon l'équation 17, la meilleure politique statique a donc pu être identifiée pour chaque 

classe Ek, chaque période de retour T et chaque taille d'échantillon N. Les résultats de cette 

comparaison, détaillés au tableau 9, établissent une nouvelle politique de sélection qui peut 

être employée pour déterminer la combinaison D/M à utiliser pour estimer XI à partir de T, 
A A 

N, Cv et Cs. Pour faciliter la lecture de ce tableau, les numéros des politiques sélectionnées 

ont été remplacées par les combinaisons D/M correspondantes, et certaines classes ont été 

regroupées. On remarque que les distributions à 2 paramètres (N, EV!, 02 et W2) 

prédominent, mais que les distributions à 3 paramètres OEY, P3 et LP3 sont aussi présentes 
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lorsque T>N. On note aussi que la méthode d'estimation sélectionnée pour ces distributions 

à 3 paramètres est toujours en premier lieu la méthode des moments. 

3.7 Validation de la politique dynamique de sélection 

Nous savons déjà que la politique dynamique de sélection présentée à la section précédente 

donnera toujours de meilleurs résultats que les politiques statiques pour les séries sur 

lesquelles elle est calibrée, à condition que la partition de l'espace CsxCv soit assez fine. 

Nous montrerons d' abord que c'est le cas pour la partition que nous avons effectuée. Il est 

cependant primordial de valider cette politique en utilisant des données sur lesquelles elle n'a 

pas été calibrée. C'est à cet effet que nous avons réservé l'échantillon de référence 02PJOO7. 

0,04 

Politiques statiques 
Politique statique 0,03 - sélectionnée -- 8 Politique dynamique -

<p 0,02 --
-- -- --0,01 8 

8 8 
8 

° N 20 40 20 40 
T 50 20 

Figure 15: Performance de la politique dynamique de sélection pour les séries de calibration 

La figure 15 permet de comparer la performance, mesurée par l 'écart quadratique moyen 

(EQM) en utilisant la FPE de Cunnane, des 34 politiques statiques avec la politique 

dynamique présentée à la section précédente pour les séries utilisées pour sa calibration. 

Dans tous les cas, l'utilisation de la politique dynamique de sélection est préférable à l'emploi 



56 Une méthode rationnelle de comparaison des distributions de crue 

de la meilleure politique statique, qui correspond à l'utilisation de EVlIMM pour T~ et 

G2/MM pour T <N (voir tableau 5). 

Pour les séries simulées à partir de l'échantillon de référence 02PJOO7, l'avantage de la 

politique dynamique de sélection n'est pas aussi net, comme le montre la figure 16. On 

remarque que pour T=50 et N=20 (T>N), il existe une politique statique donnant une 

performance supérieure. Cependant, la politique dynamique de sélection donne toujours des 

résultats supérieurs à l'application de la politique statique sélectionnée à partir des données de 

calibration (voir tableau 5), et ce spécialement dans le cas T>N. Il est donc préférable de 

sélectionner une combinaison D/M après avoir estimé Cv et Cs que d'utiliser une politique de 

sélection qui ne tient compte que de T et de N. 

0,05 

Politiques statiques 
0,04 Politique statique 

sélectionnée 

0,03 6- Politique dynamique 

cp 
0,02 

--
0,01 ~ - -- -- ~ ri ---n-
° N 20 40 20 40 
T 50 20 

Figure 16: Performance de la politique dynamique de sélection pour les séries de validation 

Nous avons donné dans ce chapitre un exemple d'application d'une procédure de 

comparaison de politiques de sélection d'une combinaison D/M pour estimer un débit XT, 

ainsi que d'une politique dynamique de sélection basée sur l'estimation des coefficients 

d'asymétrie et de variation. Nous discuterons au cours du prochain chapitre des implications 

des résultats obtenus ainsi que de perspectives d'utilisation ultérieure de ces concepts. 



4 DISCUSSION 

L'objectif de ce chapitre est d'apporter, en se basant sur les résultats présentés au chapitre 

précédent, une contribution au débat actuel concernant la sélection d'une distribution 

statistique pour estimer un débit XT de période de retour T. Nous discuterons des 

distributions statistiques qui peuvent être recommandées, ainsi que de l'utilisation de 

politiques dynamiques autres que celle présentée au chapitre précédent. Nous montrerons 

aussi comment la procédure de comparaison des politiques de sélection que nous avons 

développée pourrait être utilisée pour amorcer l'élaboration d'un système-expert permettant 

de sélectionner une combinaison D/M pour estimer XT. Nous discuterons ensuite de 

l'estimation du paramètre de a, qui détermine la forme de la mesure de performance des 

politiques de sélection, pour terminer par une discussion de l'une des faiblesses de 

l'approche proposée, soit l'impossibilité de comparer les combinaisons D/M pour de grandes 

périodes de retour. 

4.1 Distributions statistiques recommandées 

L'application de la procédure de comparaison a montré (tableaux 4 à 8) que les distributions 

à deux paramètres, plus spécifiquement les distributions normale (N), gamma (G2) et 

Gumbel (EVl), donnent de meilleures performances. Il ne faut cependant pas conclure que 

les distributions à 3 paramètres ne donnent pas de bons résultats, mais plutôt que pour les 

tailles d'échantillon et les périodes de retour considérées, l'application systématique de ces 

distributions à 2 paramètres est préférable à l'application systématique des distributions à 3 

paramètres considérées, pour des séries ressemblant statistiquement aux échantillons de 

référence considérés, selon les différentes mesures de performance utilisées. 

D'ailleurs, l'élaboration de la politique dynamique de sélection basée sur les estimations de 

Cv et Cs a montré (tableau 9) que certaines distributions à 3 paramètres performent mieux 

que les distributions à 2 paramètres, lorsque les estimations de Cv et Cs appartiennent à 

certaines classes. Ceci est particulièrement vrai lorsque T>N. Il faut donc conclure que 

lorsque l'on observe les caractéristiques statistiques d'un échantillon avant de sélectionner la 

combinaison D/M à utiliser, les distributions à 3 paramètres peuvent donner de bons 
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résultats, surtout pour l'extrapolation. Il faut cependant éviter de les utiliser 

systématiquement. 

Cette dernière affirmation semble en contradiction avec les politiques officielles britanniques 

[NERC 1975] et américaines [USWRC 1967, 1987], qui recommandent respectivement 

l'application systématique des distributions à 3 paramètres GEV et LP3. Par contre, on 

remarque au tableau 9 que ces distributions sont précisément celles qui sont sélectionnées 
A A 

pour l'extrapolation (T>N), pour certaines valeurs de Cv et Cs. Les distributions 

statistiques recommandées par les autorités britanniques et américaines sont donc efficaces, à 

condition de ne pas les utiliser systématiquement. 

Il est inefficace d'utiliser systématiquement la même distribution pour estimer XT. Cependant, 

s'il est nécessaire de procéder ainsi, une distribution à 2 paramètres devrait être utilisée. La 

sélection de la distribution devrait tenir compte du poids relatif accordé à la sous-estimation et 

à la surestimation, pris en compte par le paramètre a de l'équation 12. Le poids relatif 

accordé aux erreurs de grande amplitude, représenté par le paramètre r, semble avoir peu 

d'importance (voir tableau 6). Comme le montre le tableau 7, en général la distribution 

normale (N) est préférable si a<l, alors que la distribution Gumbel (EVl) est préférable si 

~l. Conséquemment la distribution EVI peut être utilisée si l'on ne veut pas trop risquer de 

sous-estimer XT, et la distribution normale peut servir si l'on préfère sous-estimer que 

surestimer XT. Il est cependant bien préférable, comme le montrent les figures 15 et 16, 

d'utiliser une politique dynamique de sélection. 

Il est important de noter que les résultats obtenus dans ce travail proviennent uniquement de 

l'analyse de 7 stations de mesure du débit maximum annuel. Conséquemment, les 

recommandations présentées dans cette section ne s'appliquent que pour des sites similaires. 

Il serait hasardeux de prétendre que les résultats obtenus permettent de sélectionner avec 

assurance une distribution statistique pour estimer la distribution des débits à n'importe 

quelle site du Québec et de l'Ontario. L'objectif de l'exemple d'application présenté n'était 

que de présenter de façon concrète la méthodologie, non de déterminer une politique de 

sélection robuste pour l'ensemble des sites du Québec et de l'Ontario. 
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Les conclusions générales que l'on peu retenir se limitent à reconnaître que pour les sites 

étudiés la prise en compte des caractéristiques statistiques des séries de débit maximum 

annuel (précisément Cv et Cs) permet de diminuer le coût moyen des erreurs d'estimation de 

XT. Puisque l'utilisation systématique d'une même politique statique, choisie en minimisant 

le coût moyen des erreurs d'estimations de XT sur toute la plage de Cv et Cs permet de 

construire une politique de sélection indépendante de ces paramètres, nous pouvons en 

conclure que ces paramètres sont pertinents lors du choix d'une combinaison D/M pour 

estimer XT. 

4.2 Utilisation de d'autres politiques dynamiques 

D'autres politiques dynamiques de sélection que celle présentée à la section 2.4 (reposant sur 

l'estimation de Cv et Cs) peuvent être utilisées pour choisir la combinaison D/M à utiliser 

pour estimer XT. On pourrait par exemple envisager l'utilisation du critère d'Akaike 

[AKAIKE 1974], qui repose sur l'estimation de la fonction de vraisemblance. Puisque nous 

avons développé une procédure de comparaison de politiques et non de combinaisons D/M, 

celle-ci peut être directement utilisée pour évaluer la performance de toute politique de 

sélection. Ainsi, il serait aisé de vérifier si d'autres politiques dynamiques donnent de 

meilleurs résultats. 

4.3 Application au développement d'un système-expert 

La procédure de comparaison de politiques de sélection présentée dans ce travail pourrait 

aussi servir de base à l'élaboration d'une politique de sélection basée sur les méthodes 

heuristiques utilisée par des experts pour sélectionner une combinaison D/M. En effet, pour 

une mesure de performance fixée (i.e. une valeur fixée du paramètre a), la procédure de 

comparaison pourrait être utilisée pour évaluer la performance de différents experts, 

permettant ainsi de déterminer quels experts font la meilleure sélection. Une fois ces experts 

identifiés, un système-expert pourrait être construit pour reproduire leur raisonnement. La 

procédure de comparaison pourrait également être utilisée pour déterminer si le système­

expert est aussi efficace que les experts. 
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Il serait cependant intéressant de construire un système-expert pouvant s'adapter à différentes 

mesures de performance, c'est à dire à différentes valeurs du paramètre cr. Pour cela, nous 

proposons de procéder comme suit. Au lieu de déterminer les meilleurs experts pour une 

valeur fixée de cr, on pourrait supposer que chaque expert sélectionne en fait dans chaque cas 

la meilleure combinaison D/M, selon une mesure de performance qui lui est propre. Si l'on 

suppose que cette mesure de performance peut être décrite approximativement par l'équation 

12, on pourrait trouver la valeur de cr maximisant la performance de chaque expert, telle que 

mesurée par notre procédure de comparaison. Ainsi, on pourrait déterminer le poids relatif 

que chaque expert accorde aux erreurs de surestimation par rapport aux erreurs de sous­

estimation, étudier les méthodes heuristiques utilisées par chaque expert, et ainsi bâtir un 

ensemble de petits systèmes-experts correspondant aux différentes valeurs de cr. 

L'architecture interne d'un tel système-expert a été discutée par [FORTIN et BOBÉE 1993]. 

4.4 Estimation du paramètre a 

La principale difficulté que présente, pour un utilisateur éventuel, l'application de la 

procédure de comparaison développée dans ce travail est l'estimation du paramètre cr. Si 

l'utilisation de graphiques tels que ceux présentés à la figure 14 n'est pas suffisante pour 

permettre d'estimer ce paramètre, une façon de procéder serait d'amener l'utilisateur à 

identifier quel expert en sélection il préfère imiter, puisque l'on peut déterminer la valeur de 

cr utilisée par différents experts. Différents critères pourraient être utilisés pour déterminer 

l'expert à imiter, comme la réputation des experts disponibles et l'utilisation faite de 

l'estimation dexT. Dans l'hypothèse où un système-expert serait construit pour sélectionner 

la combinaison D/M à utiliser, une des fonctions de ce système-expert pourrait être de 

questionner l'utilisateur de façon à identifier l'expert que le système devrait imiter. 

4.5 Application à de grandes périodes de retour 

Le procédé de simulation par suréchantillonnage utilisé pour construire la procédure de 

comparaison se distingue à la fois par ses forces et ses faiblesses. Il a l'avantage de ne 

nécessiter aucune hypothèse sur la distribution réelle des débits maximums annuels, mais 

nécessite de disposer d'une banque de donnée contenant un nombre suffisant de séries 



Chapitre 4 - Discussion 61 

pouvant être utilisées comme échantillons de référence. La plus grande faiblesse de cette 

approche est cependant de ne pas permettre d'étudier des périodes de retour T supérieures au 

nombre d'observations contenues dans les échantillons de référence. 

Puisque toutes les distributions statistiques utilisées pour prédire XTsont des modèles 

empiriques, il est en fait peu gênant de ne pouvoir étudier la performance de différentes 

combinaisons D/M pour de grandes périodes de retour puisqu'il est de toutes façons très 

dangereux de prédire, à l'aide d'un modèle empirique ajustés à des observations, le 

comportement d'un système dans des conditions non encore observées. Il n'existe par 

exemple au Canada, et tout probablement dans le monde entier, aucun site auquel le débit a 

été mesuré systématiquement pendant plusieurs centaines d'années. Il est donc inutile de 

tenter de prédire le débit Xl00, qui est le débit qui est dépassé en moyenne tous les 100 ans, 

uniquement à partir de mesures du débit maximum annuel. 

Par contre, il peut arriver que l'on dispose à certains sites d'une région d'information 

complémentaire de type historique, paléohydrologique ou encore météorologique, permettant 

d'allonger la période d'observation des débits extrêmes de façon à autoriser l'estimation non 

paramétrique de XT pour des valeurs de T supérieures à la période d'enregistrement 

systématique du débit. 

Il faudrait, pour permettre de comparer la performance de combinaisons D/M à estimer XT 

pour ces grandes périodes de retour, réussir à simuler de façon non paramétrique des séries 

de débits maximums annuels à partir de l'ensemble des informations disponibles au site. Les 

procédures de simulation par suréchantillonnage ne s'appliqueraient plus: il faudrait tenir 

compte des informations autres que la série des mesures du débit maximum annuel. Une 

façon évidente serait de tenter de reconstituer cette série pour l'ensemble des années pour 

lesquelles d'autres informations sont disponibles. Une autre approche, suggérée par 

[BERNIER 1993], consiste à se former une idée a priori de la distribution des débits à partir 

d'informations autres que les mesures de débit maximums annuel, et de simuler des 

observations en tirant au hasard dans un mélange de cette distribution et de la distribution 

prépostérieure obtenue uniquement à partir des mesures de débit maximum annuel. 



CONCLUSION 

En utilisant la simulation par suréchantillonnage, il est possible de construire une procédure 

de comparaison des distributions de crue reposant sur des hypothèses vérifiables. 

L'application de cette procédure de comparaison à 7 stations de mesure du débit maximum 

annuel des provinces de l'Ontario et du Québec a montré que pour ces stations l'utilisation 

systématique de certaines distributions à 2 paramètres est préférable à l'utilisation 

systématique de distributions à 3 paramètres, incluant la distribution généralisée des valeurs 

extrêmes (GEV) et la log-Pearson type III (LP3), souvent recommandées pour l'estimation 

de Xl'. Le choix de la distribution à utiliser dépend cependant du poids relatif accordé aux 

erreurs de surestimation en comparaison des erreurs de sous-estimation. La distribution 

normale est en générale préférable si plus d'importance est accordée aux erreurs de 

surestimation, alors que la distribution Gumbel (EVl) est préférable dans le cas contraire. 

Lorsque le même poids est accordé à la sous-estimation et à la surestimation, la distribution 

Gumbel ajustée à l'aide de la méthode de moments (EV IIMM) est recommandée pour 

l'extrapolation (T>N), alors que la distribution Gamma, aussi ajustée à l'aide de la méthode 

des moments (G2/MM) est recommandée pour l'interpolation (T <N). 

L'application systématique de la même distribution n'est par contre pas recommandée, car on 

obtient de meilleurs résultats en tenant compte des caractéristiques statistiques des 

échantillons, telles les estimations des coefficients d'asymétrie (Cs) et de variation (Cv). 

Lorsque ces estimations sont employées pour sélectionner la distribution, des distributions à 

3 paramètres, incluant les distributions GEV et LP3, sont fréquemment sélectionnées, 

spécialement pour l'extrapolation (lorsque la période de retour T dépasse le nombre 

d'observations disponibles). Il ne faut donc pas rejeter ces distributions, mais ne les utiliser 

que lorsqu'elles sont nécessaires. Notons que les résultats obtenus sont entièrement 

conditionnés par les données utilisées; l'application de la méthodologie développée dans ce 

travail à d'autres stations pourrait donner des résultats différents. 

La procédure de comparaison développée dans ce travail peut être utilisée pour déterminer la 

performance de toute politique de sélection, incluant les heuristiques utilisées par les experts. 

Ainsi, elle pourrait aussi servir à l'élaboration d'un système-expert sélectionnant la 

distribution statistique à utiliser pour estimer XT. 



ANNEXE A: MÉTHODES D'ESTIMATION 

L'estimation des paramètres d'une distribution quelconque à partir d'un échantillon 

d'observations par trois méthodes différentes est présentée dans cette annexe. Les trois 

méthodes sont la méthode du maximum de vraisemblance (MY), la méthode des moments 

(MM) et la méthode des moments pondérés (Probability weighted moments ou PWM). 

A. 1 Méthode du maximum de vraisemblance 

Soit un échantillon X de réalisations {Xl,x2, ... ,xN} de variables aléatoires {Xl,X2 , ... ,XN} 

indépendantes et identiquement distribuées (IID) selon une fonction de densité de probabilité 

(fdp) égale à f(xi ~), où ~ est un vecteur de paramètres. La probabilité d'observer cet 

échantillon ou un échantillon semblable est proportionnelle à la fdp jointe de {X},X2, ... ,XN} 

évaluée en {Xl,x2, ... ,xN}. Parce que les variables aléatoires sont indépendantes, celle-ci est 

égale au produit des fdp individuelles. On nomme cette quantité L(X) vraisemblance d'un 

échantillon: 

N 

L(X) = TI f(xi ) 
i=1 

(A.1) 

Les estimateurs ~ du maximum de vraisemblance (MY) des paramètres ~ calculés à partir 

d'un échantillon X sont les valeurs qui maximisent la vraisemblance de cet échantillon. En 

pratique, les estimateurs du maximum de vraisemblance sont souvent obtenus en maximisant 

le logarithme de la fonction de vraisemblance, ce qui est équivalent mais souvent plus simple 

algébriquement: 

ê = max {logL(X) } = max {f log[f( Xi I~) J} 
fi fi ;=1 

(A.2) 

La solution ~ de cette équation est habituellement obtenue en égalant à zéro les dérivées 

partielles de L(.) ou logL(.) par rapport à chacun des paramètres, et en vérifiant qu'il s'agit 

bien d'un maximum. Le système d'équations obtenu est souvent non linéaire et pose parfois 
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de grandes difficultés numériques. De plus il n'existe quelquefois pas de solution à ce 

système d'équations. 

A.2 Méthode des moments 

La méthode des moments consiste à égaler les expressions théoriques des moments de la 

distribution considérée (qui sont fonctions des paramètres) aux estimations de ces moments 

obtenues à partir de l'échantillon. Après avoir défini les moments d'une distribution et leurs 

estimateurs, nous montrerons comment s'applique cette méthode en pratique. 

A.2.1Moments d'une distribution 

Le moment non centré d'ordre r (!-l~) d'une variable aléatoire X est l'espérance 

mathématique de xr, alors que le moment centré d'ordre r ( !-l r ) est l'espérance mathématique 

de (X-ftDr . Notons que ft1=E[X] est l'espérance mathématique de X, que l'on note par 

convention simplement !-l. 

!-l~ = E[X r] 
(A.3) 

!-lr = E[(X - !-lt] 

Quelques moments et rapports de moments couramment utilisés sont représentés par des 

symboles différents. En plus de la moyenne qui est notée simplement !-l, la variance, ou 

moment centré d'ordre 2 (!-lz), est habituellement notée var(X) ou a2. Sa racine carrée, a, est 

l'écart-type de X. On utilise aussi couramment les coefficients de variation (Cv) et 

d'asymétrie (Cs), définis respectivement par le rapport de l'écart-type sur la moyenne 

(Cv=a/!-l) et par le rapport du moment centré d'ordre 3 sur le cube de l'écart-type 

(CS=!-l3/a3). 

On note l'estimateur du moment non centré d'ordre r m' r et mr l'estimateur du moment centré 

d'ordre r . On peut les calculer à partir d'un échantillon X d'observations {XI,x2, ... ,xN} en 

utilisant les relations suivantes: 
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(A.4) 

Alors que m' r constitue un estimateur non biaisé de Il~, mr est par contre un estimateur 

biaisé de Ilr' Il existe un estimateur non biaisé de Ilr obtenu en appliquant une correction à 

l'estimateur mr mais qui a cependant une variance supérieure. Nous noterons cet estimateur 

mr et le nommerons estimateur du moment centré d'ordre r corrigé pour le biais. On le 

calcule ainsi: 

Nr 
(A.5) mr = ~ 

(N-l)(N - 2) ... (N- r) 

A.2.2 Application pratique de la méthode des moments 

Pour appliquer la méthode des moments, on doit choisir, pour une distribution à p 

paramètres, p moments indépendants dont la valeur dépend des paramètres. On utilise 

généralement des moments d'ordre peu élevé parce que la variabilité des estimateurs de ces 

moments augmente avec r. La méthode habituelle consiste prendre le moment non centré 

d'ordre 1 ainsi que les moments centrés corrigés pour le biais d'ordre 2 àp. Les distributions 

que nous utiliserons pour estimer un débit XT de période de retour T ont toutes deux ou trois 

paramètres. Dans le cas d'une distribution à deux paramètres, on utilise la moyenne, Il, ainsi 

que la variance, 0 2. Dans le cas d'une distribution à trois paramètres, on ajoute généralement 

le coefficient d'asymétrie, Cs, qui est une fonction de 0 2 et de 1l3' Les estimateurs de Il,02 et 

Cs calculés à partir de l'échantillon sont notés respectivement x ,s2 et ês. On estime ces 

estimateurs à partir d'un échantillon X d'observations {Xl,x2, ... ,xN} de la façon suivante: 

- , x = ml 

2 -s =m2 

A m3 
CS="3 

s 

(A.6) 
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Notons qu'il existe plusieurs autres formules pour l'estimation de Cs en hydrologie, voir par 

exemple [YEVJEVICH et OBEYSEKERA 1984]. Elles tentent toutes de diminuer le fort 

biais que l'on cause en estimant le Cs simplement par m3 1 ~ / 2 . Celle que nous utilisons est 

nommée Csl par [BOBÉE ET ROBITAILLE 1977]. Elle donne un estimateur biaisé de Cs 

même si l'estimateur est fonction de deux estimateurs non biaisés, m2 et m3' En effet, le 

rapport de deux estimateurs non biaisés est généralement biasé. 

La méthode des moments, telle que nous l'appliquerons consiste donc à égaler les valeurs 

théoriques /-l, 0 2 et Cs, qui sont fonctions des paramètres de la distribution, aux estimateurs 

de ces moments :X, s2 et ês obtenus à partir de l'échantillon. Les estimateurs ~ de la 

méthode des moments (MM) des paramètres ft sont conséquemment les valeurs qui résolvent 

ce système d'équations: 

(A.7) 

Il est nécessaire, pour utiliser la méthode des moments, de connaître la relation entre /-l, 0 2 et 

Cs, et les paramètres de la distribution. Notons qu'il arrive que certains moments d'une 

distribution n'existent pas. Dans ces cas, il n'est pas possible d'utiliser cette méthode. Par 

exemple, [BOBÉE 1975] a montré que lorsque le paramètre a de la distribution log Pearson 

type III (LP3) est positif, le moment (centré ou non centré) d'ordre r n'existe que si a est 

plus grand que r. En pratique, puisque la distribution LP3 comporte trois paramètres et que 

l'estimation du Cs nécessite l'évaluation du moment centré d'ordre 3, la méthode des 

moments ne peut être utilisée pour cette distribution que si a<û ou a>3. 

A.3 Méthode des moments pondérés 

Le principe de la méthode des moments pondérés est très semblable à celui de la méthode des 

moments. Cette méthode consiste à égaler les expressions théoriques des moments pondérés 

à leur estimation obtenue à partir de l'échantillon. Le moment pondéré d'ordre r d'une 

variable aléatoire X de densité cumulée F(X) est défini ainsi [GREENWOOD et al. 1979]: 
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(A.8) 

Un estimateur non biaisé de ~r est [LANDWEHR et al. 1979]: 

1 ~ (i - 1)( i - 2)· .. (i - r) 
br = - L.J x(i) 

N. (N-1)(N-2)···(N-r) 
l=1 

(A.9) 

où les X(i) sont les N observations utilisées pour estimer les moments pondérées, rangées en 
ordre croissant de telle façon que x(l) S x(2) s···s x(N). 

On utilise les moments pondérés d'ordre 0 à p-1 pour estimer les paramètres d'une 

distribution comportant p paramètres, à condition que ces moments soient tous indépendants 

et fonctions des paramètres de la distribution. Comme nous l'avons mentionné 

précédemment, les distributions que nous utiliserons auront toutes deux ou trois paramètres. 
A 

Les estimateurs!;! de la méthode des moments pondérés (PWM) seront donc les valeurs qui 

solutionnent ce système d'équations: 

A 1 N 
~o(!;!) = - 2: x(i) 

N i=1 

A 1 N i-1 
~1(1) = N ? N-l X(i) 

1=1 

p=2 

A 1~ (i-1Xi-2) 
~2(ID = N ~ (N-1XN- 2t(i) 

1=1 

p=3 (A. 10) 

Pour pouvoir utiliser cette méthode, il est nécessaire de pouvoir déterminer le lien entre les 

moments pondérés et les paramètres de l'échantillon. En pratique, il n'est possible d'obtenir 

des expressions analytiques simples pour les moments pondérés d'une distribution que s'il 

existe une forme explicite de la densité cumulée inverse F-l(.) de cette distribution. 



ANNEXE B: 
COMPARAISON DES PROCÉDÉS 
DE SIMULATION PAR SURÉCHANTILLONNAGE 

Comme nous l'avons expliqué au chapitre 2, nous utilisons dans ce travail une technique de 

suréchantillonnage par tirage Polya pour simuler des séries de débits maximums annuels. 

Cette technique n'étant pas couramment utilisée, il est utile de la comparer à deux autres 

techniques de simulation par suréchantillonnage, le tirage sans remise (exhaustif) [POTT ER 

et LETTENMAIER 1990] et le tirage avec remise (non exhaustif), ou Bootstrap [EFRON 

1979]. Nous avons déjà expliqué à la section 2.1.2 l'avantage d'utiliser le tirage de Polya sur 

le plan théorique. Nous justifierons ici son utilisation par un exemple simple. 

Notons premièrement qu'il est évident que le tirage sans remise est l'approche à utiliser pour 

simuler des échantillons si l'échantillon de référence est exactement la population d'où 

proviennent les observations, ce qui ne peut arriver que si celle-ci est finie. La population des 

débits maximums annuels étant conceptuellement infinie, cette approche doit donc être évitée. 

Nous comparerons donc le Bootstrap avec la simulation par tirage de Polya. 

L'utilisation du tirage avec remise, ou Bootstrap, demande de supposer que la population 

complète est une répétition infinie de l'échantillon de référence. Comme dans le cas du tirage 

sans remise, cela suppose que l'information comprise dans l'échantillon de référence est 

suffisante pour permettre de connaître exactement la population, mais permet de supposer 

que cette population est infinie. Comme nous le verrons, l'utilisation du tirage de Polya ne 

demande que de supposer que l'échantillon de référence contient assez d'information pour 

pouvoir quantifier l'incertitude qui reste sur la forme de la distribution réelle de la population 

une fois que l'échantillon a été utilisé pour l'approximer. 

Pour simplifier les choses, supposons que l'on veuille simuler un échantillon de taille n à 

partir d'un échantillon de référence contenant N réalisations d'une variable aléatoire de 

Bernouilli, tel que n<N. Rappelons qu'une variable aléatoire de Bernouilli ne peut prendre 

que deux valeurs, 0 ou 1. Ce type d'échantillon de référence est un cas particulier des 

échantillons de référence que nous utilisons dans ce travail, qui contiennent des observations 

pouvant prendre n'importe quelle valeur réelle. L'avantage d'utiliser des variables aléatoires 
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de Bemouilli est que l'information contenue dans l'échantillon de référence est résumée 

entièrement par N, le nombre d'observations, et q, la proportion (entre ° et 1) d'observations 

égales à ° contenues dans l'échantillon. Supposons enfin que la population d'où proviennent 

les observations contenues dans l'échantillon de référence est infinie et contient une 

proportion Q d'observations égales à O. 

5 

4 

3 
f 

2 

1 

° 0 0,25 0,5 0,75 1 

Q 

Figure BI: Distribution a posteriori de la proportion Q pour N=20 et q=ü,25 

Les observations simulées par Bootstrap à partir de cet échantillon de référence auront une 

proportion q d'observations égales à 0, et une proportion l-q d'observations égales à 1. En 

fait, la simulation par Bootstrap revient à supposer que Q=q. Pourtant, q n'est qu'une 

estimation de Q. La simulation par tirage de Polya tient compte de cette incertitude qui 

subsiste sur la valeur de Q. [BERNIER 1993] montre que dans un cadre bayésien, 

l'incertitude peut être représentée par une distribution a posteriori j(Qlq) Bêta de paramètres 

uFNq et u2=N(1-q). Rappelons que la fonction de densité de probabilité (fdp) de la 

distribution Bêta, fXX;Ul,U2), est donnée par: 

(B.1) 
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Par exemple, pour N=20 et q=0,25 la figure BI représente JCQlq)=f3(x;5,15), la fonction de 

densité de probabilité de l'incertitude sur Q. On remarque que la proportion d'observations 

égales à ° dans la population peut vraisemblablement se situer entre 0,1 et 0,5. D'un point de 

vue Bayésien, la façon d'intégrer l'incertitude sur Q lors de la simulation d'observations, est 

d'utiliser la distribution prévisionnelle ou prépostérieure correspondant à la distribution a 

posteriori, qui est précisément dans ce cas une distribution de Polya [BERNIER 19931. La 

simulation par tirage de Polya est donc préférable au Bootstrap, puisqu'elle prend en compte 

l'incertitude sur Q. 

Il est intéressant de voir l'effet du tirage de Polya sur les échantillons simulés. Comme l'a 

montré [BERNIER 1993], l'effet est négligeable lorsque N»n. Lorsque ce n'est pas le cas, 

le tirage de Polya a pour effet d'accroître la probabilité des événements rares. Ainsi, les 

échantillons simulés comporteront plus d'observations dont la fréquence est faible dans 

l'échantillon de référence qu'en utilisant la technique Bootstrap. Il s'agit donc d'événements 

rares à l'intérieur de l'échantillon de référence, et non par rapport à une distribution parente 

lllconnue. 

Considérons par exemple la probabilité d'obtenir, à partir d'un échantillon de référence Y 

constitué de N observations ayant toutes des valeurs distinctes, un échantillon X constitué de 

n répétitions de la même observation. Si l'on utilise la technique Bootstrap, la probabilité de 

simuler un tel échantillon est N-n. Par contre, si l'on utilise le tirage de Polya, la probabilité 

de simuler un tel échantillon est, par définition, (l·2· ... ·n)/[N·(N+1)· ... ·(N+n-1)], c'est à 

dire n!(N-1)!/(N+n-l)!. Puisque n!(N-1)!I(N+n-l)!~N-n, la probabilité de simuler 

l'échantillon X en utilisant le tirage de Polya est donc plus grande ou égale à la probabilité de 

simuler ce même échantillon par Bootstrap. 

La preuve de cette dernière affirmation est assez directe. Si l'on pose A(r)=r!(N-1)!I(N+r-1)! 

et B(r)=N-r, il faut montrer que A(n)~B(n) pour tout n et pour tout N, sachant que N~n~l. 

On peut procéder par induction. Supposons que A(r)~B(r) pour une certaine valeur de r. 

Puisque A(r+ l)=(r+ l)A(r)/(N+r) et que B(r+ 1)=B(r)/N, alors A(r+ l)~B(r+ 1) ssi 

A(r)/B(r)~N+r)/(Nr+N). Puisque A(r)/B(r)~l, alors A(r+l)~B(r+l) si (N+r)/(Nr+N)~l, 

ce qui se prouve sans difficulté. Conséquemment, si A(r)~B(r), alors A(r+1)~B(r+1). 

Puisque de plus A(1)=B(1)=lIN, la preuve par induction est complète. 



ANNEXE C: BANQUE DE DONNÉES UTILISÉE 

Les séries de données réelles utilisées dans ce travail proviennent de la banque de données 

HYDAT 3.0 [ENVIRONNEMENT CANADA 1990], qui comprend les données compilées 

par le ministère fédéral de l'environnement sur les eaux de surfaces jusqu'en 1990. Dans le 

cadre d'un projet de recherche portant sur la régionalisation des crues (CRSNG-Stratégique) 

189 stations de mesure de débit ont été sélectionnées en respectant les trois critères suivants 

[MA THIER et al. 1993]: 

1) stations situées au Québec ou en Ontario mesurant le débit quotidiennement; 

2) stations ayant un régime naturel, non influencées par les marées, des barrages ou le 

refoulement des confluents du cours d'eau; 

3) stations possédant 20 ans ou plus d'enregistrement effectif du débit journalier moyen. 

Comme nous l'avons expliqué au début du chapitre 3, 27 séries pour lesquelles les 

observations ne semblaient pas identiquement distribuées ou indépendantes ont été par la 

suite éliminées, laissant une banque de données de 162 stations. 

Nous utilisons les 7 plus longues séries de données réelles pour simuler des débits, et les 

plus courtes pour approximer la distribution des estimateurs des coefficients Cs et Cv. Au 

lieu d'énumérer toutes les observations des 162 séries, nous nous contenterons donc de 

donner pour chaque station de mesure son identificateur (donné par Environnement Canada), 

le nombre d'observations disponibles, les estimations des coefficients Cs et Cv obtenues en 

utilisant d'abord toutes les observations, ensuite en n'utilisant que les 20 observations les 

plus récentes, et enfin (pour les séries comportant plus de 40 observations) en n'utilisant que 

les 40 observations les plus récentes. 

On retrouve tout d'abord au tableau Cl les stations de mesure ayant mOInS de 40 

observations, pour lesquelles on ne peut calculer Cs et Cv que pour la série entière et pour 

les 20 dernières années d'observation. Le tableau C2 donne ensuite les stations de mesure 

ayant 40 observations et plus. Les observations des 7 stations les plus longues, utilisées 

comme échantillons de référence, sont par contre toutes énumérées au tableau C3. Notons 

que ces stations sont aussi inclues dans le tableau C2. 
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Tableau Cl: Séries de données réelles de moins de 40 observations 

sur 20 sur 20 
selon dernières selon dernières 

série entière observations série entière observations 
Station N Cs Cv Cs Cv Station N Cs Cv Cs Cv 

05PC011 39 0,78 0,60 1,17 0,72 02EC011 24 0,19 0,36 0,05 0,37 
02GA018 38 0,48 0,41 0,42 0,42 02FF007 24 1,04 0,45 0,91 0,45 
02AB008 37 1,15 0,59 1,22 0,67 02GCOO2 24 1,28 0,49 0,27 0,42 
02FCOll 37 1,35 0,48 0,89 0,50 02GD019 24 1,46 0,39 1,38 0,40 
02HC009 37 1,86 0,61 0,15 0,38 02GGOO5 24 1,64 0,51 0,94 0,44 
04JC003 37 0,59 0,25 0,93 0,21 02GG006 24 1,05 0,58 1,12 0,62 
020E027 36 1,60 0,32 1,63 0,38 02HC027 24 0,81 0,39 0,85 0,39 
020J001 36 -0,51 0,18 -0,81 0,19 02HC030 24 0,83 0,47 0,62 0,43 
03ACOO1 36 1,69 0,43 2,48 0,50 02JB003 24 1,38 0,25 1,32 0,27 
04JA002 36 0,18 0,22 0,22 0,22 02NE011 24 0,71 0,36 0,87 0,39 
01BHOO2 35 0,94 0,28 1,09 0,26 02PD012 24 0,67 0,33 0,73 0,35 
02LB008 35 1,18 0,51 0,84 0,54 O3EDOO1 24 0,54 0,21 0,45 0,20 
020A035 35 0,26 0,33 0,56 0,35 04CA002 24 0,44 0,37 0,25 0,35 
02QCool 35 1,28 0,40 1,42 0,40 040A001 24 1,22 0,46 1,51 0,47 
05PCOlO 35 0,90 0,50 0,49 0,51 040B001 24 0,77 0,42 0,95 0,45 
02HAOO6 34 0,45 0,40 0,06 0,35 04FAOO3 24 0,85 0,33 1,05 0,35 
02FA001 33 -0,11 0,32 0,06 0,31 02BB002 23 -0,24 0,27 -0,20 0,29 
02HL004 33 0,74 0,31 0,78 0,30 02BFOO1 23 1,45 0,40 1,38 0,40 
02JBOO4 33 0,99 0,32 1,09 0,35 02BF002 23 0,80 0,39 1,00 0,42 
02VAOO1 32 3,29 0,69 0,97 0,37 02EAOlO 23 0,85 0,28 0,69 0,30 
02VCool 32 -0,20 0,28 -0,29 0,28 02FEOO8 23 0,57 0,38 0,49 0,41 
02HDOO6 31 2,17 0,75 2,15 0,76 02GE005 23 1,71 0,51 1,90 0,48 
02HDOO8 31 1,12 0,65 1,01 0,64 02PD013 23 1,06 0,39 0,62 0,36 
02CF007 30 1,20 0,41 1,04 0,42 02PG004 23 0,15 0,35 0,26 0,34 
02GCOlO 30 0,78 0,53 0,82 0,50 02QB011 23 0,89 0,30 0,97 0,30 
02HC013 30 1,94 0,62 1,78 0,62 02UC002 23 0,01 0,27 -0,51 0,24 
02MCool 30 0,02 0,33 -0,19 0,26 031B001 23 0,33 0,28 0,47 0,29 
05QAOO4 29 0,74 0,48 0,94 0,51 03 KA 00 1 23 1,07 0,29 0,95 0,30 
02GBOO9 28 0,58 0,45 0,62 0,41 04CA003 23 1,06 0,45 1,16 0,47 
02HC018 28 0,08 0,47 0,01 0,36 04DCOO1 23 0,81 0,43 0,78 0,47 
02HC019 28 0,92 0,49 1,21 0,40 04FC001 23 1,42 0,43 1,49 0,46 
02HC023 28 0,29 0,47 0,06 0,41 0410005 23 -0,46 0,26 -0,59 0,27 
02HC025 28 1,24 0,48 0,46 0,37 02ECOlO 22 0,49 0,36 0,45 0,38 
02HJ001 28 1,19 0,42 0,26 0,33 02GA017 22 -0,34 0,37 -0,16 0,39 
02NE007 28 0,24 0,24 0,46 0,28 02PAOO7 22 -0,06 0,21 -0,01 0,22 
02RD002 28 0,27 0,21 -0,02 0,22 02POO14 22 0,93 0,43 1,06 0,42 
02HC028 27 -0,04 0,34 -0,01 0,28 02PEOO9 22 1,48 0,65 1,70 0,63 
02QAOO2 27 0,95 0,39 1,39 0,35 03AB002 22 1,81 0,25 1,70 0,26 
02RDOO3 27 0,03 0,24 -0,23 0,25 04CE002 22 0,74 0,36 0,67 0,38 
02RFooi 27 0,32 0,27 0,19 0,27 04DCOO2 22 0,67 0,34 0,52 0,34 
02RF002 27 0,32 0,26 0,06 0,28 04EA001 22 0,68 0,41 0,63 0,43 
02RF006 27 0,33 0,22 0,42 0,25 04JF001 22 1,48 0,41 1,73 0,41 
03ACOO4 27 0,91 0,22 0,95 0,23 02BAOO2 21 -0,50 0,32 -0,45 0,33 
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Tableau Cl: Séries de données réelles de moins de 40 observations (suite) 

sur 20 sur 20 
selon dernières selon dernières 

série entière observations série entière observations 
Station N Cs Cv Cs Cv Station N Cs Cv Cs Cv 
03DDOO2 27 0,05 0,22 0,35 0,21 02BBOO3 21 -0,09 0,34 -0,02 0,35 
03LFOO2 27 0,71 0,37 0,84 0,42 02HC031 21 1,61 0,51 1,55 0,51 
03MBOO2 27 0,36 0,23 0,38 0,24 02HEOO1 21 0,79 0,41 0,71 0,41 
02DDOO8 26 1,63 0,34 0,79 0,26 02HMOO5 21 1,68 0,31 1,65 0,30 
02GB007 26 -0,01 0,36 -0,38 0,32 02LC043 21 1,05 0,44 1,03 0,45 
02GC018 26 1,00 0,47 1,31 0,48 02PLOO5 21 0,38 0,31 0,30 0,31 
02LHOO2 26 0,36 0,30 0,23 0,23 03ADOO1 21 1,12 0,25 1,05 0,25 
03ACOO2 26 0,58 0,35 0,73 0,38 05QCOO3 21 1,30 0,45 1,24 0,45 
03 BCOO2 26 0,48 0,17 0,81 0,18 05QEOœ 21 2,11 0,66 2,59 0,67 
03EAOO1 26 0,40 0,27 0,57 0,27 05QE009 21 1,41 0,52 1,52 0,54 
01BFOOI 25 0,41 0,34 0,45 0,33 01BDOO2 20 1,67 0,33 1,67 0,33 
02ECOO9 25 1,25 0,48 1,03 0,44 OlBHOO5 20 2,24 0,54 2,24 .0,54 
02EDOO7 25 0,98 0,34 0,69 0,35 02ACOOI 20 1,80 0,62 1,80 0,62 
02FC004 25 1,97 0,36 1,79 0,39 02GGOO4 20 0,88 0,45 0,88 0,45 
02GD020 25 1,45 0,47 1,24 0,42 02JB013 20 0,63 0,28 0,63 0,28 
02HB012 25 1,45 0,48 1,27 0,47 02JC008 20 -0,01 0,26 -0,01 0,26 
02HC032 25 0,54 0,43 0,38 0,40 02LDOO5 20 -0,13 0,22 -0,13 0,22 
02HDOO2 25 1,13 0,60 1,45 0,56 02LHOO4 20 0,74 0,31 0,74 0,31 
02HD009 25 2,62 0,77 2,51 0,75 0200026 20 0,20 0,33 0,20 0,33 
02HLOO5 25 0,47 0,26 0,16 0,25 02XCOO1 20 1,10 0,39 1,10 0,39 
02PBOO6 25 0,40 0,31 0,42 0 ,3 1 03BAOO3 20 0,37 0,19 0,37 0,19 
02WAOOI 25 0 ,04 0,24 -0,02 0,26 03BEOOI 20 0,73 0,28 0,73 0,28 
03ED004 25 0,43 0,28 0,25 0,27 03CCOO1 20 0,12 0,18 0,12 0,18 
03KCOO4 25 0,08 0,25 -0,18 0,24 03DCOO2 20 0,80 0,28 0,80 0,28 
04FB001 25 0,82 0,40 1,16 0,44 03DDOO3 20 1,11 0,26 1,11 0,26 
01BHOOI 24 1,02 0,34 1,04 0,35 03HAOO1 20 0,62 0,28 0,62 0,28 
02CDOO1 24 0,09 0,32 0,04 0,31 04GAOO2 20 2,21 0,51 2,21 0,51 
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Tableau C2: Séries de données réelles de 40 observations et plus 

sur 20 sur 40 
selon dernières dernières 

série entière observations observations 

Station N Cs Cv Cs Cv Cs Cv 

02FCOO1 76 0,39 0,36 0,58 0,35 0,38 0,36 
02FC002 76 0,88 0,41 -0,08 0,32 0,18 0,37 
02EAOO5 75 0,87 0,33 0,77 0,31 0,68 0,30 
02ECOO2 75 0,19 0,24 0,10 0,20 -0,38 0,23 
05PB014 74 0,74 0,45 0,43 0,41 0,33 0,39 
04U001 71 0,47 0,30 1,07 0,34 0,99 0,28 
02PJ007 62 0,08 0,31 0,11 0,23 0,00 0,32 
02FBOO7 56 0,86 0,42 0,10 0,38 0,16 0,38 
04NAOO1 55 0,98 0,24 -0,21 0,18 0,95 0,23 
020J007 53 -0,48 0,21 -0,36 0,21 -0,58 0,22 
02GA010 52 0,39 0,44 0,04 0,41 0,25 0,42 
02LDOO1 46 1,21 0,28 0,42 0,25 1,47 0,28 
02FF002 45 0,51 0,46 0,57 0,40 0,50 0,46 
02GD010 44 1,10 0,53 1,33 0,57 1,17 0,55 
02PLOO1 44 0,59 0,41 1,05 0,52 0,86 0,42 
02B0003 43 1,37 0,37 1,39 0,43 1,39 0,38 
02LBOO6 43 0,01 0,35 -0,40 0,28 0,08 0,36 
02LB007 43 0,83 0,42 0,63 0,35 0,64 0,40 
02LDOO2 43 0,70 0,37 0,94 0,33 0,72 0,37 
02EDOO3 42 1,30 0,50 1,45 0,40 1,46 0,49 
02GG002 42 0,75 0,43 0,88 0,45 0,78 0,44 
04JC002 40 0,39 0,25 0,07 0,20 0,39 0,25 

Pour avoir une idée de la fonne de la distribution des observations issues de ces 7 séries 

utilisées pour simuler des débits, nous les avons tracées sur un papier de probabilité nonnal, 

en utilisant la formule de probabilité empirique (FPE) de Cunnane (cf. équation 8). 

Rappelons que la propriété du papier de probabilité nonnal est de linéariser la fonction de 

distribution des observations lorsque celles-ci proviennent d'une loi normale. 
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Tableau C3: Détail des observations des échantillons de référence (m3/s) 

02FC001 ~ 02FC002 ! 02EAOO5 02ECOO2 05PB014 04U001 i 02PJ007 
1 ~ N=75 N=75 

i 
N=62 N=76 N=76 N=74 N=71 ! 

~ i 1 
172 501 96,5 262 ! 21,8 42,5 49,8 131 37,5 124 405 903 81,0 200 
174 501 106 272 1 21,9 42,8 60,0 133 39,1 125 411 912 84,7 202 
177 507 107 276 1 22,1 43,6 74,5 133 42,2 126 436 912 85,0 205 
210 513 115 277 22,3 43,9 78,4 136 46,7 126 484 924 1 88,9 207 
231 518 126 283 24,2 44,2 78,7 136 50,7 130 487 937 i 90,6 208 
251 527 132 289 24,6 44,2 87,8 138 55,2 131 496 943 1 96,8 209 
257 529 148 289 . 25,8 44,2 88,3 138 56,4 131 538 946 1 97,1 216 
264 530 163 292 l 25,9 45,9 93,1 140 58,2 136 561 946 . 99,1 219 
269 532 . 170 297 26,4 46,2 99,4 140 60,2 139 565 949 1 116 221 
272 537 1 180 306 28,8 46,4 100 140 61,4 140 569 950 j 118 221 
297 538 1 180 326 28,9 47,0 101 141 66,5 144 578 977 1 120 222 
309 547 ! 183 328 j 30,6 47,3 102 143 66,8 150 595 1000 1 120 226 
337 547 1 190 334 î 30,9 47,6 102 144 66,8 153 600 1020 ~ 133 231 
337 548 1 192 335 1 31,1 47,6 103 144 70,5 153 623 1030 i 134 237 
351 561 i 192 345 1 32,3 50,1 105 144 71,3 154 660 1030 ! 136 243 
362 575 ! 197 345 1 33,0 50,1 106 146 71,4 157 674 1050 1 142 243 
362 586 1 210 349 ! 33,1 50,2 106 146 73,1 158 699 1060 152 251 
368 589 1 213 352 ! 33,5 50,7 107 147 74,5 159 705 1070 152 256 
371 589 1 215 367 1 34,3 52,4 107 147 78,2 160 711 1080 153 261 
371 595 1 215 368 i 34,5 54,1 109 149 80,7 163 725 1110 157 271 
372 61 11 218 368 ! 35,1 55,5 110 151 81,3 163 728 1130 t 157 278 
388 623 1 220 371 1 35,4 56,6 112 152 81,8 164 753 1170

1 

161 294 
391 629 220 371 1 35,4 57,5 113 153 83,5 165 762 1190 161 304 
425 668 228 374 35,7 57,5 116 153 90,0 168 770 1190 ) 165 317 
425 671 234 377 36,0 57,7 117 154 92,3 179 779 1200 1 176 
442 680 240 385 36,2 59,5 118 157 93,2 183 779 1220 1 180 
447 680 242 411 37,4 59,5 121 158 93,2 186 799 1250 ) 181 
459 694

1 
246 412 37,9 59,8 121 159 95,7 190 804 1250 1 187 

459 725 , 247 413 38,2 64,0 121 163 99,1 194 807 1310 1 188 
462 733 1 248 425 38,5 64,5 122 166 100 201 824 1320

1 

188 
467 742 i 249 428 40,0 64,8 122 167 101 203 867 1390 189 
470 750 1 253 490 40,5 64,8 123 170 104 229 869 1480 _ 189 
476 818 1 253 515 40,8 65,4 123 173 104 234 870 1740 1 189 
479 818 1 257 527 40,8 70,3 127 184 112 245 872 192 
484 
~l 

260 532 40,8 78,2 128 189 120 257 883 ! 192 
484 261 578 41,6 82,0 129 199 120 303 887 

1 

195 
490 895 - 261 629 41,9 93,4 130 229 120 898 197 
490 1030 1 262 640 42,2 130 123 900 ~ 197 



02FC001 

T(ans) = 1 2 5 20 100 10000 

1050. 01 :1 1 1 

i , 1 1 r" 

850. 0: - - :-!-'-j~--!'----j-- ·····f-··~-I ï++-+ +-·-+-
1 : i l' 1 i ! -tiF i ! 

650 o-t·····_ .. ··· .. !············· ........ L_.! ! 1 -lff# !! ; 

. i i-;r-r'-"r'-1'r !--'r--,'-
450.01 .---[- .... _,_._+ .. :-_L~._t ..... 1 .. Iii 

i 1 i! 'I : ~ I! 1-'·' ...... T .. --- . -- r .... · .. 
; li A i : II I! 
. 1 i -lF"' [ i il: ~ 

1 i ...l- ! i i il; i 
! i I ~ ! ; !! i ! ! 

250. 01 ' +--r-jF' ,[---!--I ~-I--f--·L. 
+ + +" il; i f 

• i ! Il! 1 
i 1 1 

1 i 
! 

Q.) 

2 u 

~ 
<Il 

8 
'Q 

.Ê 

~ I 
:2 
=:l 
:2 

"0 
c 
~ I x 

<t 
S" 

:2 

~ I f-
"0 

11 
m 
w 
0 

e! 
-g 
..s 
'Q.) 

S 

~ 
50.0 

+ Observations 

Papier Normal 

.0 1 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 
~I Figure Cl: Observations mesurées à la station 02FCOOI tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 



T(ans) = 1 

2: 
~ 
2: 

x 
« 
2: 

650.0 

410.0-' 

02FC002 

2 5 20 100 10000 
1 

! 1 i ' 

1 i Il ! ! + r 
" 1 ! +: . . 

l ' : 

+ Observations 

1 

i 

il' . ..i--
l ,1 : 
: Il! 11'~i~~~~~1 
! 1 ! .;.rI- 1 : ,,' ; i i ' ' 

1--

OJ 
W 
o 

29 a . O-j - -l--- ___ ...1 ___ _ i i Il i" 1 i ! ' , ) . _____ " ____ ' ' 4' ,1 ! ,1 

! _ 1 :-1- : ...t ------ _1 " i , ! 1 ! i i A~' ··-r--··
i 
.... _......: l' , l' 1 1 . . ....... ! ........ - ... . 

l

i _ - ,,---'1---

1 i 1 -- l ' -

1 7 a . O-j ----I------ : Ir 1 il' 1 , : _ .... _~_ 11.-ijt'''i 1 ! 1 1 1 

i i l - ---------- " ' 1 1 - 1 -- ----,..----- ' 1; , 1 

1 ++r Ii i r--i l -r-~-t 
. ! i ! 

50.0 ~I 
Papier Normal 

.01 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 
Figure C2: Observations mesurées à la station 02FCOO2 tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 

:> ::s 
~ 
~ 
(,) 

r 
fi 
~ 

i 
g' 
'" 1: 
E: 

~ 

00 ,..... 



02EA005 

T(ans) = 1 2 5 20 100 10000 

100.0 
1 

CI) 

2 u 

.s 
'" § 
.~ 

= :2 

11 =:l 
:2 

~ 
"0 

~I x 
<C 
:2 

Ë 
81 l-
CI) 

"0 

co 

11 w 
0 

.~ 

t': 
CI) 

] 
~ e 
CI) 
c 
:J 

i. 1 

1 Il! ; ! 1 1 1 

! i 1 i ! 

! Iii! 1 i i i ' 
84 oi -'-'-'-' ' l" ' 1 1 i H-. ! ---r.-rt+----l-i.....j-tJ .i-

l l' 1 l ,,' + 1 .. - ..... 

68 .0 T---+---L -ll-~ .. I-- .---t--J#~~---l-- ---~ 
; 1; 1 . l ' ! 

5 

.. 1 .. i" i: " j 

2.0 i ---" '+"'-'-"-' 1 "I r ' 1 .. 
3 ._' [- --r+-;----I-; 'f .. --1 ·-!----i--~---

6.oi ,----1- ' . . ./ " 1 ---1 :~~ 1-+1 !---+ -+-
! !...L...Lttt Iii l ' 

+ + ++ 1"1 ! 1 i i i 
. j 1; 1 ! 

i i 
20.0 

1_1 1 

T T - r T 

+ Observations 

Papier Normal 

.01 1 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 

&JI Figure C3: Observations mesurées à la station 02EAOO5 tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 



T(ons) = 

250,0 

2: 
:::J 
2: 

210.0 

02EC002 

2 5 20 100 10000 

+ Observations 

4-

- .. ~._~ ..... " .. " .. " ... , .. ~ ... ; .. 
1 : J 

f . ; 

i i-r 
1 !+ 
i ; + 

1 i i II! 

X 
<C 
2: 

170, 0 +1 i i 1 1 1 .! _ .... __ .......... , .......... ····t-_····,··· .. _·!·,,······ï--'·-,.·-_···· .. _····· .... t .. · .. _·· __ .. · ................................. ( ........... _ .. 
i ; il; , 

i ! i l: : : l ' 1 : 

~ 1 Il! 

t-

CD 
W 
o 

!! i! ! 
1 1: : 
! i 1 i i 
! ! I! ! 
; il, ··· .. , .. · .. ········r-·······_·· ......... ' .. ·r········"········~·r·_······l~· .. ··· .. ··r'············_···_· 
: : 1 1 

130. 0 
i ! Iii 
l ; !! 1 

1 1 1 l ' ,i , 1 

-r--r-~til---l-- 1--:- + 1 

" 1 1 

90,0 

50.0 

.01 

1 i + i 1 
i 1 1 i 

1 5 20 50 80 95 99 

Probabilite cumulee (%) 

.' 

Papier Normal 

99.99 

Figure C4: Observations mesurées à la station 02ECOO2 tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 

> ;:1 

~ 
~ 
),) 

i 
!$ 
0-
~ 

§" 

15 
~' 
ë. 

~ 

es 



.. 

05PB014 

T(ans) = 1 2 5 20 100 10000 

325.0 1 .j ! ! 1 , i ! : 1 , ! 1 1 ! , l ' 1 1 i i l '! , ,, ' ,l ' l , 
l ,,- 'l " 

I

ii i i , i ; l ' 1 : 1 : ; 

2 

! 1 1: ' ' ' te 
6 5 Ol~ ,.. l ' ", '1 ' , ·T····r~+·l [" .~. "'r ! .. i + + ·r .. · · 

2 a 5 ol ....1.. l ,': ' i i ++ , 1··TI·j·t·· l"" '} 1'·If· ~I····I~-.. I.. .. 
Iii : i i Iii j l ' " ,Ii ' 

1 4 5 al ""'''';'' ' ,,1 ' .Î 1 i ' 
, l "ri 'I+"!-- #":1. .. i i 1 i Iii' /' 1 '1"'1' - '"'''[''''' ' 

85, Ol ",·"""""""I""""""",·" "j· .. ·J.",-bV 1

" , .. 1 .. ,,·1.1 ,."""""""[",,,::I-' 
l

i +:t-tf1 ' il; 
fi ++, l' l ; I! l ' ' 1 1: 

i ! l' : ! i 
1 1 : 1 ! 

2 u 

~ 
<Il 

§ 
'.:;:J 

11 
2 
=:l 
2 Q) 

"0 

~ 
X 

'~ « 
2 

s 
81 t-
~ 

l rn 
~ w 
,§ 0 
~ 

"8 
~ s 
~ 
~ 

25.0 

+ Observations 

Papier Normal 

.01 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 

~I Figure CS: Observations mesurées à la station 05PB014 tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 



2 
=:) 

2 

x 
« 
2 

r-

co 
w 
o 

.' 

04LJOO 1 

T(ans) 1 2 5 20 100 10000 

t-~~~I4-~+-~~~~~ 1800. 0 i 4-
~ i i 
i 1 

1 j : ; ! 

1 5 1 0 ~ ......... _ ...... 1 ....... _ ...... _.I--....... J_ ...... 1 .. _-11·· .... "-_··_ .. ! .... _ ... __ .-{ .... _ .... _.~ ... _ ... !.. + ··j················· .. ·····f·_···-_······· 
. u 1 i ! i i: i ~ i i ! 

i ! 1 . i 1 i+ i 
~ ~ Il j ! 1 

!! i ..L+ 1 
;: 1 1 ' 1 ! 

i -4+ 1 .. _.i_ .............. _+._ ..... ""._ 
: 
1 
: 

! 
i 
i 

1 ; 
7 .... _ .... ---.. ·-i 

! 

j ~i 1 

j '" l ~ 
l , !!!, ! 1 

6 4 0 01 ." .............. t .......... " ......... I .. ·· ...... _ .. _·t .... · .... ·1#1I ........... f .. ··· .. ·· __ .... ·"t· __ ·- ··--t-.. --l .. · ...... -i· ........ · .. _·· .... r··_ .... ·~ .... · .. · .. + ...... · ........ _· 
• 1 !: i 1 l' J ,. ! 

, ! :.fi ~ i j: 1 i 
î -+++1 ! 'Ii I! 

1 i : 1: 
..Li ++, l . 1 
I l 1 i : 

350.0 1 i i ' 1 

+ Observations 

Papier Normal 

.01 1 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 

~ 
~ 
(1) 

o 
tIi 

@ 
~ 
g-
o. 
§ 
~ 
c:: 
g 
fi.j ' 

R' 

Figure C6: Observations mesurées à la station 04UOOl tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la fPE de Cunnane I~ 



2 
u 
~ 

CI} 

8 
'g 

~ I 
~ 
'0 

~ I 'S 

ë 
81 
~ 

l ~ 8 
'.:;:1 

~ 

] 
;as 
E 
~ 

:::J 

T(ans) = 1 

350.0 

02PJ007 

2 5 20 

; : r· • 

100 10000 
1 

+ Observations 

~ 

; i 1 1 . ! i ! ! i i 

1 Iii l ' ! i + 
i ! ! !! 1 i + ! . 

Ol····· ········ ... 1.. '~L ...... ; ........ L ····j····· ·············· ······I-~···· ······t~1~···· ·········1 · . + ........ . 
290. ! ! 1 ! +i 

:=l 
~ 

x 
« 
~ 

l-

rn 
w 
0 

i ! 
'i ,··········_····-1 

! i ! i 1 i i i '1 '1 ,1....1- i i 1 i ! i 

; , +""1T' ! ! i i ! , 
i +++! ! ! i!! 1 

... ! ! i ! 1 ! ! 1 i ' ! ! i i 
I l! i i . 

50.0 T 
Papier Normal 

.01 5 20 50 80 95 99 99.99 

Probabilite cumulee (%) 

~I Figure C7: Observations mesurées à la station 02PJOO7 tracées sur papier de probabilité normal en utilisant la FPE de Cunnane 



ANNEXE D: TYPES DE PARAMÈTRES 

Les distributions statistiques traitées dans cette étude comportent toutes deux ou trois 

paramètres. On distingue généralement trois classes de paramètres: les paramètres de 

position, d'échelle et de forme. Nous définirons ces types de paramètres et étudierons l'effet 

d'une transformation logarithmique sur ceux-ci. 

D.1 Définition des types de paramètres 

Soit une variable aléatoire X provenant d'une distribution statistique D ayant p paramètres 

(8t,82 , ... ,8p )' Par définition, le paramètre de position est celui qui n'influence que le 

moment d'ordre un, la moyenne de X. Le paramètre d'échelle est celui qui n'influence que 

les moments d'ordre un et deux, la moyenne et la variance. Les paramètres de forme sont 

tous ceux qui influencent des moments d'ordre supérieur à deux. 

En pratique, toutes les distributions utilisées pour estimer XT possèdent un paramètre 

d'échelle, mais peuvent ne pas posséder de paramètre de position ou de paramètres de forme. 

Toute variable aléatoire X provenant d'une telle distribution D ayant un paramètre d'échelle 'YI 

peut s'écrire ainsi: 

x = g(r]) Y (D.l) 

où g(.) est une fonction quelconque et Y est une variable aléatoire provenant aussi de la 

distribution D et ayant les mêmes valeurs de paramètres que X, sauf pour 'YI. Si Y a une 

variance unitaire, on la nomme alors variable de variance standardisée. 

Plusieurs des distributions utilisées en pratique ont aussi un paramètre de position qui leur 

permet de s'adapter à un éventail de moyennes différentes. Toute variable aléatoire X 

provenant d'une telle distribution D ayant un paramètre de position w peut s'écrire ainsi: 

X =h(w) + W (D.2) 
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où h(.) est une fonction quelconque et West une variable aléatoire provenant aussi de la 

distribution 0 et ayant les mêmes valeurs de paramètres que X, sauf pour w. Si W a une 

moyenne nulle, on la nomme alors variable de moyenne standardisée. 

Si une distribution 0 possède à la fois un paramètre de position w et un paramètre d'échelle 

11, alors une variable aléatoire X provenant de cette distribution peut s'écrire ainsi: 

x = h(ro) + s('r"J} Z (0.3) 

où h(.) et s(.) sont des fonctions quelconques et Z est une variable aléatoire provenant de la 

distribution 0 et ayant les mêmes valeurs de paramètres que X, sauf pour w et 11. Si Z 

possède une moyenne nulle et une variance unitaire, on nomme Z variable standardisée. 

0.2 Effet d'une transformation logarithmique 

Il est facile de voir que la transformation logarithmique d'une variable aléatoire change le 

type de ses paramètres. Soit par exemple une variable X ayant des paramètres de position et 

d'échelle w et 11 tels que X = h(w) + s(l1) Z, où Z est la variable standardisée de moyenne 

nulle et de variance unitaire. Si l'on considère une variable Y = exp{X}, on montre 

facilement qu'elle peut s'exprimer ainsi: 

y = exp{h(w)} exp{s(l1) Z} = g(w) W (004) 

où g(.) est une fonction quelconque et W une variable aléatoire provenant de la même 

distribution que Y et ayant les mêmes valeurs de paramètres que X, sauf pour w. On 

remarque que le paramètre w devient un paramètre d'échelle et qu'il n'est plus possible 

d'exprimer 11 comme un paramètre d'échelle ou de localisation. Lorsque l'on prend 

l'exponentielle d'une variable aléatoire, le paramètre de localisation devient donc un 

paramètre d'échelle, et le paramètre d'échelle un paramètre de forme. 



ANNEXE E: 
DISTRIBUTIONS STATISTIQUES UTILISÉES 

Cet annexe contient une courte description des différentes distributions utilisées pour estimer 

le débit XT de période de retour T, ainsi que des références à des ouvrages traitant plus en 

détail de ces distributions. La fonction de densité de probabilité (fdp) cumulée inverse est 

donnée pour chaque distribution, ainsi que quelques détails sur les problèmes rencontrés lors 

de l'estimation des paramètres. 

E. 1 Distributions normale et log-normale 

Les distributions normales et log-normales sont bien connues. Elles peuvent être déduites de 

la distribution normale standardisée. Une variable aléatoire ayant une distribution normale 

standardisée possède la fdp suivante: 

f(x)= --exp --1 {X
2

} 
J2rt 2 

(E.l) 

La f.d.p. cumulée inverse de la distribution normale standardisée, que nous nommerons 

Z(p), peut être estimée à l'aide d'une table de la fdp cumulée ou à l'aide d'une approximation 

numérique (voir par exemple [ABRAMOWITZ et STEGUN 1970]). Notons que le domaine 

de définition de la loi normale standardisée est l'ensemble des nombres réels. 

E.1.1 Distribution normale (N) 

La distribution normale possède deux paramètres: un paramètre de position, !-l, et un 

paramètre d'échelle, cr (voir l'annexe D pour une brève discussion des types de paramètres 

d'une distribution). La f.d.p. cumulée inverse de la loi normale s'obtient ainsi: 

-1 FN (p;/!. cr) =!-l + crZ(p) (E.2) 
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Comme pour la distribution normale standardisée, le domaine de définition de la distribution 

normale est l'ensemble des nombres réels. Notons que la méthode des moments est 

équivalente à la méthode du maximum de vraisemblance pour la distribution normale 

[PERREAULT et BOBÉE 1991], et que dans la mesure où l'on possède plus d'une 

observation il est toujours possible d'estimer les paramètres. 

E.1.2 Distribution log-normale à 2 paramètres (2LN) 

La distribution log-normale à deux paramètres (2LN) peut être déduite de la distribution 

normale par transformation logarithmique. Si L est une variable aléatoire ayant une 

distribution log-normale à deux paramètres, alors le logarithme naturel de cette variable est 

distribué normalement. La distribution 2LN a donc elle aussi deux paramètres I-l et (J. La fdp 

cumulée inverse est: 

(E.3) 

La transformation logarithmique, comme nous l'avons expliqué à l'annexe D, change le 

paramètre I-l en paramètre d'échelle et le paramètre (J en paramètre de forme. Le domaine de 

définition de la distribution 2LN devient quant à lui l'ensemble des nombres positifs non 

nuls. 

On peut montrer que pour la distribution log-normale à deux paramètres la méthode du 

maximum de vraisemblance est toujours plus efficace que la méthode des moments 

[PERREAULT et BOBÉE 1994]. Conséquemment, nous ne considérerons que cette 

méthode dans notre étude. Dans la mesure où l'on possède un ensemble d'observations 

positives pour estimer les paramètres, il est toujours possible de trouver une solution avec la 

méthode du maximum de vraisemblance dans le cas de la loi 2LN. 

E.2 Famille gamma 

L'utilisation des distributions de la famille gamma en hydrologie a été longuement étudiée, 

voir par exemple [BOBÉE Er ASHKAR 1991]. Les distributions de cette famille sont toutes 



Annexe E: Distributions statistigues utilisées 91 

déduites de la distribution gamma à un paramètre (G 1). La densité de cette distribution 

dépend d'un seul paramètre de forme, À(> 0) et s'écrit: 

11.-1 {} 
l(x.À) = x exp -x 

, r(À) 
(E.4) 

où n.) est la fonction gamma, définie ainsi: 

00 À 1 
r(À) = Jo t - exp{-t}dt (E.5) 

Le domaine de cette distribution est l'ensemble des nombres réels positifs non nuls. Notons 

que lorsque À tend vers l'infini la distribution G 1 tend vers la distribution normale. La fdp 

cumulée inverse de la distribution G1, Fü\(p;À), peut être obtenue de [HARTER 1969], ou 

à l'aide d'une approximation numérique, telle celle proposée par [pERREAULT et al. 1992]. 

E.2.1 Distribution gamma à 2 paramètres (G2) 

La distribution gamma à deux paramètres (G2) est déduite de la distribution G1 par l'ajout 

d'un paramètre d'échelle, a (:;t: 0). La fdp cumulée inverse de cette distribution s'écrit donc 

ainsI: 

-1 1) -1 ... F02(p;I...,a = a F01(p;/\.) (E.6) 

Selon le signe de a le domaine de définition de la distribution G2 sera l'ensemble des 

nombres réels positifs non nuls (si a> 0) ou l'ensemble des nombres réels négatifs non nuls 

(si a < 0). Puisque les débits maximums annuels sont toujours positifs, nous considérerons 

donc toujours que a est positif. 

Il arrive que la méthode du maximum de vraisemblance ne puisse donner de résultat. Cela se 

produit principalement lorsque À est trop grand; dans ce cas, la distribution normale, vers 

laquelle tend la distribution gamma lorsque À est grand, devrait plutôt être utilisée. 
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E.2.2 Distribution Pearson type III (P3) 

La distribution Pearson type III (P3) provient de l'ajout d'un paramètre de position, m, à la 

distribution gamma à deux paramètres (G2). Elle possède donc trois paramètres: un 

paramètre de forme À (> 0), un paramètre d'échelle a (;t: 0), et un paramètre de position m. 

La fdp cumulée inverse de cette distribution s'écrit conséquemment ainsi: 

(E.7) 

Selon le signe de a la distribution P3 possède soit une borne inférieure égale à m (si a> 0), 

soit une borne supérieure égale à m (si a < 0). Notons que comme la distribution G2, la 

distribution P3 tend vers la distribution normale lorsque À tend vers l'infini. 

On montre que les estimateurs du maximum de vraisemblance sont biaisés lorsque À est 

inférieur à un [BOBÉE et ASHKAR 1991]. De plus, [JOHNSON et KOTZ 1970] ont 

montré que les estimateurs sont instables pour À < 2,5. En pratique, il est donc difficile 

d'obtenir une solution avec la méthode du maximum de vraisemblance lorsque À est petit. Le 

paramètre À étant un paramètre de forme, il est lié au coefficient d'asymétrie de la distribution 

P3. On montre en effet que À = 4/Cs2 [BOBÉE et ASHKAR 1991]. Conséquemment, Cs est 

supérieur à deux lorsque À est inférieur à un. En accord avec [BOBÉE et ASHKAR 1991], 

nous avons choisi de ne pas utiliser la méthode du maximum de vraisemblance lorsque 

l'estimateur du coefficient d'asymétrie (voir annexe A) est supérieur à deux. 

E.2.3 Distribution log-Pearson type III (LP3) 

La distribution log-Pearson type III (LP3) est déduite de la distribution P3 par transformation 

logarithmique. Le logarithme Népérien d'une variable aléatoire ayant une distribution log­

Pearson type III suit une distribution P3. Conséquemment, la fdp cumulée inverse s'obtient 

amSI: 

(E.8) 



Annexe E: Distributions statistigues utilisées 93 

La transformation logarithmique mooifie le type des paramètres et le domaine de définition de 

cette distribution. Le paramètre de position de la distribution P3, m, devient un paramètre 

d'échelle et le paramètre d'échelle, a, devient un paramètre de forme (voir annexe D). Le 

paramètre de forme À de la distribution P3 reste évidemment un paramètre de forme. Ainsi, 

la distribution LP3 a 1 paramètre d'échelle et 2 paramètres de forme. Le domaine de 

définition dépend quant à lui du signe de a. Si a est positif, le domaine est borné 

inférieurement par exp{m}, alors que si a est négatif, le domaine est borné inférieurement 

par zéro et supérieurement par exp{m}. Notons que lorsque À tend vers l'infini, la 

distribution LP3 tend vers la distribution log-normale à deux paramètres (LN2). 

On peut montrer que la méthode du maximum de vraisemblance de la distribution LP3 est 

équivalente à la méthode du maximum de vraisemblance de la distribution P3 appliquée au 

logarithme des observations [BOBÉE et ASHKAR 1991]. Conséquemment, son application 

pose les mêmes problèmes que ceux rencontrés avec la distribution P3 lorsque le coefficient 

d'asymétrie du logarithme des observations est supérieur à deux. 

Nous utiliserons pour la distribution LP3 deux variations de la méthode des moments 

quelque peu différentes de celle expliquée à l'annexe A, qui sont la méthode des moments 

non centrés et la méthode des moments sur le logarithme des observations (couramment 

nommée 'méthode indirecte des moments'). 

La méthode des moments non centrés, proposée par [BOBÉE 1975] et couramment nommée 

méthode BOB consiste à égaler expressions théoriques des moments non centrés d'ordre 1 à 

3 (f!1 ,f!2d!3) à leurs estimateurs non biaisés (mi, mi,m3). Cette variante de la méthode des 

moments est équivalente à la méthooe des moments classique, telle que présentée à l'annexe 

A, lorsque l'on effectue aucune correction pour éliminer le biais des estimateurs de l'écart­

type et du coefficient d'asymétrie. La méthode BOB ne peut être appliquée lorsque û<a<3 

parce que dans ce cas le moment non centré d'ordre 3, m3' de la distribution LP3 n'existe 

pas [BOBÉEet ASHKAR 1991]. 

Nous considérerons aussi pour la distribution LP3 la méthode des moments appliquée sur le 

logarithme des observations, car son utilisation systématique a été recommandée aux États­

Unis [USWRC 1967]. Nous la noterons WRC. Cette méthode revient à appliquer la 
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méthode des moments de la distribution P3 aux observations transformées. Aucun problème 

d'estimation ne se pose pour cette méthode à condition que le coefficient d'asymétrie des 

observations transformées ne soit pas nul. 

E.2.4 Distribution gamma généralisée à 3 paramètres (GG3) 

La distribution gamma généralisée à trois paramètres (GG3) est obtenue par l'ajout d'un 

paramètre de forme, s, à la distribution gamma à deux paramètres (G2). Si G2 est une 

variable aléatoire provenant d'une distribution G2, alors G3 = G~ suit une distribution GG3. 

Conséquemment, la fdp cumulée inverse de cette distribution s'écrit ainsi: 

r -1 1)S -1 Sis>O: F02(p;,,,,a 
FOO3 (p;À.,a,s) =~ 

l Si s < 0: Fah(1- p;À., al 
(E.9) 

La distribution GG3 comporte donc deux paramètres de forme, À (> 0) et s (# 0), et un 

paramètre d'échelle, a (;t: 0). Le domaine de définition de la distribution GG3 reste le même 

que celui de la distribution G2, soit l'ensemble des nombres positifs non nuls. Notons que 

lorsque s tend vers zéro, la distribution GG3 tend vers la distribution LN2, et que lorsque 

A=I, la distribution GG3 est équivalente à la distribution Weibull à deux paramètres (W2) 

[BOBÉE et ASHKAR 1991]. 

L'introduction du paramètre s rend la résolution des équations de la méthode du maximum de 

vraisemblance très difficile, même pour de grandes tailles d'échantillon [HAGER et al. 

1971]. Conséquemment, il arrive souvent que cette méthode ne donne pas de solution. 

L'utilisation de la méthode des moments pose aussi un problème parce que le coefficient 

d'asymétrie de la distribution GG3 n'existe que si 3/s > -A [BOBÉE et ASHKAR 1991]. De 

plus, des difficultés numériques nous empêchent parfois d'obtenir une solution lorsque s est 

petit, c'est à dire lorsque la distribution GG3 tend vers la distribution LN2. 
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E.2.5 Distribution Weibull à 2 paramètres (W2) 

La distribution Weibull à deux paramètres (W2) est un cas particulier de la distribution GG3 

lorsque À = 1 et s est positif. Conséquemment, elle comporte un paramètre de forme et un 

paramètre d'échelle. Par convention, on écrit la densité de la distribution W2 ainsi: 

c (X)C-I {( X)C} j( x) = ~ ~ exp - a (E.10) 

Si l'on compare cette paramétrisation avec celle utilisée pour la distribution GG3, on se rend 

compte que le paramètre de forme s de la GG3 est remplacé par le paramètre c, et que la 

paramètre d'échelle de la GG3, a, correspond à l'inverse du paramètre d'échelle, aussi 

nommé a, de la distribution Weibull. Le domaine de définition de cette distribution est, 

comme pour la distribution GG3, l'ensemble des nombres réels positifs non nuls. 

Contrairement aux autres distributions de la famille gamma, il existe pour cette distribution 

une forme explicite de la fdp cumulée inverse [PERREAULT et BOBÉE 1992b]: 

F~}2 (p;c, a) = a[ -log(l _ p)]11 C (E.11) 

E.3 Distributions des valeurs extrêmes 

Les distributions des valeurs extrêmes sont issues de l'étude de la valeur minimale et de la 

valeur maximale mesurées dans un échantillon de grande taille d'observations indépendantes 

et identiquement distribuées. La distribution de ces valeurs extrêmes peut prendre trois 

formes, nommées EV1, EV2 et EV3 par [FISHER et TIPPEfT 1928] Ces trois distributions 

ont été regroupées en une seule, plus générale [JENKINSON 1955], et a été nommée loi 

généralisée des valeurs extrêmes (Generalized Extreme Value, ou GEV). 
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E.3.1 Distribution Gumbel (EV1) 

La distribution EVI porte aussi le nom de distribution Gumbel, qui l'étudia en détail 

[GUMBEL 1960]. Elle possède un paramètre d'échelle, a (> 0) et un paramètre de position, 

u. Sa fonction de densité cumulée s'écrit ainsi: [PERREAULT et BOBÉE 1992a] 

F(x) = exp { -exp [ _ x: un (E.12) 

Le domaine de définition de cette distribution est l'ensemble des nombres réels. Il existe pour 

cette distribution une formulation explicite de la fdp cumulée inverse: 

Fp} l(p;u,a) =u -alog[-log(p)] (E.13) 

Seule l'application de la méthode du maximum de vraisemblance à la distribution EVI 

nécessite la résolution numérique d'une équation. Il est de plus très rare qu'il soit impossible 

de trouver une solution numérique. Les estimateurs obtenus par cette méthode sont 

cependant biaisés. Nous utiliserons la correction proposée par [FlORENTINO et 

GABRIELE 1984] pour diminuer ce biais. 

E.3.2 Distribution généralisée des valeurs extrêmes (GEV) 

La distribution GEV regroupe les trois distributions des valeurs extrêmes. Elle possède un 

paramètre de forme de plus que la distribution EVl, que l'on note k. Dans le cas où k=0, sa 

densité cumulée est équivalente à celle de la distribution EVl. Lorsque par contre kt{) la 

densité cumulée de la distribution GEV s'écrit ainsi: [PERREAULT et BOBÉE 1992a] 

(E.14) 

Conséquemment, la fdp cumulée inverse de cette distribution s'écrit ainsi: 
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(E.15) 

Le domaine de la distribution GEV dépend du signe du paramètre de forme, k. Lorsque k est 

négatif, le domaine est borné inférieurement par u+alk. Par contre, lorsque k est positif, le 

domaine est borné supérieurement par cette même quantité, u+a/k. Évidemment, lorsque k 

vaut exactement zéro, le domaine comprend l'ensemble des nombres réels, puisque la 

distribution GEV se confond alors avec la distribution EVl. 

L'estimation des paramètres de la distribution GEV par toutes les méthodes d'estimation 

(MV,MM, PWM) nécessite la résolution numérique d'une équation qui ne dépend que du 

paramètre k. En pratique, il arrive qu'il ne soit pas possible de trouver une solution lorsque k 

est près de zéro. 
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