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RÉSUMÉ 

La gestion de l'eau qui alimente un réservoir hydrique en période de crue revêt une 
importance critique. L'hydrologue doit faire face à deux objectifs conflictuels; d'une part, 
minimiser le risque d'inondation et d'autre part maintenir le niveau d'eau suffisamment élevé 
pour que le réservoir puisse remplir ses fonctions (production hydroélectrique, utilisation par 
les riverains, préservation de la faune aquatique, etc.) Pour l'aider à planifier l'utilisation de 
la ressource eau, l 'hydrologue utilise des systèmes de prévision qui fournissent des estimés 
imprécis des caractéristiques de la crue (des apports non contrôlés, principalement). Dans 
certains cas, en particulier celui qui a été étudié ici, ces systèmes de prévision sont peu 
performants en raison essentiellement de l'incertitude météorologique. L'hydrologue qui 
utilise de telles prévisions sans tenir compte de leur qualité prend des risques sans pouvoir en 
mesurer les conséquences. 

Ce projet de recherche vise à proposer une solution pratique à ce problème. L'approche qui 
a été adoptée consiste à effectuer une meilleure gestion des systèmes de prévision. Ceci a 
conduit au développement d'une méthodologie se divisant en deux volets: 

1. D'une part, on effectue un suivi continu de la crue en mettant à jour les prévisions des 
caractéristiques de cette crue en fonction de son stade actuel. 

2. D'autre part, on prend directement en compte l'incertitude sur les prévisions dans le but 
de pondérer l'effet de ces prévisions sur la décision finale. 

La prise en compte de l'incertitude est une question centrale dans ce projet de recherche. Le 
patron d'inférence bayesien a été adopté pour réviser des modèles d'incertitude suite à 
J'arrivée d'une nouvelle information (une prévision). Par contre, pour la modélisation de 
l'incertitude, la théorie des possibilités est proposée comme alternative à J'approche 
bayesienne classique; ceci permet de traiter subjectivement l'incertitude. Certains 
développements fondamentaux en théorie des possibilités ont été réalisés dans le cadre de ce 
travail pour pouvoir utiliser le patron d'inférence bayesien. Dans le but de proposer une 
solution applicable, on discute aussi du problème d'interprétation du terme « possibilité» et 
du problème de construction de distributions de possibilités. 

Ce projet de recherche a été réalisé en collaboration entre l'INRS-Eau et la Société 
d'électrolyse et de chimie Alcan Ltée qui exploite un important réseau hydroélectrique au 
Saguenay-Lac-Saint-Jean. Par conséquent, la méthodologie développée a été appliquée sur 
les bassins d'Alcan dans le but d'aider la compagnie à la planification de la production en 
période de crue printanière. Les résultats obtenus avec la théorie des possibilités sont 
comparables à ceux obtenus avec l'approche bayesienne. Par contre, l'approche possibiliste 
offre une plus grande souplesse quant à l'intégration de l'information de nature subjective. 
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1 INTRODUCTION 

1. 1 Problématique 
En période de crue ou quelques temps avant cette période lorsque la crue est attendue 

(comme au printemps), la gestion de l'eau d'un réservoir est un problème très important. 

L'hydrologue doit établir un plan de gestion des ressources en eau dans un contexte où le 

niveau d'incertitude sur les apports naturels qui alimenteront le réservoir en période de crue 

est souvent très élevé. Il doit faire face à deux objectifs conflictuels en relation avec le niveau 

d'eau dans le réservoir: 

1. Le niveau d'eau doit être suffisamment bas pour pouvoir accueillir la crue sans causer 

d'inondations. Pour bien des réservoirs, la capacité de décharge est inférieure au débit 

entrant durant une certaine période de la crue, d'où la nécessité de libérer un volume du 

réservoir pour pouvoir emmagasiner l'excédent. 

2. Le niveau d'eau doit être maintenu à un niveau suffisamment élevé pour que le réservoir 

puisse remplir ses fonctions, telles que la production hydroélectrique, l'utilisation par les 

riverains, la préservation de la faune aquatique, etc. De plus, à la fin de la période de 

crue, le niveau d'eau devrait être rétabli à son niveau normal d'opération. Lorsque la 

fonction principale d'un réservoir est la production hydroélectrique, une hauteur de chute 

diminuée représente une perte importante d'énergie potentielle donc d'électricité produite. 

Notons aussi qu'un niveau d'eau trop élevé occasionne des pertes importantes lorsqu'une 

partie de l'eau doit être déversée au lieu d'être utilisée pour la production. 

Pour établir un plan de gestion de l'eau, 1 'hydrologue utilise des systèmes de prévision qui 

fournissent des estimés des caractéristiques de la crue. Par contre, l'information fournie par 

ces systèmes de prévision peut être de nature très imprécise en raison principalement, mais 

non seulement, de l'incertitude associée aux facteurs météorologiques influant la crue 

(Lapointe, 1996). Étant donné la dominance de ce type d'incertitude sur les autres 

(imprécision des données, incertitude du modèle de prévision, incertitude d'échantillonnage, 

etc.), il n'est souvent pas possible d'améliorer la performance des systèmes de prévision. 

Ayant comme seules informations ces prévisions et son expérience personnelle, 1 'hydrologue 

doit tout de même planifier la gestion de l'eau. L 'utilisation de telles prévisions sans tenir 
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compte explicitement de leur qualité, de leur imprécision, amène l'hydrologue à prendre des 

décisions sans pouvoir en mesurer le risque. 

1.2 Approche adoptée 
L'objet de ce travail est de proposer une méthodologie et de développer les outils nécessaires 

pour aider l 'hydrologue à effectuer une bonne gestion des crues en prenant en compte le 

risque associé à ses décisions. L'approche générale qui a été adoptée consiste à effectuer un 

meilleure gestion des systèmes de prévision. Cette approche se divise en deux volets: 

1. On effectue un suivi continu des crues en mettant à jour les prévisions des caractéristiques 

de la crue (telles le volume des apports non contrôlés, l'apport non contrôlé de pointe, la 

date de départ et la date de pointe) au fur et à mesure que la crue évolue et que l'incertitude 

(hydrologique et météorologique) diminue. Les périodes de prévision ne sont pas fixées à 

l'avance, mais plutôt fonction du stade actuel de la crue. 

2. Les prévisions émises ne sont pas utilisées naïvement. Les performances historiques des 

systèmes de prévision sont analysées, et ce, dans le but de construire des modèles 

d'incertitude sur les prévisions en les mettant en relation avec les observations. Les 

systèmes de prévision relativement performants auront plus d'influence sur la décision 

finale que ceux qui sont moins performants. De plus, cette approche permet de corriger 

les biais (systématiques ou conditionnels) qui peuvent être présents dans les prévisions. 

Le premier point est plutôt d'ordre procédural; en effet, il a trait à l'élaboration d'une 

méthodologie pour effectuer le suivi des crues et déterminer les périodes de prévision. Le 

deuxième point, par contre, est beaucoup plus technique. Il concerne les méthodes pour la 

modélisation des incertitudes et l'intégration des incertitudes de diverses natures; en 

particulier, il concerne la modélisation des erreurs de prévision. Notons que ce problème a 

déjà été étudié dans un contexte différent (Ouarda et al, 1998). Dans la section qui suit, on 

apporte les arguments nécessaires pour motiver les deux volets de l'approche retenue. 

1.3 Motivation 
Le premier point qui est discuté est la question du suivi continu des crues et de la mise à jour 

des prévisions en fonction du stade actuel de la crue. Une approche utilisée en hydrologie 

pour mettre àjour les prévisions consiste, lorsque les moyens le permettent, à effectuer des 

prévisions journalières, comme c'est le cas chez Hydro-Québec (Bisson, 1995; Rasmussen 



Chapitre 1, Introdùction 3 

et al, 1997; Ouarda et al, 1998). Une autre approche souvent utilisée consiste à effectuer des 

prévisions à des dates fixes comme c'est la cas chez SÉCAL (Gignac et al, 1990; Dupont, 

1996) et chez les Services météorologiques américains (Krzysztofowicz et Watada, 1986). 

Cette dernière approche ne tient pas compte du décalage temporel entre les différents 

événements de crue. Si, par exemple, on prend le cas où l'on effectue systématiquement une 

prévision du volume de la crue printanière le 15 avril, et qu'on suppose qu'une certaine 

année X la crue débute seulement le 1 Cf' mai alors que l'année Y la crue débute tôt, soit le 1 Cf' 

avril. Il serait évidemment peu approprié de constituer un échantillon contenant ces deux 

années dans le but de construire un système de prévision pour le 15 avril. En effet, on 

pourrait s'attendre à ce que l'espérance de la prévision pour l'année Y soit meilleure que celle 

pour l'année X car la variabilité du phénomène étudié est inférieure (la variance du volume 

restant deux semaines après le début de la crue est inférieure à la variance du volume total). 

Dans ce travail, une alternative à l'approche classique est proposée; celle-ci consiste à tenir 

compte du décalage temporel entre les crues. Les prévisions sont effectuées à des dates qui 

ne sont pas fixes, mais plutôt dépendantes de l'évolution de la crue. Par exemple, au lieu 

d'effectuer une prévision le 15 avril, on peut effectuer une prévision le lendemain du départ 

de la crue ou un certain nombre de jours après le départ ou la pointe de la crue. Les 

échantillons constitués de cette manière sont beaucoup plus homogènes, et il est plus 

approprié de les utiliser dans le but de construire des systèmes de prévision. De plus, il 

devient possible de modéliser avec cohérence la performance d'un système de prévision à 

une telle période ayant la même signification pour chaque événement de crue. 

Le deuxième volet de l'approche, soit la modélisation de l'incertitude dans les prévisions, est 

discuté ci-dessous. Avant de prendre une décision en se basant sur une prévision émise, 

l 'hydrologue ne pourrait que bénéficier d'une information supplémentaire quantifiant la 

précision, c'est-à-dire, l'incertitude de cette prévision. Ceci lui permettrait de prendre une 

décision plus éclairée, d'être plus conscient du risque. De plus, les correctifs à apporter pour 

les tendances générales du système de prévision (comme sous-estimer de 10%) ou les 

tendances plus complexe qui peuvent être modélisées par une relation entre les prévisions et 

les observations devraient être effectués de manière automatique. Le patron d'inférence 

bayesien est un cadre permettant d'effectuer un tel traitement et est par conséquent la pierre 

angulaire des travaux réalisés dans le cadre de ce travail qui touchent au traitement de 

l'incertitude. Par contre, la théorie des possibilités a été retenue pour la modélisation des 

incertitudes car elle offre un cadre plus flexible pour l'intégration de l'information de nature 

subjecti ve fournie par un expert. 
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1.4 Objectifs du projet de recherche 
L'objectif général du projet de recherche découle de la problématique énoncée précédemment 

et de l'approche retenue. Cet objectif est de développer et d'illustrer par une application une 

méthodologie pour la construction de Systèmes de surveillance et de prévision de crues tout 

en mettant l'accent sur le traitement des incertitudes de nature diverse. Plusieurs objectifs 

spécifiques dérivent de cet objectif général: 

• Proposer une méthodologie pour la construction de Systèmes de surveillance et de 

prévision des crues. Le rôle d'un tel système est de faire un suivi continu des crues en 

estimant à différents stades de celtes-ci leurs principales caractéristiques (volume, pointe, 

etc.) 

• Proposer une approche originale concernant le traitement de l'incertitude dans les 

prévisions qui se prête bien à l'évaluation subjective de l'incertitude; démontrer la 

pertinence de la théorie des possibilités comme méthode de modélisation et de 

combinaison des incertitudes. 

• Effectuer les développements théoriques nécessaires dans le cadre de la théorie des 

possibilités pour pouvoir utiliser le patron d'inférence bayesien qui permet de réviser un 

modèle d'incertitude a priori suite à l'arrivée de nouvelles informations telles des 

prévisions. 

• Appliquer l'approche développée sur les bassi ns de SÉCAL. 

• Développer et implanter des systèmes de prévision pour permettre la simulation de 

données nécessaires au développement de l'application. 

• Comparer l'approche développée avec l'approche bayesienne dans le cadre de 

l'application étudiée. 

• Démontrer l'applicabilité des méthodes bayesienne et possibilistique en hydrologie. 

Notons qu'il existe relativement peu d'études sur l'utilisation de méthodes floues en 

sciences de l'eau (Bardossy. 1990; Bardossy et al, 1990; Esogbue et al, 1992; Bardossy 

et Duckstein. 1995; 1996; Chongfu, 1996). 

1.5 Application 
Le projet de recherche proposé a été réalisé dans le cadre d'une collaboration entre l' INRS­

Eau et la Société d'électrolyse et de chimie Alcan Ltée (SÉCAL) située à Jonquière au 

Saguenay-Lac-Saint-Jean. SÉCAL exploite un important réseau hydroélectrique servant 
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principalement à alimenter en électricité leur usine d'aluminium et quelques autres 

compagnies régionales. La méthodologie développée a par conséquent été appliquée à trois 

bassins de la compagnie: bassin amont, bassin aval et bassin total. L'objectif principal de la 

compagnie est d'optimiser la production hydroélectrique en période de crue. La 

problématique spécifique qui concerne la compagnie en période de crue est celle énoncée 

précédemment (cf. 1.1) avec, par contre, une petite particularité: Il faut baisser suffisamment 

le niveau des réservoirs pour pouvoir accueillir la crue sans causer des inondations ou être 

dans la nécessité de déverser (i.e., gaspiller la ressource eau), mais sans perdre une hauteur 

de chute conduisant à une perte de production. La particularité dans le cas de SÉCAL est 

qu'il n'y pas vraiment de demande maximale car les surplus peuvent être vendus à Hydro­

Québec, organisme gouvernemental desservant la majorité de la population québécoise; ceci a 

pour effet de simplifier quelque peu le travail de planification de l'hydrologue. 

Les caractéristiques d'une crue qui intéressent les hydrologues de SÉCAL sont: 

1. le volume total des apports naturels (aussi appelés, apports non contrôlés); 

2. la date de départ de la crue; 

3. la date de pointe de la crue, et; 

4. l'apport non contrôlé de pointe. 

Étant donné que les données nécessaires (prévisions historiques) ne sont pas disponibles, 

une technique de ré-échantillonnage (jackknife) a été utilisée pour les produire. Trois 

systèmes de prévision développés et implantés expressément pour le projet ont été utilisés 

pour générer ces prévisions. Cinq années n'ont pas été utilisées pour la calibration du 

système, mais plutôt pour des analyses de cas et une comparaison avec l'approche 

bayesienne. 

1.6 Contenu et structure du rapport 
Ce document est organisé comme suit: Le chapitre 2 fournit une description détaillée de la 

structure du Système de surveillance et de prévision des crues en mettant l'accent sur les 

processus impliqués. Le Chapitre 3 discute du problème de traitement de l'incertitude dans 

les prévisions. Dans le Chapitre 4, l'approche bayesienne existante pour le traitement de 

l'incertitude est présentée. Les concepts de la théorie des possibilités qui sont nécessaires à 

la compréhension des développements effectués sont revus dans le Chapitre 5. Le chapitre 

qui suit est consacré aux développements théoriques apportés à la théorie des possibilités. 
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Dans le Chapitre 7, la question d'interprétation du terme « possibilité» est abordée, alors 

que dans le Chapitre 8, une méthodologie pour la construction de distributions de possibilités 

est proposée. L'application de l'approche développée sur les bassins de SÉCAL est détaillée 

dans le Chapitre 9. Finalement, le Chapitre 10 fournit une conclusion et une discussion sur 

les résultats présentés dans ce travail. 
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2 SYSTEME DE SURVEILLANCE ET DE 
~ 

PREVISION DES CRUES (SSP) 

2. 1 Structure fonctionnelle 
Dans ce qui suit, on utilisera le terme« paramètre» pour indiquer une caractéristique des 

crues, telle le volume ou la pointe. La structure fonctionnelle du Système de surveillance et 

de prévision (SSP) proposée ici est inspirée de celle utilisée pour la construction de systèmes 

d'avertissement de crues (Krzysztofowicz, 1993). Le SSP est constitué de trois composants 

organisés en cascade comme le montre la Figure 2.1. Le Sous-système de surveillance des 

crues (SSe) détecte le stade actuel de la crue et en informe le Gestionnaire de systèmes de 

prévision (GSP). À chaque période de prévision (fonction du stade de la crue), le GSP 

active le système de prévision approprié pour chaque paramètre de la crue. Les prévisions 

émises sont transmises au Module d'intégration des prévisions (MIP). Le MIP combine et 

intègre ces prévisions dans le but de produire une représentation de l'incertitude résultante 

sur chacun des paramètres (par exemple, une fonction de densité de probabilité (f.d.p.) a 

posteriori) qui peut être utilisée par le décideur pour obtenir une estimation ponctuelle ou un 

intervalle de confiance. Les détails de chaque composant sont donnés dans la section 

suivante. 

SSC Stade actuel .. GSP Prévisions .. rvlP 
de la crue ... des paramètres 

Décideu ..... 
Représentations de l'incertitudel 

, . 
resultante sur les parametres 

Figure 2. 1: Structure fonctionnelle du SSP 
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2.2 Composants du SSP 

2.2.1 Sous-système de surveillance des crues (SSC) 
Le rôle du SSC est d'analyser les données hydrologiques et les prévisions météorologiques 

dans le but de détecter les différents stades de la crue. Lorsqu'un changement de stade est 

détecté, le SSC en informe le asp et lui fournit les données nécessaires à ses fonctions. 

Quatre stades de la crue sont considérés: 

1. Départ éventuel 

2. Montée 

3. Descente 

4. Fin de la crue 

La définition de ces différents stades est dépendante de l'application. La Figure 2.2 illustre 

les différents stades dans le cas où le départ et la fin de la crue sont définis par un seuil 

commun. Une fonction importante du SSC est de détecter les conditions propices à l'arrivée 

d'une crue (détection du stade départ éventuel). Il devrait permettre, par l'entremise du 

GSP, d'activer les systèmes de prévision quelques jours avant le départ éventuel d'une crue. 

Départ Pointe 

+ 
Rn 

.... 
G) 

'i3 
~ 
Q 

-G) 
(6 .... 
C 
Q 
U 
C ,, _______________ .... _ Seuil départ et 
Q 
s:: fin de la crue 
t: 
Q 
Q. 
Q. -« 

D p fi 

1 
Jour 

...... "4 .. .... ..- .. 
Départ Montée Descente Fin 

éventuel 

Figure 2.2: Illustration des quatre stades d'une crue 



Chapitre 2, Système de surveillance et de prévision des crues (SSP) 9 

2.2.1.1 Départ éventuel de la crue 

On peut définir le stade départ éventuel de la crue comme la période précédant d'un certain 

nombre de jours le départ effectif de lacrue (par exemple, dix jours). Lors de la construction 

du SSC, on doit détenninerune condition qui lorsque elle est satisfaite permette d'envisager 

le départ de la crue à l'intérieur du délai fixé. Par exemple, pour les crues 

estivales/automnales, un exemple de condition est: 

• Si on prévoit plus de 50 mm de pluie durant les 7 prochains jours; 

OU 

• Si une jauge indique un niveau supérieur à 3 m et si on prévoit plus de 20 mm de pluie 

durant les 2 prochains jours; 

Pour les crues printanières, une condition pour le départ éventuel pourrait, par exemple, 

avoir la forme suivante: 

• Si la fonte de la neige à débutée à un endroit X sur le bassin versant et que les 

températures moyennes prévues sont supérieures à 5 oC pour les 3 prochains jours. 

ou 
• Si plus de 30 mm de pluie sont tombés sur le bassin versant et que le niveau d'une jauge 

est supérieur à un certain niveau. 

Une seule des deux parties de la condition (un des deux énoncé ci-dessus) a besoin d'être 

satisfaite pour considérer un départ éventuel. Il n'y a évidemment pas de limite sur la 

complexité de la condition quoique la parcimonie soit toujours préférable. La détermination 

de la condition doit être effectuée par essai-erreur en tentant de maximiser certains critères de 

performance. Krzysztofowicz (1993) a proposé dans un cadre légèrement différent de 

modéliser la performance d'un système de surveillance par sa fiabilité p et sa capacité de 

diagnostic y. Soit la variable de Bernoulli C; C = l si les conditions pour l'identification du 

stade départ éventuel sont satisfaites, C = 0 autrement. Soit la variable de Bernoulli e; e = 
1 si le départ effectif de la crue a lieu à l'intérieur du délai fixé (signifiant que le stade actuel 

de la crue est départ éventuel), e = 0 autrement. On peut définir p et y de la manière 

suivante: 

p = P( C = 11 e = 1) (2-1) 
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La fiabilité p correspond à la probabilité de détecter le stade départ éventuel de la crue un jour 

donné sachant que le départ effectif de la crue surviendra à l'intérieur du délai fixé. La 

capacité de diagnostic y correspond à la probabilité que le départ effectif de la crue survienne 

à l'intérieur du délai fixé sachant que le stade départ éventuel de la crue a été détecté un jour 

donné. Pour chaque jour, on obtient une paire d'observations (C,E» qui peut être utilisée 

pour estimer p et y par simple analyse de fréquence. p = 1 signifie que le stade départ 

éventuel est toujours détecté lorsqu'il y a lieu, et y = 1 signifie que le stade départ éventuel 

n'est jamais détecté à tort. Idéalement, on cherche à maximiser p et y. 

Notons que la condition pour le départ éventuel d'une crue est, en général , satisfaite 

plusieurs jours de suite lorsqu'une crue est effectivement attendue. Pour chacun de ces jours 

cOllsécutifs, le SSC informe le GSP qui émettra de nouvelles prévisions. 

2.2. 1. 2 Montée de la crue 

Le stade montée de la crue est défini comme la période commençant le jour suivant le départ 

effectif de la crue et se terminant le jour de la pointe de la crue. Puisque la définition du 

départ effectif de la crue peut varier d'une application à l'autre, en fonction des besoins des 

gestionnaires, il en est de même pour le stade montée. Il y a donc un élément subjectif qui 

dépend du problème lors de la détermination de ce stade. Par exemple, dans certains cas, on 

peut considérer le départ effectif de la crue comme le jour où les apports non contrôlés sont 

supérieurs à un certain seuil et se maintiennent au-delà de ce seuil pour X jours, ou le jour où 

le taux d'augmentation des apports non contrôlés est supérieur à un certain seuil. 

L'identification de ce stade ne cause habituellement pas de problème car sa définition dépend 

simplement des observations hydrologiques, mais il y peut y avoir un retard dans 

l'identification du stade comme dans le cas du premier exemple ci-dessus (seuil maintenu 

pendant X jours). 

2.2. 1. 3 Descente de la crue 

Le stade descente de la crue est défini comme la période commençant le jour suivant la pointe 

de la crue et se terminant le jour de la fin de la crue. La définition de la pointe de la crue est 

évidemment fixé, ce qui n'est pas le cas pour la fin de la crue. Par conséquent, la 

signification de ce stade est dépendante de l'application, c'est-à-dire de ce qu'on entend par 

la fin de la crue. Notons qu'il peut y avoir un retard dans l'identification du stade car 

l'identification de la pointe est généralement fonction des observations les jours suivants la 

pointe. 
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2.2. 1. 4 Fin de la crue 

Le stade fin de la crue est simplement la période après la crue. Il est donc fonction de la 

définition de la fin de la crue. Ce stade est seulement utilisé pour informer le GSP que la 

crue est tenninée et que les séquences de prévisions peuvent cesser. 

2.2.2 Gestionnaire de systèmes de prévision (GSP) 
Pour chaque stade de la crue et chaque paramètre de celle-ci, le GSP connaît le système de 

prévision qui doit être activé pour l'estimation de ce paramètre; le système de prévision utilisé 

varie en fonction du stade et du paramètre de la crue. Lorsque le SSC informe le GSP du 

stade actuel de la crue (ex.: stade montée de la crue), le GSP active pour chaque paramètre de 

la crue le système de prévision approprié. On obtient ainsi, pour chaque paramètre, une 

prévision qui est transmise au MIP pour intégration. 

La sélection des systèmes de prévision fait partie de l'étape de construction du. SSP. Dans le 

cas de l'application discutée plus loin, on propose d'évaluer, pour chaque stade et chaque 

paramètre de la crue, la performance de tous les systèmes de prévision dans le but de retenir 

le système de prévision ayant la meilleure performance. Pour évaluer la performance de 

chaque système, on propose de simuler les prévisions par ré-échantillonnage. 

Les systèmes de prévision peuvent être vus comme des boîtes noires prenant en entrée 

certaines données hydrométéorologiques et prévisions météorologiques et fournissant à la 

sortie une prévision catégorique (une valeur) d'une variable d'intérêt. L'architecture interne 

des systèmes de prévision n'a pas d'incidence sur l'utilisation faite de ces prévisions par la 

suite car les systèmes de prévision sont vus comme des boîtes noires. Par contre, sur la 

période à l'étude, des changements ne doivent pas être apportés aux systèmes de prévision à 

moins qu'ils ne soient mineurs et sans conséquence sur la performance des systèmes de 

prévision; par exemple, le retrait d'une variable peu pertinente (c'est-à-dire, aidant très peu à 

expliquer le phénomène étudié) peut être acceptable. Un autre cas de changement mineur à 

un système de prévision survient lorsqu'on utilise la technique de ré-échantillonnage 

jackknife (simple) comme dans le cadre de ce travail pour la simulation des données (couples 

prévision/observation). Cette technique n'utilise pas exactement le même système de 

prévision d'une itération à l'autre, mais les changements sont peu importants d'une itération 

à l'autre si le nombre de données est suffisant. Ainsi, la performance du système de 

prévision (qui est calibré sur le même nombre de données à chaque itération) est à peu près 

constante. Ainsi la techniquejackknife permet de collecter un échantillon homogène pouvant 

être utilisé pour évaluer la performance d'un système de prévision. 
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2.2.2. 1 Systèmes de prévision 

Étant donné que les systèmes de prévision sont vus comme des boîtes noires, n'importe 

quelle méthode peut être utilisée en autant qu'elle fournit une prévision catégorique (une 

valeur) du paramètre d'intérêt. Par contre, il est préférable que les systèmes de prévision 

utilisés se prêtent bien à des méthodes de ré-échantillonnage qui nécessitent un recalibrage 

constant des modèles de prévision. Dans le cadre de l'application considérée (cf. Chapitre 

9), trois systèmes de prévision ont été utilisés. Ils sont basés sur les méthodes suivantes: 

• Régression linéaire multiple de type pas à pas (RLM). 

• Régression non paramétrique, lissage par noyaux (RNP). 

• Méthode des voisins les plus proches (VPP). 

La régression linéaire multiple (RLM) de type pas à pas (jorward) est une méthode bien 

connue et très couramment utilisée en hydrologie. De plus, elle est présentement utilisée par 

la compagnie collaborant au projet (SÉCAL, 1982; Gignac et al, 1990; Dupont, 1996) pour 

la prévision des crues. Notons que la RLM est aussi utilisée par The National Weather 

Service and the Soil Conservation Service (aux États-Unis) pour la prévision du volume de 

la crue printanière (Krzysztofowicz et Watada, 1986). Les deux autres systèmes de 

prévision sont basés sur des méthodes non paramétriques (cf. Chapitre 9 et Annexe B). 

2.2.3 Module d'intégration des prévisions (MIP) 

La première étape de la construction du MIP consiste à modéliser les performances des 

systèmes de prévision. Ainsi, pour chaque stade de la crue et chaque paramètre, un modèle 

de l'incertitude sur les prévisions émises par ce système doit être obtenu. Dans le cadre 

baye sien , on utilisera une fonction de vraisemblance: fonction de densité de probabilité 

(f.d.p.) de la prévision conditionnelle à la valeur observée. De plus, pour chaque stade de la 

crue et chaque paramètre à estimer, une représentation de l'incertitude historique (telle une 

f.d. p. a priori, dans le cadre bayesien) doit être spécifiée. 

Le MIP reçoit du GSP un ensemble de prévisions du même paramètre de crue dont il connaît 

les sources (Le., les systèmes qui ont émis les prévisions). Son rôle est de combiner les 

différentes prévisions et de les intégrer avec l'incertitude historique sur le paramètre tout en 

tenant compte des performances passées des systèmes de prévision. Il fournit au 

décideur/utilisateur une représentation de l'incertitude (a posteriori) sur ce paramètre. Dans 



Chapitre 2, Système de surveillance et de prévision des crues (SSP) 13 

le cadre bayesien, la sortie consiste en une f.d.p. a posteriori conditionnelle aux prévisions 

émises (Bernier, 1991). 

Le MIP constitue, d'un point de vue théorique, le corps du projet proposé. Dans le cadre 

bayesien, une solution existe: le Processeur bayesien de prévisions (PBP) déjà développé 

pour ce problème (Krzysztofowicz et Watada, 1986; Krzysztofowicz, 1985; 1993). Dans le 

cadre de ce travail, on propose une solution différente basée sur la théorie des possibilités; on 

parlera alors du Processeur possibiliste de prévisions (PPP). Les Chapitres 4 et 6 sont 

consacrés à la description de ces méthodes. 

2.3 Suivi de l'évolution de la crue 
Jusqu'à présent, on a supposé que des prévisions étaient émises par le GSP seulement les 

jours où il y a un changement de stade (montée ou descente) ou bien les jours où la condition 

pour le départ éventuel de la crue est satisfaite. La durée du stade montée ou descente peut 

être assez longue dans certains cas. Par exemple dans la cas de SÉCAL, la durée de la 

montée de la crue printanière est en moyenne de quatre semaines. Puisque l'objectif est de 

faire un suivi continu des crues, il est important de pouvoir mettre à jour les prévisions 

émises au début des stades montée et descente au fur et à mesure que la crue progresse à 

l'intérieur de ces stades. À cette fin, il suffit de définir un pas de temps de mise à jour des 

prévisions. On peut par exemple utiliser (pour la crue printanière) un pas d'une semaine. 

Ainsi, une fois que la crue a débuté, une séquence de prévisions commence; la longueur de la 

séquence est de durée indéterminée (elle sera en moyenne de quatre dans l'exemple 

précédent). Lorsque le pas de temps entre les prévisions a été spécifié, on peut définir les 

sous-stades de la crue. 

2.3.1 Sous-stades de la crue 
Dans ce qui suit, on propose une manière de décomposer les stades montée et descente en 

plusieurs sous-stades de durée plus courte; à chaque début de sous-stade, on fait de 

nouvelles prévisions des paramètres de la crue. Soit LM le pas de temps pour le stade montée 

de la crue et LD le pas de temps pour le stade descente de la crue. Soit D, Pet F les points de 

référence temporelle pour le départ, la pointe et la fin de la crue, respectivement. On note les 

sous-stades de la crue pour le stade montée par SSMi et pour le stade descente par SSDi : 
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i= 1, ... ,NI (2-2) 

i = 1, .. . ,N2 (2-3) 

Un sous-stade correspond simplement à un intervalle spécifié par le premier jour et le dernier 

jour. NI etN2 représentent les nombres de sous-stades pour les stades montée et descente, 

respectivement, et sont définis par (la fonction arrondir(x) donne le plus petit entier supérieur 

ou égal àx): 

(P- D) NI = arrondir T (2-4) 

(F-P) Nz = arrondir -z:- (2-5) 

Ainsi, le nombre de sous-stades varie d'une crue à l'autre en fonction des points de référence 

D, P et F. Considérant une fois de plus un pas d'une semaine, SSM2 correspond à la 

deuxième semaine après le départ de la crue, et SSD4 correspond à la quatrième semaine 

après la pointe de la crue et n'est pas défini dans le cas d'une crue dont la durée du stade 

descente est inférieure ou égale à trois semaines. Notons que le dernier sous-stade peut être 

tronqué, i.e., que sa durée peut être inférieure au pas de temps utilisé. Par exemple, si D = 
0, P = 25 et L J = 7, on obtient les N, = 4 sous-stades suivants pour la montée de la crue: 

SSM, = [1,7] SSM2 = [8,14] SSM3 = [15,21] SSM4 = [22,25] 

Si on fait le changement suivant: P = 21, les trois premiers sous-stades seulement sont 

conservés. 

2.3.2 Séquences de prévisions 
Maintenantque les sous-stades (pour les stades montée et descente) ont été définis, on peut 

apporter une précision quant au fonctionnement du GSP. Lorsque le GSP est infonné par le 

SSC que le stade actuel de la crue est montée, une séquence de prévisions commence. À 

chaque début de sous-stade, de nouvelles prévisions sont émises et transmises au MIP pour 

intégration. Une séquence de prévisions est définie de la même façon pour le stade descente. 



Chapitre 2, Système de surveillance et de prévision des crues (SSP) 15 

2.4 Types de crues 
Dans les régions nordiques, on peut distinguer deux types de crue: (1) les crues printanières 

causées essentiellement par la fonte de la neige et (2) les crues estivales/automnales causées 

par les événements de pluie. Dans un contexte opérationnel, les systèmes de prévision 

utilisés dans les deux cas peuvent être totalement différents car traitant de phénomènes 

différents; en particulier les variables d'entrée ne sont pas les mêmes. Pour les crues 

printanières, la majorité des variables sont définies en fonction des observations hivernales 

(telles que les précipitations solides et l'équivalent d'eau de la neige). Pour les crues 

estivales/automnales, les variables principales sont définies en fonction des précipitations 

antérieures et celles prévues pour les prochains jours. On peut se demander si une telle 

différence peut avoir des implications au niveau de la structure fonctionnelle du SSP des 

crues. En fait, il n'yen a pas car la démarche méthodologique est la même; par contre, 

l'application est différente. 

, 
2.5 Etapes pour la construction d'un SSP 
Dans cette section, la séquence d'étapes nécessaires à la construction d'un SSP pour une 

application particulière est présentée: 

1. Définition des dates de départ, de pointe et de la fin de la crue. 

2. Sélection des pas de temps pour les sous-stades du stade montée et les sous-stades du 
stade descente. 

3. Détennination de la condition pour la détection du stade départ éventuel. 

4. Sélection et développement d'un ensemble de systèmes de prévision. 

5. Pour chague paramètre et chague stade (sous-stade): 

6. Évaluation de la perfonnance de chaque système de preViSIOn par ré­
échantillonnage. Dans chacun des cas, sélection du meilleur système de 
prévision. 

7. Construction des modèles d'incertitude pour les systèmes de prévision 
sélectionnés. 

8. Construction des modèles d'incertitude historiques (a priori). 





3 LE TRAITEMENT DE L'INCERTITUDE DANS 
LES PRÉVISIONS 

3.1 Problématique 
Dans ce chapitre, la méthode utilisée pour le traitement de l'incertitude présente dans les 

prévisions est discutée. Commençons par donner une description générale du problème. Un 

décideur doit choisir une action qui dépend d'une variable critique X dont la valeur exacte ne 

sera connue que dans le futur. Par exemple, un hydrologue doit établir un plan de gestion de 

l'eau d'un réservoir en fonction des apports naturels qui alimenteront le réservoir durant la 

crue. L'information dont il dispose est la suivante: 

• Une prévision imprécise Y de la variable X fournie par un certain système de 

prévision pour l'événement actuel à une date donnée. 

• Les données historiques concernant les observations X et les prévisions 

correspondantes Y émises par ce même système de prévision. 

Étant donné l'incertitude (potentiellement élevée ) sur la prévision Y pour l'événement actuel, 

cette information à elle seule n'est pas suffisante pour pouvoir prendre une décision 

adéquate. Les données historiques fournissent de l'infonnation sur les performances 

passées du système de prévision et sur la variabilité naturelle (l'incertitude) de la variable X; 

elles constituent donc une source d'information importante. D'autre part, la prévision Y 

fournit de l'information sur l'événement actuel. L'objectif du décideur est de modéliser 

l'incertitude résultante sur la variable X une fois la prévision émise pour l'événement actuel 

en tenant compte de toute l'information dont il dispose. À cette fin, les étapes suivantes 

doivent être considérées: 

1. Modéliser l'incertitude a priori (historique) sur X. 

2. Modéliser l'incertitude sur les prévisions Y en les mettaD.t en relation avec les 

observations correspondantes X. Il en résulte un modèle de la perfonnance du 

système de prévision. 

3. Combiner la prévision actuelle Y avec les deux modèles d'incertitude précédents. 
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3.2 Solution bayesienne 
Dans le cadre probabiliste, l'approche bayesienne permet de réaliser la tâche décrite 

précédemment de manière élégante. Les trois étapes ci-dessus deviennent effectivement 

1. Construire g(x), la fonction de densité de probabilité (f.d.p.) apriori de X. 

2. Construire j(ylx), la f.d.p. de Y conditionnelle à X, en utilisant les données 

historiques; j(ylx) est aussi appelée fonction de vraisemblance de X pour une 

valeur donnée de Y. 

3. Appliquer la règle de Bayes pour obtenir 1J{xly), la f.d.p. de X conditionnelle à la 

prévision émise Y. 

La règle de Bayes s'énonce comme suit (DeGroot, 1975; Berger, 1985, chapitre 4): 

1}(xIV}= J{ylx)g(x) 

- J J{y 1 x)g(x)dx 
(3-1) 

L'objectif de la règle de Bayes est de réviser la f.d.p. a priori g(x) lorsque qu'on reçoit de 

l'information supplémentaire concernant une variable liée Y. La f.d.p. a posteriori l](xly) 

combine l'information a priori g(x) avec l'information reçue représentée par j(ylx) qui 

modélise la relation entre X et Y. Dans notre contexte, 1](xly) représente la probabilité 

d'observer x lorsque la prévision y est effectuée. Notons que si les prévisions Y sont 

aléatoires (donc inutiles), on devrait avoir 1](xly) = g(x). 

3.3 Cadre d'inférence bayesien 
Le cadre d'inférence bayesien découle directement de la règle de Bayes. Son objectif est 

donc de réviser une f.d.p. a priori à la lumière de nouvelles informations. Ce cadre 

d'inférence se résume comme suit: 
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g{x) 

lev lx) 
1](xly) 
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À partir de g(x) et de /(ylx), on construit l}(x/y). Dans ce travail, le cadre d'inférence 

bayesien a été adapté à la théorie des possibilités. À cette fin, on doit changer la signification 

de g, 1 et 1} et construire une équation pour rt,x/y) qui sera fondée sur les opérations de base 

de la théorie des possibilités. 





4 APPROCHE BA YESIENNE POUR LE 
TRAITEMENT DE L'INCERTITUDE 

Ce chapitre fournit une description détaillée de l'approche bayesienne telle qu'elle est utilisée 

pour le traitement de l'incertitude dans les prévisions. De pl us, les avantages et limites de 

cette approche sont aussi indiqués. L'utilisation de l'approche bayesienne pour ce problème 

a conduit au développement de ce qui est appelé le Proce.ueur bayesien de prévisions (PBP). 

4.1 Processeur bayesien de prévisions (PBP) 
Krzysztofowicz a proposé d'utiliser la théorie de Bayes (analyse a poste;iori, voir Berger, 

1985, chapitre 4) pour représenter et combiner l'incertitude pour les problèmes de prévision 

(Krzysztofowicz et Watada, 1986; Krzysztofowicz, 1985; 1987; 1992; 1993; 

Krzysztofowicz et Reese, 1991). L'approche bayesienne est en effet particulièrement bien 

adaptée à ce problème et permet de faire un usage optimal des prévisions en tenant compte de 

l'incertitude sur ces prévisions (Krzysztofowicz, 1983). Dans le cadre bayesien, les 

prévisions sont vus comme des observations dépendantes de l'état de la nature qui 

correspond ici à la variable à prédire. La règle de Bayes (basée sur les probabilités 

conditionnelles) pennet d'obtenir la distribution a posteriori de la variable à prédire 

conditionnelle à la prévision. 

4.1.1 Calcul de la f.d.p. a posteriori 
Dans cette section, on déduit la Ld.p. a posteriori de la variable à prédire X (Krzysztofowicz 

et Watada, 1986). On possède une série d'observations Xi de longueur quelconque de la 

variable X qu'on utilise pour estimer la f.d.p. a priori de X notée g(x). On dispose aussi 

d'une série de données Yi représentant des prévisions de Xi' Notons que la longueur de la 

série Yi peut être (et sera bien souvent, en pratique) inférieure à celle de la série Xi' 

L'incertitude sur la variable Y est représentée par une famille de f.d.p. conditionnelles de Y 

(ft.lx) 1 pour tout x} qui est estimée à partir d'une série de données {Yi,XJ. ft.lx) peut être vu 

comme la fonction de vraisemblance de X. La Ld.p. prédictive de Y est définie par 

k{y) = f j{y 1 x)g(x)~ (4-1) 
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Pour une prévision donnée y, la f.d.p. a posteriori de X est obtenue par le théorème de 

Bayes: 

~I ) f (y 1 x )g( x) 
'I\X 1 y = k{y) (4-2) 

Cette équation définit le Processeur bayesien de prévisions (PBP). La f.d .p. a posteriori 

permet, contrairement à la f.d.p. a priori, de tenir compte des conditions actuelles car elle 

intègre l'information contenue dans la prévision. De plus, la variance a posteriori est 

inférieure à la variance a priori; la différence entre ces deux variances étant fonction de 

l'aptitude du système de prévision: meilleur est le système de prévision, plus grande sera 

cette diminution de variance. La Figure 4.1 illustre un cas où la prévision est supérieure à la 

moyenne et où la variance a posteriori se trouve réduite significativement. 

rtxly) 

x 

Figure 4.1: Exemple de r.d.p. a priori et a posteriori 

4.1.2 Modèle normal-linéaire 

Pour faire la liaison entre les prévisions et les observations, le modèle normal-linéaire a été 

proposé; ceci permet d'estimer la fonction de vraisemblance .f(ylx) et d'utiliser les résultats 

sur les familles conjuguées de distributions (DeGroot, 1975) pour calculer la distribution a 

posteriori. Le modèle consiste à définir la variable aléatoire Y comme une fonction linéaire 

de la variable aléatoire X . 
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4.1. 2.1 F.d.p. a priori 

La f.d. p. a priori de X est supposée nonnale de moyenne 1-' et de variance a l 2: 

g(x) = N( fJ-, a 1
2

) (4-3) 

Les paramètres 1-' et a l
2 peuvent être estimés par M et S2, respectivement, si l'on dispose 

d'un échantillon de taille suffisante. Il faut aussi vérifier l'hypothèse de nonnalité en 

uti lisant, par exemple, le test de Shapiro-Wilk (Shapiro et Wilk, 1965). 

4. 1.2.2 Fonction de vraisemblance 

Pour l'estimation de la fonction de vraisemblance, on suppose l'existence d'une dépendance 

linéaire entre les variables Y et X : 

y . =a'x. +b+(}' 
.. , [ l 

(4-4) 

où a' et b sont les paramètres, et où les Bi sont les résidus suivant une loi nonnale de 

moyenne nulle et de variance d (N(O, d )). Les paramètres de la régression sont 

généralement estimés par la méthode des moindres carrés. La fonction de vraisemblance 

prend donc la forme suivante (Krzysztofowicz, 1986): 

f(ylx) = N(a' x + b, d) (4-5) 

La f.d.p. prédictive donnée par (4-1) peut être déduite directement de l'équation (4-4) 

puisque X et B suivent des distributions nonnales: 

k(y) = N(a' M + b, d) (4-6) 

4. 1. 2. 3 Erreurs de prévision 

Il est aussi intéressant d'analyser les erreurs de prévision E, = Yi - Xi qui sont aussi une 

fonction linéaire de X: 

a = a'-} (4-7) 

La f.d.p. conditionnelle de l'erreur est donc: 
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E(ylx) = N(ax + b, d) (4-8) 

Le système de prévision est donc parfait lorsque (F() (a'=]), b=O et d=o. De plus, il est 

non biaisé conditionnellement lorsque (F() (a'=]) et b=O; la variance n'est pas 

nécessairement nulle dans ce cas. 

4. 1. 2.4 Modèle a posteriori 

En utilisant les résultats sur les familles conjuguées de distributions (DeGroot, 1975), on 

peut en déduire que la f.d.p. a posteriori, telle que définie par l'équation (4-2), suit une loi 

normale. Les équations pour la moyenne et la variance sont données par Krzysztofowicz et 

Watada(1986): 

E(Xly) = Ay + B (4-9) 

avec (4-10) 

(4-11) 

Il est intéressant d'analyser certains cas limites. Lorsque (a+ 1) = 0 (i.e., a'=O, y est 

indépendant de x), la variance a posteriori ne diminue pas (Var(XIY) = Var(X) = S2) et la 

moyenne a posteriori demeure M; ainsi, la densité a posteriori est donc identique à la f.d.p. a 

priori, la prévision y n'a aucun effet. Lorsque d=O, la variance a posteriori est nulle et on 

obtient une valeur précise pour x en enlevant le biais définit par la relation linéaire: x = (y­

b)/a'. En analysant l'équation (4-11), on peut montrer que la variance a posteriori n'est 

jamais plus grande que celle a priori. Ainsi, l'approche bayesienne fournit une protection 

contre les mauvais systèmes de prévision. 

4.1.3 Modèle méta-gaussien 

Le modèle normal-linéaire est assez restrictif puisqu'il impose que la f.d.p. a priori g(x) soit 

normale. Des travaux récents sur le PBP (Kelly et Krzysztofowicz, 1994; 1995; 1996b) ont 

montré comment il est possible de résoudre ce problème et d'utiliser n'importe quelle f.d.p. a 

priori g(w) quelle soit paramétrique ou non paramétrique. L'approche consiste à se ramener 

au modèle normal-linéaire par transformation des variables (modèle méta-gaussien). Les 
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variables non normales X et Y sont tout d'abord transformées par la méthode Normal 

quantile transform (NQT): 

V= Q-l (G(X» Z = Q-l ( K(Y) ) (4-12) 

où G est la distribution de X, K un estimé initial de la distribution prédictive de Y et Q la 

distribution de la loi normale centrée réduite. La variable V est distribuée selon une loi 

normale centrée réduite mais pas nécessairement la variable Z puisque K est seulement un 

estimé de la variable distribution prédictive de Y. Pour comprendre pourquoi V est 

distribuée selon une loi normale centrée réduite, il suffit de voir que G( X) est distribuée 

selon une loi uniforme (DeGroot, 1975). Puisque Q(V) = G( X), Q(V) doit être distribuée 

selon une loi uniforme; par conséquent, V est distribuée selon une loi normale centrée réduite 

puisque Q est la distribution de cette loi. 

Une fois les transformations effectuées, les variables V et Z sont utilisées pour estimer la 

fonction de vraisemblance dans l'espace transformé par le modèle normal-linéaire: 

(4-13) 

j(zlv) = N(a' v + h, d) (4-14) 

Zi et Vi représentent les observations transformées. Laf.d.p. aposteriori de V est normale et 

peut facilement être obtenue à l'aide des équations (4-9)-(4-11). Finalement, on revient à 

l'espace original en effectuant les transformations inverses. On obtient une Ld.p. a 

posteriori pour X qui, généralement, n'est pas normale. Ainsi, par l'entremise de la méthode 

NQT, il est possible d'utiliser n'importe quelle Ld.p. apriori en autant que la relation (4-13) 

soit satisfaite dans l'espace transformé. 

Il est important de noter que la relation entre Y et X n'est pas nécessairement linéaire et que la 

variance des résidus n'est pas non plus constante dans tous les cas (voir Figure 1, Kelly et 

Krzysztofowicz, 1995). Ceci semble indiquer qu'il est possible de spécifier une relation 

arbitraire entre Y etX, mais tel n'est point le cas. En effet, la forme de la relation entre Y et 

X est induite par les distributions G(X) et K(Y); elle est par conséquent totalement 

dépendante de celles-ci. Le seul moyen de spécifier cette relation serait par l'entremise de ces 

deux distributions; ce qui peut être très ardu, voire impossible. De toute façon, les 

distributions G( X) et K( Y) sont en général déterminées indépendamment l'une de l'autre; ce 
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travail ne vise donc pas à spécifier des distributions correspondant à une quelconque relation 

entre X et Y. Le but est simplement d'utiliser les distributions a priori s'ajustant le mieux 

possible aux données. Ainsi, le modèle méta-gaussien n'impose pas de restriction sur la 

f.d.p. apriori, mais impose indirectement la forme de la relation entre Y et X dans l'espace 

original et impose directement la linéarité de la relation entre Z et V dans l'espace transformé. 

4.2 Intérêt de l'approche bayesienne 
L'approche bayesienne constitue une méthode intéressante pour le traitement de l'incertitude 

pour deux raisons principales: 

• D'une part, l'approche bayesienne est basée sur le calcul des probabilités dont 

l'interprétation fréquentiste (laplus utilisée) est généralement bien comprise et bien 

acceptée. Ce qui implique que n'importe quel décideur (familier avec le concept 

de probabilité) peut comprendre la signification d'une f.d.p. sans se soucier de la 

manière dont elle a été obtenue. Cependant, cet argument ne tient pas si on utilise 

une interprétation subjective des probabilités car les experts ne sont pas toujours à 

même de comprendre cette interprétation. Notons aussi que l'approche 

probabiliste constitue un choix naturel puisque c'est la méthode de traitement de 

l'incertitude la plus classique. 

• D'autre part, le cadre théorique en probabilité est très rigoureux; il n'est pas fondé 

sur des règles arbitraires mais plutôt sur des axiomes. Ceci garantit que les 

processus d'inférence n'altéreront pas la signification des données. 

Ces deux avantages justifient dans la plupart des cas l'utilisation de l'approche bayesienne. 

Par contre, cet approche possède aussi sa part d'inconvénients comme on le verra dans la 

section qui suit. 

4.3 Limites du Processeur bayesien de prévisions 
Dans cette section, les limites ou désavantages du Processeur bayesien de prévisions (PBP) 

sont discutés. Premièrement, les limites qui s'appliquent d'un point de vue général à toute 

approche bayesienne ou probabiliste sont énumérées. Par la suite, les limites particulières 

aux modèles normal-linéaire et méta-gaussien sont analysées. 
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Limites de l'approche bayesienne (probabiliste): 

1. Il peut s'avérer difficile de modéliser l'incertitude avec des distributions de probabilités 

lorsqu'il y a peu de données sur le phénomène étudié ou lorsque celui-ci est relativement 

complexe. 

2. L'utilisation de modèles probabilistes ne correspond pas toujours à la manière de penser 

des décideurs; d'où le manque d'intérêt de certains d'entre eux pour une telle approche. 

3. L'estimation de f.d.p. conditionnelles est un problème généralement difficile à résoudre à 

moins de disposer d'une très grande quantité de données. 

4. L'utilisation de la règle de Bayes ne permet d'obtenir une solution analytique que dans des 

cas bien particuliers (familles conjuguées de distributions). On doit donc souvent se 

tourner vers des solutions numériques qui ne sont pas toujours appréciées des décideurs. 

5. Il est plutôt difficile voir impossible d'intègrer dans des modèles probabilistes les 

connaissances d'un expert ou toute information qu'il peut fournir. 

6. Une valeur singulière peut avoir une influence beaucoup trop importante lors de 

l'estimation des paramètres d'un modèle probabiliste. 

Limites des modèles normal-linéaire et méta-gaussien: 

1. La relation entre les variable X et Y (dans l'espace original/modèle normal-linéaire) ou V 

et Z (dans l'espace transformé/modèle méta-gaussien) n'est pas nécessairement linéaire. 

Ceci représente une limitation importante du PB P. 

2. Lorsque la relation est linéaire, les hypothèses classiques du modèle linéaire peuvent ne 

pas être satisfaites (Weisberg, 1985): 

• Les résidus Bi ne suivent pas une loi normale. 

• La variance des résidus n'est pas constante; par exemple, dans le cas relativement 

commun où l'erreur de prévision augmente avec X . 

Ces cas limitent l'utilisation des modèles normal-linéaire et méta-gaussien car il n'est alors 

pas possi ble d'estimer la fonction de vraisemblance de X. Cette limitation est rencontrée, par 

exemple, dans la situation suivante: lorsque la distribution a priori de X n'est pas normale et 



28 traitement subjectif de l'incertitude par la théorie des possibilités 

que la relation est linéaire entre X et Y. L'application du modèle méta-gaussien (comme 

suggéré) va forcer l'utilisation d'un modèle linéaire liant V et Z dans l'espace transformé 

alors que ce modèle n'est généralement pas approprié étant donné la transformation (non 

linéaire) effectuée sur les variables Xet Y. 



5 LA THÉORIE DES POSSIBILITÉS 

Ce chapitre est consacré à la présentation des concepts existants en théorie des possibilités 

(ou liés à ce domaine) qui sont nécessaires à la compréhension des développements 

théoriques effectués dans le cadre du projet de recherche et exposés dans le Chapitre 6. On y 

présente certains résultats existant sur les sujets suivants: les sous-ensembles flous, les 

concepts de base en théorie des possibilités et l'inférence, les normes et conormes 

triangulaires, la résolution d'équations floues et l 'implication floue. 

L'idée générale de la théorie des possibilités (Dubois et Prade, 1985a) est de permettre de 

représenter l'incertitude sur un événement par un degré de possibilité; plus le degré de 

possibilité est élevé plus la possibilité de l'événement est grande. Le degré 0 signifie 

l'impossibilité de l'événement alors que le degré 1 signifie que l'événement est totalement 

possible. Notons que le degré 1 ne veut pas dire que l'événement est vrai ou va 

nécessairement se produire (ce qui est le cas avec la notion de probabilité); on peut avoir 

plusieurs événements exclusifs (ne pouvant être tous vrais en même temps) ayant 

simultanément des degrés de possibilité 1. On constate ainsi que la notion de possibilité 

n'est pas additive (c'est-à-dire, que la somme des possibilités des différents événements 

n'est généralement pas égale à 1) contrairement à la notion de probabilité qui exige 

l'additivité. L'absence de la contrainte d'additivité constitue un avantage de la théorie des 

possibilités sur la théorie des probabilités; ceci a pour effet de faciliter la construction et la 

manipulation des distributions de possibilités. Du point de vue de l'interprétation à la notion 

de possibilité, il en n'existe pas qu'une seule; plusieurs interprétations sont possibles sans 

toutefois être antagonistes (Dubois et Prade, 1998). Certains voient la diversité des 

interprétations possibles comme un avantage, une richesse de la théorie. Par contre, pour 

d'autres ce point constitue un désavantage de la théorie des possibilités; la théorie serait plus 

simple à comprendre et à accepter si tous s'entendait sur une interprétation unique. 

Dans le but de présenter une solution complète au problème abordé dans ce travail, on 

discute de la question de la manipulation des distributions de possibilités au Chapitre 6; de 

l'interprétation de la notion de possibilité qui a été adoptée dans le cadre de l'application au 

Chapitre 7; et de la méthodologie utilisée pour la construction des distributions de possibilités 

au Chapitre 8. Le Chapitre 9 présente l'application en tant que telle. 
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5.1 Les sous-ensembles flous 
On rappelle ici quelques notions sur les ensembles flous (Zadeh, 1965; Kaufmann et Gupta, 

1991; Kaufmann, 1973; Bardossy et Duckstein, 1995). On définit un sous-ensemble flou A 

de U comme l'ensemble des couples (ulpju)} pour tout uEU, où piu) est la fonction 

d'appartenance de A, prenant ses valeurs dans [0,1 J. Par exemple, soit U = {a, b, c, d} 

alors 

A = { a/0.3, bl1, clO.7, dlO } 

est un sous-ensemble flou de U. Dans le cas continu, le sous-ensemble flou A est non 

dénpmbrable puisque que U est non dénombrable. Un exemple classique d'un sous­

ensemble flou dans le cas continu (Klir et Foiger, 1988) est le sous-ensemble flou A des 

nombres réels près de 0 ayant comme fonction d'appartenance (voir Figure 5.1): 

lr------r-----,-----r-----,-----,-----, 

~ 0.9 

0.8 

0 .7 

g 
:g0.6 . 

i 
~0.5 

'b 

i°.4 
°0.3 . 

0.2 . 

0.1 

O.==~~=---~----~----~---=~==~ -3 

Figure 5.1: Sous-ensemble flou des nombres réels près de O. 
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En utilisant cette fonction, on peut déterminer le degré d'appartenance de chaque nombre réel 

dans le sous-ensemble flou A; ce degré représente dans quelle mesure un nombre réel est 

près du nombre o. Par exemple, on a !-liO) = l, !-llO.25) = 0.62 et !-lil) = 0.09. 

On peut aussi définir un sous-ensemble flou sur le produit cartésien de U et V: un sous­

ensemblefZou B de UxV est l'ensemble des couples {(u,v )/!-lJu,v)} pour tout uEU et vEY, 

où !-lJu,v) est lafonction d'appartenance de B, prenant ses valeurs dans [0,1 J. 

La fonction d'appartenance d'un sous-ensemble flou (dans le cas continu) peut avoir une 

fonne quelconque. Notons tout de même deux cas de sous-ensembles flous rencontrés 

fréquemment: 

• Un sous-ensemble flou triangulaire A est défini par le 3-tuple <al ,bl ,cl>, où al~bl~cl 

avec comme fonction d'appartenance: 

r u -al_ 

l bl- al 
cl-u 

~A(U) = cl- bl 
1 

lO 

al < us bl 

bl <us cl (5-1) 

autrement 

• Un sous-ensemble flou trapézoïdal A est défini par le 4-tuple <a2,b2,c2,d2>, où 

a2~b2~c2~d2 avec comme fonction d'appartenance: 

ru -a2 a2 < us b2 
1 b2-a2 

Il b2 <u sc2 

~.-\(u) = i d2-u (5-2) 

c2 < us d2 

[:2-C2 
autrement 

La Figure 5.2 illustre ces deux sous-ensembles flous dans un cas d'asymétrie. À gauche, 

on y retrouve un sous-ensemble flou triangulaire <al,bl,cl> alors qu'à droite il s'agit d'un 

sous-ensemble flou trapézoïdal <a2,b2,c2,d2>. 
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a1 b1 c1 a2 c2 d2 U 

Figure 5.2: Exemples de sous-ensembles flous triangulaire et trapézoïdal 

5.2 Concepts en théorie des possibilités 
Le concept de distribution de possibilités et tout ce qui s'y rattache est introduit dans cette 

section. Pour faciliter la présentation, il est utile de faire une analogie avec une distribution 

de probabilités. La distribution de possibilités (Zadeh, 1978, Dubois et Prade, 1988b) d'une 

variable X prenant ses valeurs dans U est une fonction de U vers [0,1 J et est notée 1'C,lu). 

Pour tout uEU, 1'Ciu) représente la possibilité que X=u. 1'Ciu) = 0 signifie que l'événement 

X=u est impossible, alors que 1'C,lu) = 1 signifie que l'événement X=u est totalement 

possible ou qu'aucune infonnation ne pennet de contredire cet événement (ignorance). 

Lorsqu'il n'y aucune incertitude quant à l'événement qui va se produire, c'est-à-dire 

lorsqu'on sait que X=uo est vrai, on doit nécessairement avoir 1'Ciuo) = 1 et 1'C..ju) = 0, 

La distribution 1'C,lu) est aussi appelé la distribution de possibilités marginale de X. La 

distribution de possibilités jointe d'une variable X (prenant ses valeurs dans U) et d'une 

variable Y (prenant ses valeurs dans V) est notée 1'C(X,Y/ u, v) et représente la possibilité que 

X=u et Y=v, simultanément. La distribution de possibilités conditionnelle de Y étant donné 

X est notée 1'Cl1iv1u) et représente la possibilité que Y=v lorsque X=u (Zadeh, 1978; Hisdal, 

1978). 
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On dit qu'une distribution de possibilités Jrlu) est ruJrmale si et seulement si 3uoEU tel que 

Jrluo) = 1. Une distribution de possibilités conditionnelle JrYl.lvlu) est ruJrmale si et 

seulement si 'rIuEU, 3voEV tel que JrYlivo1u) = 1. Une distribution de possibilités Jrlu) est 

dite moins spécifique qu'un autre distribution de possibilités Jr'lu) (ou Jr'lu) est dite plus 

spécifique que Jriu» si et seulement si Jriu) ~ Jr\/.u), 'rIuEU. Selon le principe de 

spécificité minimum (Dubois et Prade, 1991a), la distribution de possibilités la moins 

spécifique doit être choisie lorsqu'il y a plusieurs choix. En particulier, lorsqu'il y a 

ignorance totale la distribution Jriu) = J, 'rIuEU, doit être choisie. Notons aussi que plus 

une distribution de possibilités est spécifique, plus elle est informative, i.e., moins 

l'incertitude est grande. Comme exemple d'application du principe de spécificité minimum, 

supposons que Jriu,) = 0.5 et Jr.luz) = 0.8. Maintenant si on est informé que l'événement 

X=u3 est autant possible que l'événement X=u/ mais pas plus possible que l'événement 

X=uz, alors selon le principe de spécificité minimum, on devrait prendre Jr,lu3 ) = 0.8. 

Soit Y = j( X) et Jr.l u), la distribution de possibilités de X, en utilisant le principe 

d'extension, on peut déterminerla distribution de possibilités de Y: 

Jr y( v) = SUPuEIJ {Jrx(u): v = j(u)} (5-3) 

Il est important de bien faire la distinction entre la théorie des possibilités et la logique floue 

qui sont toutes deux fondées sur la théorie des sous-ensembles flous (Zadeh, 1965). 

L'objectif de la théorie des possibilités est de modéliser l'incertitude découlant de 

connaissances incomplètes (l'incertain) alors que celui de la logique floue est plutôt de 

modéliser le caractère vague (l'imprécis) de propriétés graduelles (Dubois et Prade, 1985a). 

Par exemple, en théorie des possibilités on s'intéresse à la question suivante: « Quelle est la 

possibilité que Jean mesure 6 pieds? ». Par ailleurs, en logique floue on s'intéresse plutôt 

au problème de représenter la signification du concept « grande personne» en utilisant des 

sous-ensembles flous. Zadeh (1978) a montré comment une restriction floue sur une 

variable X (représentée par un sous-ensemble flou) induit une distribution de possibilités 

pour X. Par exemple, la restriction floue «Jean est une grande personne» induit une 

distribution de possibilités pour la variable X représentant la taille de Jean. Bien que les 
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deux concepts soient intimementliés on ne traiterapas ici de la logique floue car la notion de

restrictions floues n'est pas utilisée dans ce travail pour générer des distributions de

possibilités (la méthode utilisée sera discutée au Chapitre 8).

5.3 Normes et conormes triangulaires
[.es normes et conormes triangulaires (Menger, 1942) sont utilisées pour définir les

opérateurs sur les sous-ensembles flous et sur les distributions de possibilités (Weber' 1983;

Dubois et Prade, 1935b; Kaufmann et Gupta, 1988; Yager, l99l). Une norme triangulaire

(appelée t-norme) est une fonction T de [0,] Jxl},] I vers !0,1 I qui satisfait les conditions

suivantes:

(i)

(ii)

(iii)

( iv)

V a, b, et, b',  c e {0,1l

T( a,b ) = T( h,a), commutativité.

Si a< a' et b< â' alors T(a,b) < T(a',b' ), monotonicité.

T(T(a,b ),c ) - T( u,T( b,c)), associativité.

T(a,l ) - a

Une conorme triangulaire (appelée t-conorme) est une fonction S de [0,1]xl},l J vers [0,1]

qui satisfait les conditions (i), (ii) et (iii) ci-dessus en plus de la suivante:

S(a,O) = q.

Les propriétés suivantes sont très utiles et peuvent être déduites des conditions ci-dessus:

(v)

(vi) T(0,0) = S(0,0) = 0

(v i i )  T( l , l )  =S( l , l )  =  I

(viii) T(a,b) < Min(ct,b), S(a,b) >

(ix) T(a,O) =0, S(a,I) = l

(à partir de ii, iv et v)

(à partir de ii, iv et v)

Max(a,b) (à partir de i, ii, iv et v)

(à partir de i, ii, iv et v)

Uinterprétation adoptée des t-normes et t-conormes dépend de I'usage qu'on en fait car elles

ne sont rien de plus que des fonctions. En particulier, lorsqu'on utilise un t-norrne pour

calculerla possibilité jointe de deux événements, on constate que si un des deux événements

est impossible (degré de possibilité 0), alors la possibilité jointe est de 0 (propriété ix);

d'autre part, si un des deux événementsest totalementpossible (degré de possibilité 1), la

possibilité jointeest cellede I'autre événement(propriété iv). Notons aussi que la possibilité
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jointe est toujours inférieurs ou égale à la plus petite des possibilités des deux événements

(propriété viii).

ll est aussi utile de définir une t-conorlne pour un nombre quelconque d'arguments et non

seulement deux comme précédemment. Soit {a,, az, ar, . . . } un ensemble (fini ou infini) de

valeurs dans [0,] J, on définit récursivement le résultat de I'application d'une t-conorme S

sur cet ensemble:

S({a,, a2, a1t ...}) -- S(a,, S({a, ar, ...}))

S({ctu.,, a,,}) = S(a,,-,,a,,)

Onutiliseraaussi lanotationsuivante: S,Iflu)l=S({flu): u e U}) où/est une fonction de

U vers l0,l l. Pour n'importe quelle t-norme 1, il existe une t-conorme duale S définie par:

S(a,b) = I- T( l-a' l-b)

Voici quelques t-normes intéressantes avec leur t-conorme duale:

J )

T,(a,b) = Min(a,b)

T r( a,b ) = Max(0,ct+ b- I )

TJa,b) = aâ (Produit)

ab
I  1 (a 'D )=  r  +  ( l  -  ,X r  -â )

Tr(a,h) =
a  +b  -ab

S ,(a,b) = Max(a,b) ou Sup(a,b)

S r(a,b) = Mtn( l ,a+b)

S,(a,b) = a * b - ab (Somme algébrique)

c t + b
J , ( a . b )

l + a b

u + b - Z a b
J  5( . f  ,b  I'  

l - a t )

Une t-normeestcontinuesi pour tout c € [0,] l, T(a,') est continu; par conséquent, T(',ct)

I'est aussi. On peut facilement vérifier que les t-normes citées ci-dessus sont continues.

5.4 Relations floues et leur composition

Soit L( U) I'ensemble de tous les sous-ensembles flous de U. Un sous-ensemble flou A €

L(U) est défini par sâ fonction d'appartenance p;U-[Q] J. Une relation floue (binaire)

entre les ensembles U et V est un sous-ensemble flou de UxV (le produit cartésien de U et

V), i.e., un élément de L(UxV). Soient Q€ L(UxV) etR € L(VxW) deux relations floues,
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lacomposit ionde QetR est larelationfloue P = Qo R € L(UxW) ayantcommefonction

d'appartenance:

p r(u,*): s"[r(rrn (r, u],u*(r, r))] (s-4)

où 17 est une quelconque t-norme et S une quelconque t-conorme. Zadeh (1965, 1973) a été

le premierauteur a proposé cette règle pour la composition de relations floues mais dans un

cas bien particulier, soit avec T = Min et S = Sup (voir aussi (Kaufmann, 1973)). La

généralisation de la règle de Zadeh pour n'importe quelle t-norme T a par la suite été

suggérée. Cependant, à I'exception de très peu de travaux (Bouchon, 1987), on se limite

toujours au cas S = Sap. Ici on ne se limitera pas à ce cas particulier; on s'intéressera à la

foi'me la plus générale donnée par l'équation (5-4).

Considérons maintenant la composition d'une relation floue avec un sous-ensemble flou.

Soient R € L(UxV) une relation floue et A € L(U) un sous-ensemble flou, la composition

de R et A est le sous-ensemble flou B - A o R € L(V) ayant comme fonction

d'appartenance:

p o 0)= s,' [l'(pr,' (u), p rfu 'v)\f (s-s)

où 7 est une quelconque t-norme et S une quelconque t-conorme. Selon Zadeh (1973: 1975;

1989), l'équation (5-5) définit la règle tl'inférence de composition (du terme anglais

<< compositional rule of inference >). Encore une fois ici, Zadeh a seulement considéré le

cas où T = Min et S = Sap. Il est important de pouvoir rattacher une signification au sous-

ensemble flou obtenu de cette manière; autrement I'application de la règle d'inférence de

composition est d'un intérêt limité. Par exemple, la composition de << u est légèrement

supérieur à v >> et de << y est petit >> peut être interprétée comme << u est plus ou moins

petit >. Cependant, la composition de << ,/ est plus petit que v >> et de << u est pair >> est

sans signification.

5.5 Inférence de base en théorie des possibilités
La règle d'inférence de composition peut être utilisée avec des distributions de possibilités u

possède dans ce cas une signification très particulière. Elle perrnet d'inférer la distribution de
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possibilités marginaled'une variable à partir de sa distribution de possibilités conditionnelle

(Dubois et Prade, 1991a). Si nr,r(vlr,r) et n,{u) sont connues, alors n,{u) est définie par:

nr(r) = su[z{tt '(a}r,. '(v lu))] (s-6)

Dans le but d'alléger l'écriture, la notation suivante sera utilisée pour représenter l'équation

(46):

îcr{v ) = n^(u) o nr,,,{vlu) (s-7)

Il est important de noter que la notation << o >> sous-entend I'utilisation d'une t-norme. l-a

distribution de possibilités jointe de X et F est simplement obtenue en combinant une des

distributions de possibilités conditionnelles avec la distribution de possibilités marginale de

I'autrevariable(Hisdal, lWB). On peut I'obtenirde deux manièresdifférentes:

37

n,*.r, r(u,r) = d,n, (u), n n. Q I u))

n r".rr(u,r)= (n,. (vl nr,, (a I v))

(18)

(s-e)

[,a distribution de possibilités marginale de F comme donnée par l'équation (A? peut être

vue coîlmela projection sur V (en utilisant la t-conorme S) de la distribution de possibilités

jointe de X et I qui est donnée par l'équation(5-8); on a donc:

nr(r) = S,,[o,r,r,(a ")] (5-lo)

[,es équations (5-8) et (5-10), ainsi que l'équation (5-6) qui en résulte, représentent les

processus d'inférence qui sont à la base des développements théoriques de ce projet de

recherche. Ces équations sont bien connues et généralement acceptées en théorie des

possibilités, en particulierlorsque S = Sap.

5.6 Équations de relations floues
Dans le domaine des équations de relations floues, on s'intéresse au problème suivant

(Sanchez, lVl4; 1976; 1977; Kaufmann , 1977: Dubois et Prade, 1fi3Q Di Nola et al, 19t39):

Soient P € L(UxW), Q € L(UxV) etR € L(VxW ) des relationsfloues binaires telles que:
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Q o R = P (s-1 r)

où I'opérateur << o >> représente la composition de relations floues. Connaissant Q et R, on

peut facilement calculer P; cependant, connaissant P et Q Q et R, respectivement), il est

beaucoup plus difficile d'obtenir R (Q, respectivement) qui satisfait l'équation (5-11). Ce

problème a été pour la première fois soulevé par Sanchez (1974; 1976; 1977) dans le cas

particulieroù S = Sup etT = Min. Par la suite, certais travaux ont porté sur la cas où I est

une quelconque t-norme continue (Pedrycz, 1982; Di Nola et al, 19t32; 19t39; 1993; Wu,

1986). Ces auteurs ont aussi étudié le cas plus simple où A € L(U) et B € L(V) sont des

sous-ensembles flous connus et R € L( UxV) est une relation floue binaire inconnue

satisfaisant:

A o R = B  ( 5 - 1 2 )

Dans le présent travail, on a seulement besoin de considérer ce cas plus simple. De plus, on

ne s'intéresse qu'au cas où 7 est une quelconque t-norme et S=Sr,rp. Finalement, on est

seulement concemé par la plus grande solution pour R, i.e., la moins spécifique selon le

principe de spécificité minimum (Pedrycz, 1982, Di Nola et al, 1993). Soit ?n, une t-norme

continue utilisée dans la règle d'inférence de composition et soit I/a,c) défini comme:

Ir.(a,c) ={x € [0,] l:T(a,x) < c]

Maintenant, définissons I'opérateur qrr comme suit:

(s-13)

qr{a,c) = Sup{x € lla,c )} (s-14)

Notons que la continuité de I est requise pour garantir que 4tr{a,c) appartient à I'ensemble

I.r(ct,c). Voici la liste des opérateurs qu'il est possible de générer à partir des t-normes citées

dans la Section 5.3:

Ir
{

L.
s t  q s c

I  A > C
4)r,{a,c) = T/a,b) =Min(a,b)



Chapitre 5, Lathéorie des possibilités 39

+

9
a

Ir
,ltrr(o,r) = 

lt

Ir
Vr,(a,c) = I ,

|.;

.çt  a< c

. r ' ,  a > c
Tr(a,b) = Max(O,a+b-l)

Tt(a,b) = qb

Tu(a,b) =
r + (r - a\(r -o\

Tr(a,b)=
a  +b  -ab

c - a

si

si

a < c

a > c

(

l l  
. s i  a < c

tlsrr(a,c): 1 2c _ac
. 1 ,  a > c

l a + c - c t c

(

l t  . s i  û < c

Qr,(a,c) = | ac
^ S '  G > C

La -c + a( '

Le cas spécial suivant n'a pas été specifié ci-dessus pour les opérateurs llrrr, Qr, et lsrr: Si cl

= c = 0, alors l;r{a,c) = ,1. On peut remarquer que 9r, n'est pas continu pour aucun de ses

arguments; tous les autres opérateurs sont continus. l-,a composition-p, du sous-ensemble

flou A e L(U) et B € L(V) est la relation floue Atp.B € L(UxV) ayant comme fonction

d'appartenance:

p, nr,, (u,r) : V r( F ̂  fu), p r(r\) (r1s)

Si une solution de l'équation (5-12) existe, Pedrycz (1982) a montré que R = Aqr.P est la

plus grande solution, i.e., la moins spécifique. De plus, on peut facilement identifier les cas

pour lesquels une solution existe: Il y a une solution à l'équation (5-12) si et seulement si

Vv€V,luo€U telque ptu@)> lts(v). Onpeutfacilementvoirque si le sous-ensemble flou

A est normal (i.e., luo€U tel que po(u) = 1), alors il y a une solution à l'équation (112).

Si l'équation (a12) n'a pas de solution, alors R' = AVfr est laplus grande relationfloue (la

moins specifique) qui satisfait:

A o R ' = B ' C B (s-16)
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C'est à dire, Vu€U, lts(u) < {ra@) et il y a au moins un vr€V tel que pr(v) < ptr(v). R '

est considérée comme la meilleuresolution approximative; cependant, cette solution n'est pas

très intéressante car elle permet d'inférer un sous-ensemble flou plus spécifique (B') que

celui qu'on avait initialement(B). Comme on le verra plus loin, cette solution approximative

ne sera pas nécessaire dans ce travail car il sera toujours possible de trouver une solution

exacte. Notons finalement que les résultats dans le domaine des équations de relations

floues sont à la base des développements effectués dans le cadre de ce travail.

Quoique les résultats de cette section aient été démontrés dans le cas de sous-ensembles

flous, il peuvent être directement utilisés avec des distributions de possibilités en utilisant

l'équation (5-7) où la distribution nnr{ulu) est I'inconnue et la t-norme i est utilisée. l-a

solution à cette équation est très similaireà l'équation (5- l5):

nr.,(vlu) = tpr(n"(u), nr(v)) ( t l7)

5.7 Implication floue et modus ponens généralisé

[,e cadre d'inférence le mieux connu en théorie des possibilités est fondé srur modus ponens

géneralisé qui a été introduit par Zadeh (Zadeh, 1973; 1975; 1979) et étudié par d'autres

chercheurs (Dubois et Prade, l9t35a; 1988a; l99la;Trillas et Valverde, l!85a; 1935b; l-opz

de Mântaras, 1990). Supposons que I'on dispose d'un énoncé de la forme suivante < Si X

estA alors IZestB> oùA €L(U)et B € L(V) sont des sous-ensembles f lous. Un tel

énoncé est appelé une règle floue et peut être représenté par une distribution de possibilités

conditionnelle ayant la forme suivante:

nr.Jvlu) = I(lta(u), ttsQ)) (s-18)

La fonction I:[0,1]x l0,ll-'-p,l / est appelé une fonction d'implication (voir (Dubois et

Prade, 1991a) pour une revue de ce type de fonctions). Considérons maintenantun fait de la

forme suivante "X est A' " où A' e L(U). l-arègle d'inférence modus ponens géneralisé

prend la forme suivante:

X  es t  A '

Si X est A alors Y est B

Y est  B '



Chapitre 5, La théorie des possibilités 4l

où B' € L(V ) est le sous-ensemble flou ayant comme fonction d'appartenance:

pr(r) = supr,fr(ptn, (alz,,*(v lu))] (s-1e)

qui induit une distribution de possibilités marginale pour la variable Y: nr(v) -- p"(v). On

utilisera la notation suivante: A' o I(A,B) = B '. On peut remarquer que modus ponens

généralisé est la même chose que la règle d'inférence de composition une fois que la

distribution de possibilités conditionnelle nnr{vlu) a été déterminée par la fonction

d'implication/.

[,e choix de la fonction d'implication I est très important. Généralement, ce choix est motivé

par les propriétés qui sont satisfaites par les diverses fonctions d'implication. Plusieurs

auteurs ont étudiés de telles propriétés (Fukami et al, 1fi30; Trillas et Valverde, l9[35a;

1985b; Magrezet Smets, l9{l9; Dubois etPrade, 1991a). Une propriété fondamentale qui a

beaucoup été analysée est de pouvoir retrouver la règle modus ponens classique, i.e., A o

[(A,B) = 3. Dans [e cadre de ce travail, on adopte (en plus du principe de spécificité

minimum) cette propriété car elle correspond à un des processus d'inférence élémentaire qui

est à la base des développements effectués (cf. 5.5). Ceci nous amène à restreindre notre

attention à un cas particulier de fonctions d'implication, soit celles appelées fonctions de R-

implicuion et définies par:

I(sto(u), tts(v)) = Sup{b € [o,l l:T(pto(u), b) < ttr(v)] (420)

où I est une quelconque t-norme qui doit être aussi utilisée dans l'équation (5-19). L,es

fonctions de R-implication sont équivalentes aux opérateurs !.r. définis dans la section

précédente traitant des équations de relations floues. [.es résultats dans le domaine de

l'implication floue n'apportent aucun élément nouveau, par rapport à ceux sur la résolution

d'équations de relations floues (voir section 5.6), susceptible d'être utile dans la suite de ce

travail. Il était tout de même important de situer les présents travaux par rapport au domaine

de I'implicationfloue qui constitue peut-être le sujet de plus grand intérêt lorsqu'on parle

d'inférence avec une approche floue.





6 NÉVISION DE DISTRIBUTIONS DE
POSSIBILITES

L'objectif de ce chapitre est d'exposer en détail les développements théoriques que I'on a

effectués en théorie des possibilités dans le cadre de ce travail. On y montre comment on

peut utiliser le cadre d'inférence bayesien avec des distributions de possibilités dans le but de

réviser (mettre à jour) une distribution de possibilités suite à I'arrivée d'une nouvelle

information (Lapointe et Bobée, 19ry). Dfférentes règles d'inférence, fonctions du choix

de la t-norme, sont proposées. Ces règles peuvent être vues comme l'équivalent possibiliste

ele la règle de Bayes.

Quoique la règle de Bayes joue un rôle très important dans le traitement de I'incertitude et

qu'elle a conduit à maintes applications, son équivalent possibiliste n'a pas été étudié en

profondeur et il ne semble pas y avoir eu d'applications. Dubois et Prade (1990; L99?-a;

1992b> sont les seuls auteurs (à notre connaissance) à avoir étudié la règle de Bayes dans la

cadre possibiliste sans toutefois I'avoir appliquée. Ces auteurs ont présenté des équivalences

avec deux choix particuliers de norme triangulaire (le minimum et le produit) et dans des

contextesparticuliers. Dans lecadre de ce travail, on va au-delà de ces résultats à plusieurs

égards:

l. On considère ['utilisation de n'importe quelle norrne triangulaire.

2. An présente une manière formelle pour arriver à une solution en partant de deux

axiomes élémentairesde la théorie des possibilités.

3. On fait le lien avec les autres domaines de la théorie des sous-ensembles flous.

4. Certaines propriétés de la solution présentée sont étudiées en détail.

5. Finalement, on montre comment la solution possibiliste est appropriée au

problème de traitement de I'incertitude dans les prévisions, et on en présente une

application en hydrologie.

D'autres travaux passés sont liés à la règle de Bayes, mais aucun autre ne peut être considéré

comme I ' équivalent de cette règle. Sugeno a proposé le concept d'intégrales flous qui permet

de définir des mesures floues conditionnelles (Sugeno, 1974; 19f77; Terano et Sugeno,

1975;) lesquelles sont à la base d'une égalité ayant la forme de la règle de Bayes. Quoiqu'il

semble possible de réviser des mesures de possibilités dans ce cadre de travail non familier,
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aucune règle d'inférence n'a pourtant été proposée. Smets (1982) a été un des premiers

auteurs à étudier une version possibiliste de la règle de Bayes; cependant, la règle qu'il

propose à un parfum probabiliste puisqu'elle implique une distribution de probabilités

conditionnelle. Si on voit une mesure de possibilité comme étant un cas particulier d'une

fonction de croyance (Dubois et Prade, 1988c), on peut appliquer le conditionnement

bayesien à des mesures de possibilités (Dubois et Prade, L997); ce qui permet de construire

une règle d'inférence en utilisant les opérateurs traditionnels (Maximum et Minimum).

Cependant, cette règle est de peu d'intérêt lorsqu'elle est utilisée avec des distributions de

possibilités au lieu des mesures de possibilités. Il existe d'autres travaux intéressants traitant

du condionnement en théorie des possibilités (Dubois et Prade; 1991b; Studeny, 1993; de

Campos et al, 1995; Fonck, lW7)

6. 1 Résultats préliminaires

Avant de présenter les résultats principaux, on se doit de démontrer certains résultats

préliminaires. Dans ce qui suit, T représente une quelconque t-norme et S une quelconque t-

conorïne. Lorsqu'il n'y a pas de risque de confusion, la notation utilisée pour les

distributions de possibilités sera simplifiée: les distributions de possibilités n{u), nr{v),

nrr(vlu) et fi,r.r,,( u,v) seront représentée s par n(u), n(v ), n(vlu) et n( u,v ), respectivement.

Théorème 6- 1: Si n(u) et n(vlu) sont normales, alors n(u,v ) et n(v ) définies par

n(u,v) = T(n(vlu), n(u)) n(v) = Sr, [T(n(vlu1, tdu))l = Sr, [tt(u,v)] (6-l)

sont aussi normales.

Démonstration: Puisque n(u) est normale, luo€U tel que n(uo) = l. Puisque n(vlu) est

normale,3vo€V telque n(volu) -- I .  Ainsi, n(uo,v) =T(w(voluoS, n(u)) =T(I, l)  = 1ce

qui signifîe que n(u,v) est normale. n(v) = 5,,, ln(u,v)l = S(n(us,vs), S r,.1,,,, [n(u,v)l) =

S( I, S y-po1[n(u,v)]) = I ce qui signifie que n(v) est normale. Qm

Théorème 6- 2: Si n(vlu) est normale, alors I'inégalité suivante est respectée:

n(u) = Sr, [T(n(vlu), n(u))] = S,,'[n(u,v)] , Vu€U (CZ)

Démonstration: Puisque n(vlu) est normale, VuÇU, SvoeV tel que n(volu) = .1, ainsi

n(u,v) =T(n(volu), n(u)) =T{l,n(u)) = n(u). Deplus, Vu€U, S, [n(u,v)] = S(tdu,v],

5 r.r,,,,, lxt(tt,v) l) = S(n(u), S ,,r,.o, [n(u,v)J) > n(u). QW
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Le Théorème 6-2 signifie qu'on peut obtenir une distribution de possibilités moins spécifique

que celle qu'on avait initialementpar I'application des processus d'inférence de base de la

théorie des possibilités. Cette situation est loin d'être désirable car il y a alors perte

d'information et augmentation de I'incertitude. On est donc en droit de se demander dans

quelles circonstances cette perte d'information peut être éviter, i.e., le signe d'inégalité dans

l'équation (6-2) peut être remplacépar un signe d'égalité.

Théorème 6-3: L'égalité suivante est respectée pour n'importe quelle n(vlu) normale,

n'importe quelle ilu) (pas nécessairementnormale) et pour n'importe quelle t-norme 7n si et

seulement si .1 = Sap:

n(u) = Sr, lT(n(vlu), n(u))l = Sr'In(u,v) ] , Vu€U (6-3)

Démonstration: Premièrement, supposons que S = SuP. Vu€U, lvo€V, tel que

x6( u,v) = n(u) (voir la démonstration du Théorème6-2). Ainsi, Vu€U, on a

Supr.In(u,v)] = Sup(n(u,vo), |upr.4,,,1[n(u,v)]) = Sup(n(u), SuPr'-r,,,tIn(u,v)l) = n(u)

puisque Vu€U, Vv€V, n(u) > T(n(vlu), n(u)) = tdu,v). Ceci termine la première partie de

la démonstration. Maintenant, supposons que S * Sup, on doit démontrer qu'il existe n(vlu)

normale, n(u) et une t-norme I telles que l'équation (G3) n'est pas satisfaite. Puisque

S +  Sup , i l  ex i s tea ,be  l 0 , l l ,  t e lque  S (a ,b )>Sup(a ,b )anda>b .  P renonsT=MineL

n' importe quelles n(vl u) normale et n( u ) satisfaisant:

n(uo) = 0 pour un certain uo€U

n(volu) = I Pour un certain vo€V

n(v,lu) = b Pour un certain v,€V

On a donc:

n(u,,,v) = Min(n(v,tlu,,), n(u)) = Mi'n( l,a) = rt

n(u,,,v,) = Min(n(v tluo), n(u)) = Min(b,a) = b

On en déduit que

S r,[n(uo,v)l >- S(n(uo,v), fi(Lto,v1il = S(a,b) > Sup(a,b) - a = n(uo)

Ceci permet de conclure que Sr.[n(uo,v)1 > n(u); ce qui contredit l'égalité ci-dessus et

termine la deuxième paftie de la démonstration. QED

Quoique I'on ait utilisé T = Min dans la démonstration, il se peut que l'équation (6-3) ne soit

pas satisfaitepour d'autres t-normes 7n lorsque S * Sup. Pour T et S donné, on dit que le

45
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couple <l.S> satisfait le Priiicipe "le la conseîîGîian de l'ir'foït?ûtion (PCI) lorsque

l'équation (6-3) est satisfaite pour n'importe quelle x{vlu) normale et n'impcrte quelle z(ul.

|.lotons que rien n'exclut I'existence de couples <f,.S> avec S * Sup qui satisfont le PCI.

Par contre, si on désire faire varier 7n sans devoir changer ,S pour satisfaire le PCI, alors on

doit prendre .l : ,Sllp, selon le Théorème 6-3. Un résultat similaire a déjà été obtenu par

Bouchon (1987) dans un contexte un peu différent où l'analogue du PCI est appelé la

Propriété d'additivité. Etant donné que I'on désire respecter le PCI tout en permettant de

varier le choix de la t-norme I, on doit choisir (en accord avec le Théorème 6-3) Sup comme

t-conorme. Ainsi, à partir de maintenant, on se limite à ce cas particulier qui est

habituellementpris pour acquis dans les trarzaux en théorie des possibilités.

6.2 Solution au cadre d'inférence bayesien

Le cadre d'inférence bayesien a déjà été présenté dans le Chapitre 3. Voyons maintenant

comment on peut I'adapter pour la théorie des possibiiités. À cette fin, il suffit simplement

de remplacerles distributionsde probabilités par des distributions de possibilités: on obtient

donc:

o ' (u)  \

n,,., (v I u) J'.* 
n''''' (u I v)

C'est-à-dire, à partir de nr(u) (la distribution de possibilités a priori de X) et nrrr(vltt) (la

distribution de possibilités conditionnelle de X), on calcule n,,r(ulv) (la distribution de

possibilités aposteriori de X). Le problème maintenant est de trouver une expression pour

nr,r(ulv). Notons que plusieurs auteurs ont étudié un problème plus simple que celui discuté

ici, mais fortement lié à celui-ci, i.e., le calcul de nrrr(vlu) à partir de la distribution de

possibilités jointe n,r.r.,(u,v) et la distribution de possibilités marginale n,{u) (Zadeh, 1978;

Hisdal, 1978; Nguyen, 1978; Dubois et Prade, 1986a; l99la; Ramer, 1989). Dans ce qui

suit. on étudie trois manières différentes de poser le problème conduisant dans chacun des

cas à une équation impliquant le terme inconnue, soit n(u/v). Par la suite, on montre que

seulementune de ces manières conduit à une solution intéressante. Dans ce qui suit, I est

une quelconque t-norme; la notation << o >> sous-entend I'utilisation de T. La première

manière de poser le problème est inspirée de celle utilisée pour générer la règle de Bayes (le

terme inconnu est souligné):
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ldentitéinitiale: n(u,v) = n(u,v)

Eqs. (5-8) et(5-9): T(n(v), tdttlv)):T(n(u), n(v/u))

Eq. (5-6): T(n(u) o n(vlu), tt(u/vl) =T(n(u), n(v/u))

La deuxième manière de poser le problème consiste à effectuerles opérations suivantes:

4'7

(6-s)

Maintenant,si on suppose que la distribution inconnue,n(u/v) est normale, on peut poser le

problèrne d' une troi sième manière:

ldentitéinitiale: n(v) = 7xçv1

Eq. (6-3) (Théorème 6-3) et Eq. (5-6):

Eq. (5-6):
Sup,,[T(n(v), tt(u/v))J= n(u) o n(vlu)

Sup,, [T(n(u) o n(vlu), tt(u/v))l= n(u) o n(vlu) (6-6)

Puisque n(v) etdu,v) peuventfacilementêtreobtenues à partirdes équations (5-6) et (5-8),

on peut simplifierles trois équations que I'on a obtenues:

Eqgation l:

ldentitéinitiale:

Eq. (s-6):
Eq. (5-6) encore:

Equation2:

Equation3:

Tt (u)  = n(u)

n ( v ) o n ( u / v l = n ( u )

(rs(u) o n(vlu)) o n(ulv) = r,(u)

T(dv), no(ulvl l  = tdu,v)

t {v)  o  nr(u lv l=tdu)

Sup, fI(dv)' n"(ulvllJ = dv)

(6-4\

(6-7)

(6-8)

(6-e)

Ci-dessus, n{u/v) représente la solution à l'équation i. Il faut être prudent sur

I'interprétation de ces trois équations; il ne s'agit pas d'axiomes de base, contrairement à ce

que I'on pourrait penser, car ces équations ne font intervenir que les termes connus soient,

nr{u) et nrrdvlu), une fois les simplifications retirées. Puisqu'on adhère au Principe de

spécificité minimum, on ne s'intéresse qu'aux solutions les moins spécifiques possibles.

Ainsi, on peut facilement voir que nr(u/v) = I, Vu€U, Vv€V, est la solution la moins

spécifique à l'fouation 3. Cette solution représente une perte complète d'information

puisqu'elle représente I'ignorance totale. Notons cependant que cette solution n'est pas

inconsistante, mais plutôt non informative. Étant donné I'inutilité de cette solution, on se

doit de rejeter la troisième manière de poser le problème conduisant à l'fouation 3. Pour
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résoudre l'fouation 2, il suffit d'utiliser les résultats sur la résolution d'équations de

relations floues (Section 5.6). En utilisant les opérateurs tp., on obtient directement une

expression pour la solution la moins spécifique à l'fouation 2, soit nr(u/v) = Ef n(v ),n(u)).

Notons que si n(vlu) et n(u) sont normales alors ilv) I'est aussi (Théorème 6-l);

conséquemment, la solution la moins spécifique à l'fouation 2 existe toujours sous cefte

hypothèse.

Pour trouver la solution à l'fouation 1, on doit premièrementdéfinir I'opérateur À.:

)rr(a,c) = Sup{x€[O,l l: T(a"x) = c] (6-10)

[-e lemrne suivant sera aussi nécessaire:

Lenrme 6- 1: Si 7 est une t-norme continue et que a>- c (a, c € [0,] l\, alors 3à€10,1 ] tel

queT(a,h) = c.

Démonstration: On a: T(a,l) =a> c etT(a,O) =0< c. Puisque Iest continue, il doit exister

vn be [O,l Jtel que T(a,b) = c. QED

Théorème 6-4: l-asolution la moins spécifique à I'Equation I existe toujours et est définie

par:

n,(ulv) = Lr{n(v), n(u,v)) {6-1 1)

Démonstration; Vu€U, VveV, n(v) > n(u,v); ainsi {x€[0,]l: T(n(v),x) = n(u,v)] + A

(Læmme 6- I ); ceci implique qu'il y a toujours une solution. Par construction, cette solution

est la moins spécifique possible. QED

Puisque les t-normes sont non décroissantes (propriété de monotonicité), on peut aussi

exprimerla solution à l'É4uation 1 en fonction des opérateurs r/, (cf. 5.6):

n/ulv) = tpr(n(v), n(u,v)) (6-12)

Lemme 6-2: Si c < c'(c, c' € [0,1/), alors Va€[0,] J, Vr{a,c). tpr{a,c').

Démonstration: Il suffit de voir la relation suivante: { xe[O,] J: T(a,x)€[0,c il Ç { x€[0,] l:

T(a,x)€|0,c'il. Qm

Théorème 6-5: Si la solution (la moins spécifique) à l'fouation 2 existe (nr(u/v)), alors

elle est moins spéciÏique que la solution (la moins specifique) à l'Équation | (n,(ulvl); en

d'autrestermes, Vu€U, Vv€V, nlu/v)> n,(ulv).
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Démonstration: On a selon le l.emme 6-2: nr(ulv) = ?p/1r(v),t4u)) > z!r{n(v), n(u,v)) =

n,(ulv) puisque n(u)>n(u,v), Vu€U, Vv€V. QED

Le Théorème 6-5 demande quelques explications. I ne faut surtout pas conclure de ce

résultat en se basant sur le Principe de spécificité minimum que la solution nr(u/v) est

meilleureque la solution n,(ulv). Au contraire, il faut plutôt conclure que nr(ulv) n'inclut

pas toute I'information pertinente concernant la relation entre les variables impliquées; il y a

enfaitune perted'information. Notons aussi, qu'en général, nr(ulv) n'est pas une solution

à l'fouation 1. La solution n,(ulv) est donc plus informative que la solution nr(ulv). Pour

cette raison, on ne s'intéressera qu'à la solution n,(ulv) à partir de maintenant et on enlèvera

I'indice pour simplement la notée flulv). Ci-dessous, on utilise les indices dans un tout

autre but.

Le théorème qui suit apporte de nouveaux arguments en faveur de la solution retenue, soit

celle satisfaisant l'fouation I .

Théorème 6-6: Soit les distributions de possibilités.zr(vla), n(u) et n(ulv) où n(ula) est

normale et n(ulv) est une quelconque solution à l'fouation 1; définissons les termes suivants:

n,( u,v) = T( n( u ),n(vlu))

rc,(v) = Sup r, In,(u,v ) I

ît,(u) = Sup,ln,(u,v)l

nr( u,v) = T(n / v ),n(ulv ))

n2(v) = Supr, [nr(u,v)I

fir(u) = Supr,[nr(u,v)l

Les égalités suivantes sont respectées:

(i) n,(u,v) = nr(u,v)

(ii) n,(v) = nz\)

(111) tr'(u) = n/u) = nz(u)

Démonstration: Par construction, (i) est vrai (voir fouation (6-7)). n,(v) et r2(v/ sont

simplementla projection sur V de n,(u,v) et nr(u,v). respectivement; l'égalité(ii) est vraie

puisque (i) est respectée. Puisque n(vlu) est normale, n(u) = nlu) selon le Théorème 6-3.

Finalement,on an,(u) = nz(u) puisque l'égalité(i) est vraie. QED

49



50 Traitement subjectif de l'incertitude par la théorie des possibilités

Le Théorème 6-6 exprime une propriété très intéressante des solutions satisfaisants

l'fouation 1: il n'existe aucune manière d'inférer deux distributions de possibilités

différentes (ayant la même signification) par I'application des opérateurs de la théorie des

possibilités sur n(vlu), n(u), and flulv). Ceci signifie que n'importe quelle solution à

l'fouation l, n(ulv), inclut toute I'information concernant les variables impliquées; il n'y a

pas de perte d'information. Ce résultat est accord avec le Principe de conservation de

l'information (PCI). Si on accepte le PCI et le Principe de spécificité minimum, alors la

solution la moins spécifique à l'Équation I doit être considérée comme la meilleure des

solutions possibles.

Théorème 6-7: Lasolutionlamoinsspécif iqueàl ' fouationl, n(ulv), estnormale.

Démonstration:. VveV, luoeU telque n(v) = xt(Lro,,l ) puisque ft(v) --Supr. !n(u,t,)1. Ainsi,

n(uolv)=Sup{x€[0,] l:T(n(v),x) =tt(v)] = /. QED

Ce théorème garantit que la normalité est préservée ou induite lors du processus d'inférence.

6.2.L Propriétés de la solution retenue

La solution retenue au cadre d'inférence bayesien, soit n(ulv) satisfaisant l'fouation l, est

très intéressante car elle possède cinq propriétés importantes:

l. Elle respecte le Principe de spécificité minimum;

2. Ell e respecte le Principe de conservation de I' informati on (PCI );

3. Elle existe toujours;

4. Elle préserve ou induit la normalité;

5. Finalement, n'importe quelle t-norme T peut être utilisée.

6.3 Règles d'inférence

La solution qui a été retenue est valide pour n'importe quelle t-norme I continue; ceci permet

de construire une règle d'inférence différente pour chaque t-norme 7' Dans le but de

simplifier les règles d'inférence, on utilise les termes n(u,v) et n(v) définis comme

précédemment par:

n( u,v ) = T( n( u ),n(vlu) ) (6-13)
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n(v) = n(u)o n(vlu) (6-14)

où r(v/ > n(u,v). En utilisant l'équation (6-12) et les opérateurs t/.r. définis dans le Section

5.6, on obtient les cinq règles d'inférence correspondant aux cinq t-normes T qui ont été

étudiées jusqu' à présent:

Rèele l: T,(a,b) = Min(a,b)

Rèele 2: T,(u,h) = Max(0,a+b-l)

Rèele 3: T .( a.hi = ah

Règle4: 7.,(a.b) =
r + ( r -  a ) Q - n )

s i  t  ( . r ) :  n(u,v)  
(Gl5)

.çi n(v), n(u,v)
n1ur r7 =fl

l'4"'')
n ( u l v \ : 1 + n ( u , v ) - " ( u )

nh.v\
- t . , t . . 1  \  /
J L l u t  v  r :  T

lt lv )

(6-16)

/ L  I F ' \

l U - r  / , '

(6-18)

(6-1e)Rèsle 5: T.(a.b) - 
ob

a + b - a b

n(u l v )  =

n(u lv) :
n(v\n(u,v)

n (v) - n (u, v) + n (v)n (u, v)

Le cas spécial suivant n'a pas été spécifié ci-dessus pour les Règles 3, 4 et 5: Si r(v) =

n(u,v) = 0, alors n(ulv): l. La Règle I a déja été obtenue par Dubois et Prade (1990,

1992a\. La Règle 3 a déjà été obtenue dans le même contexte qu'ici (Dubois et Prade, 1990)

et dans le contexte où il y a deux sources d'information non interactives (Dubois et Prade,

1992b). Remarquez, pour I'instant, que la distribution n(ulv) que I'on obtient avec la Règle

I (T = Mtn) n'est pas continue. Ainsi, un changement mineur à une des distributions de

possibilités en entrée peut conduire à une transformation importante de la distribution de

possibilités aposteriori n(ulv). Pourcetteraison, laRègle 1(i.e., T = Min) apparaîtcomme

un choix peu intéressant. [æs quatre autres règles sont continues. Notons que les Règles 4

et 5 sont simplement des variantes de la Règle 3 et peuvent être obtenues à partir de cete

dernière par transformation bijective; elles sont étudiées ici car les t-normes coffespondantes

sont rencontrées dans la littérature.

r ( t )  +  n(u,v)  -z(v)z(a,  r )
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6.4 Processeur possibiliste de prévisions (PPP)

Par analogie avec le Processeur bayesien de prévisions (PBP) de Krzysztofowicz, on utilise

le terme Processeur possibiliste de previsions (PPP) pour signifier I'application des règles

d'inférences construites dans la section précédente au problème de traitement de I'incertitude

dans les prévisions. Dans ce contexte, X représente la variable d'intérêt et Y la prévision de

cette variable. Les performances passées du système de prévision sont modélisées par la

distribution de possibilités conditionnellede I étantdonné X, soit r,,*{vh,r ). n{u) représente

la distribution de possibilités apriori de X. Finalement, nr,r(ulv) est la distribution de

possibilités a posteriori de la variable d'intérêt X une fois que la prévision Y a été émise. [æs

variables X et I/ étant définies sur le même domaine, i.e., U = V, on utilise une notation plus

simple et plus proche de celle utilisée en probabilités: n(x), n(y), n(x,y), n(!lx) et n(xlv)

remplace frr{u), nr(v), tt,r.r,,(u,v), nr,lvlu) etn,,r(ulv), respectivement.

6.4.L Propriétés du PPP

On démontre ci-dessous que le PPP satisfait deux propriétés importantes eorrespondant à des

situations extrêmes: ( I ) le cas où les prévisions ne fournissent aucune information

pertinente, et (Z) le cas où les prévisions sont toujours parfaites. Dans ce qui suit, on

supposera que les distributions de possibilités sont normales. La première propriété est

satisfaite pour toutes les règles d'inférence alors que la deuxième en exclut certaines.

Propriété t: Vx, V-y, si n(ylx) = I (prévisions inutiles/ignorance), alors n(xly) = n(x),

i.e., les prévisions n'ont aucun effet et la distribution de possibilités a priori de X n'est pas

modifiée suite à I'arrivée de la prévision.

Démonstration: Vx, Vy, n(x,y) =T(1, n(x)) ="zr(x). Puisque n(x) estnormale,on a n(y) =

Sup,ln(x,v)J =Supxlrdx)l -- / .  Ainsi, n(xly)=h/n(y),4x,y)) =Sup{z € lo, l l :T(1,:)
= n(x)] = r(.x). QED

Propr ié té 2:  Soi t lunet-normete l lequeT(a,b)  =Osietseulements i  a=0 ou b =0.  S i

les prévisions sont parfaites, c'est-à-dire que:

n(ylx) =l lorsquê.Y=,r

tt(ylx ) - 0 lorsque .1'4,r

alors, les prévisions éli minent toute I' incertitude a pos t er ior i:
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4xly) = 1 lorsque-r-]' ou n(y):()

n(xly) = f) lorsque x*.y et n(y) * 0

Démonstration: vx, vy, n(x,y) = n(x) lorsque x=-v êt n(x,y) = 0 lorsque x*y. Ainsi, r(y)

=Supr[tdx,!)J :n(x). Maintenant, n(xly) =]"/n(y), n(x,y)) = Sudz € l0,ll:T(n(x), z)

= rdx,y )]. Deux cas doivent être distingués:

Cas l, x-y: Ceciimpliquequen(xly) =Sup{z e [0,1]:T(n(x), z) =n(x)] = l-

Cas2 ,x *y :  Onan(x l v )=Sup{ : .e  [0 ,1 ] :T (n (x ) , , . 1  =0 ] -  De là ,ondédu i tquen(x l v )=0

lorsque r,(x) * r'l étant donné la condition supplémentaire sur la t-norme I (voir énoncé de la

proposition). De plus, r(xlyJ = I lorsque n(x) = 11. Qm

Le cas spécial n(!) = 0 n'a pas de conséquence en pratique et n'a donc pas besoin d'être plus

approfondi; remarquons tout de mêmeque ce cas est aussi problématique d'un point de vue

théorique avec la règle de Bayes. La Propriété 2 n'est pas satisfaite avec la Règle 2 qui

utilise la t-norme T(a,b) = Max(O, a+b-l ) puisque la condition supplémentaire sur la t-norme

n'est pas satisfaite (par exemple, T(0.2, 0.3) = 0). Ceci signifie que malgré le fait que les

prévisions soient toujours parfaites, une certaine part de I'incertitude a posterîori demeure.

Ceci représente une faiblesse importante de cette règle d'inférence pour le problème de

trai tement de l' incertitude dans I es prévi sions.

6.4.2 Exemple d'application du PPP

Dans cette section, on présente un exemple fictif qui va permettre de mieux comprendre

comment le PPP (processus de révision) fonctionne et comment le choix de la t-norme influe

sur la distribution de possibilités a posteriori. Pour appliquer le PPP, on doit réaliser les

cinq étapes suivantes:

1. Construire la distribution de possibilités de X, soit n(xh

2. Construire la distribution de possibilités conditionnellede Y, soit n(ylx/;

3. Choisir une t-norme l et indirectementune règle d'inférence.

4. Calculer n(x,y) etr(y) en utilisantles équations(6-13) et(6-14);

5. Calculer n(xlv) en utilisant les règles d'inférence ou l'équation (6-12\
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Dans le Chapitre 8, une méthodologie est proposée pour construire les distributions de

possibilités n(x) et n(ylx). Dans I'exemple suivant, on s'abstiendra de traiter de ce point et

on proposera directementdes distributions de possibilités qui ont un sens.

Étape l: dx)

Supposons qu'un expert du domaine concerné nous fournisse I'information suivante

concernant la valeur de la variable d'intérêt X :

. Ellese situe habituellemententre 5 et8;

. Dans certain cas, cette valeur peut être inférieure à 5, mais jamais à 2;

. Dans certaincas, cettevaleurpeut être supérieure à 8, maisjamais à 10.

Il serait approprié dans ce cas d'utiliser la fonction d'appartenance d'un sous-ensemble flou

trapézoidal pour modéliser la distribution de possibilités a priori de X (voir Figure 6. 1):

n(x) =

s f  2 < x < 5

s i  5 < x < 8

s i  8 < , r <  1 0

Autrement

(6-2o)
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n(x)

1

E\:-- - -^  . . . . .  f  .  n i^+-:L. . ] :^-  , |^  -^-- i l - : l i+x-  ^  ^- ;^- ;  J- l
f ' f Ë U f . l f  t  l U r  - | . r  . l - f l ù f t l u u f l u l l  u ç  f , u ù ù r u l t l l ç ù  s  l r t a v t ù  r a \ * r .

Etape 2: dylx)

Un graphique de I/ en fonction de X est un élément clé dans la construction de .rr(ylx) (voir

Figure 6.2). L'examen de ce graphique permet de faire ressortir les points suivants:

l .  Lare lat ionentreX etY est l inéai re,mais lapenteestp luspet i teque l ,  i .e . ,  Ies

prévisions sont généralement trop élevées pour les petites valeurs de X (soient

cellesinférieuresà6), et les prévisions sont trop faibles pour les grandes valeurs

de X (soient celles supérieures à 6).

2. La variance de I'erreur de prévision n'est pas constante (hétéroscédacité); elle

augmente avecX.
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= 1

=213

3 1 8

2

Figure 6.2: Prévisions Y en fonction des valeurs observées X.

Pour représenter la distribution r(-yl,r,), on utilise la fonction d'appartenance d'un sous-

ensembleflou triangulairequi s'élargit avecX pour tenir compte de I'erreur de prévision qui

croit avec X:

[ ( : .v -0)_,
l x
l (o - :u )

z ( . v l x ) : 1 ï * :

l ^
1 O
I
I

L

s f  I  * 2 .
3

s i  4 * z
3

Autrement

v  = ! * z

< y < x + 2 (6-2r)

À la Figure 6.3, la distribution n(ylx) est représentée pour trois valeurs de X, soient 4,

8. Tandis qu'à la Figure 6.4, la distribution n(ylx) est vue comme une fonction de

représentée pour trois valeurs de I, soient 4, 6 et 8.

6 e t

X e t
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n(y lx)

1

Figure 6.3: Distribution de possibilités conditionnelle dylx)
représentée pour X = 4, 6 et 8.

n ( y l x )  1

o.

o.

o.

o.

0 .4

0 .

o.

o. 1

Figure 6,4: Distribution t(ylx)
représentée pour Y

vue cornme une
= 4 1 6 r e t 8 -

fonction de X
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Etape 3: Choix d'une t-norme

On discutera un peu plus loin du choix de la t-norme. Dans le but de démontrer I'influence

de ce choix, on considérera dans le cadre de cet exemple trois des cinq t-normes utilisées

jusqu'à présent, soient:

1. Tt(rt,b) = Min(a,b)

2. Tr(a,b) = Max(O,a+b-l)

3. Tr(a,b) = ab

Les trois premières règles d'inférence qui ont été présentées dans la Section 6.3 (voir les

équations (6- l5), (6- 16) et (6- 17)) correspondent à ces t-normes.

Éltape 4z Calcul dle flx,y) et dy)

Pour simplifierles équations, considérons un cas particulier où la prévision émise est faible:

prenons X=4. Si on voit n(vlx) comme une fonction de X, avec Y=4, on obtient (voir

Figure 6.4):

[ i  *:
l x

n(+r  x) :  19 -  t
: x
I

LO

. ç i  2 < x < 3

. r i  3 s x  < 6

Auftement

(6-22)

On est maintenant en mesure d'exprimer n(x,y) et n(y) pour chacune des trois t-normes en

utilisant les équations (6-13) et (6-14).

Cas 7: T ,(ct.b ) = Min( a,b )

l ( ' -z)
l 3

n(x.4\:  l9 -  t
i x
I

l0
L

si  2< x s3.77

/- ç r  5 . / t < x < o

Autrement

(6-23)
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xr(v=4) = 0.59 (6-24)

(6-2s)

(6-26)

6-n)

Cas 2: T,( a.b ) = Max(O.a+b- I )

Cas3:To(u.b) =cib

+ 4"r- 18

3x

n(y=4) = I/3

A

(-"r ' � +8x -12)

3x

s i  2 . 6 9 < x < 3

s i  3 < x < 5

s i  5 < x < 6

Autrement

. s i  2 < x < 3

s i  3 < x < 5

s i  5 < x < 6

Autrement

("  -  ax+a)

[("'

n(x,4\= { 3 "
1 9 - r
l r

I'

r
I
I

I
o(* ,+ ) : ]

l 9 - r
l x

t'
ît(y=4) = 0.36 (6-28)

Pour obtenir (6-77), on doit multiplierpour chaque intervalleles fonctions qu'on retrouve en

(6-2q et t6-22). Par exemple, pour I'intervalle 12,3[ on doit multiplier la fonction ( x-2)/3

parlafonction(-6/x+3);cequidonnelafonction (f -4x+4/x. Pour obtenir(6-28), il suffit

de trouver le maximum de la fonction en 6-n); ce maximum est atteint au point X=3.46 d

vaut0.36.
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Etape 5: Calcul de dxly)

En utilisant les résultats de l'étape précédente et les règles d'inférence vues précédemment

(c.f. (6-15)-(6-17)), on peut calculern(,rly) pour chacun des cas. L,es trois figures suivantes

illustrent les distributions de possibilités a posteriori que l'on obtient.

Cas l:T,(a.b) = Min(a.h)-

l(* -z)
l 3
I '

z ( x  l a ) :  j

i9- '
t '
lo

Cas 2: T,(a.h\ = Max(0.a+b-l )

s i  7  <  x<3 .77

si  x  :3 .77

.s i  3 .77  <x<6

Autrement

(6-2e)

(6-30)

[ ( " ' *  6x -  18)

3x

( x ' - e x + t s )

s i  2 . 6 9 < x < 3

. r i  3 < x < 5

s i  5 < x < 6

Aulrement

,r(" l+) : l 3x

1 6  I

l x  3

tz
l3
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Cas3:Tta.b) =ab

r(x 14) 1

0.9

0.8

4.7

0.6

0.5

0.4

0.3

4.2

0. ' t

oô

3 . 7 7

possibilités a posteriori t(xl4) avec la RègIe l.

l z ( * ' -ax+a)

(-x' �  +8x- 12)

s i  2 < x < 3

s i  3 < x < 5

s i  5 s x < 6

Auûement

n(x l4 )  = { x
1 1 8  -' -  - J

l x
I

l0

(6-31)

1 0  x

Figure 6.5: Distribution de
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æ ( x  l 4 )' 1

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0 .1

oo'

Figure 6.6: Distribution de possibilités a portertori dxl4) avec la Règle 2.

2.69



Chapitre 6, Révision de distributions de possibilités 63

r (x  l4)  t

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

o.4

0.3

o.2

0.1

Figure 6.7: Distribution de possibilités a posteriori 4xl4) avec la Règle 3.

6.4.3 Discussion

Avec la Règle 1 (Figure 6.5), on ne s'étonnera pas de constater que la distribution a

posreriari n(xl4) n'est pas continue. On a pour X = 3.77 une degré de possibilité de I ce qui

apparaît comme étant le meilleurchoix pour une prise de décision si on considère que toutes

les autres valeurs de X ont un degré de possibilité inférieur 0.59. Notons aussi que la
distribution est légèrement asymétrique.

Avec la Règle 2 (Figure 6.6), la distribution n(xl4) possède deux maximums locaux: le

premiera un degré de possibilité de 1 au point X = 3 et le deuxième a un degré de possibilité



& Trai ternent subjectif de l' incertitude par la théorie des possibi I ités

d'environ 0.87 au point X = 5. Ce qui est étonnant et plutôt embarrassant avec cese

distribution c'est que pour n'importe quelle valeur de X le degré de possibilité est d'au moins
2/r. Ainsi, la distributi on a posteriori semble en contradiction avec la distribution a priori car

cette dernière stipule que la valeur de X ne peut pas être plus petite que 2 ou plus grande que

I0; le degré de possibilité étant 0 pour ces intervalles. Ce comportement contre-intuitif

survient avec la Règle 2 lorsque la possiblité de la prévision, n(.y), est inférieure à 1. Il faut

donc, avant d'utiliser la Règle 2, êtreconscient de ce comportementparticulieret I'accepter.

Finalement, la Règle 3 conduit à une distribution a posteriorf qui est très lisse malgré le fait

qu'elle soit constituée de trois parties. Elle atteint son maximum (degré de possibilité de l)

pourX =3.46. Notonsaussi quecettedistributionest asymétrique; ce qui est logique si on

considère les faits suivants:

' Laprévision X est inférieure aux valeurs de X habituellement observées (entre 5 et 8); ce

qui implique que le maximum est atteint pour une valeur inférieure à 5.

' l,'erreur de prévision peut être importante pour de grandes valeurs de X ce qui rend ces

grandes valeurs de X possibles même pour de faibles prévisions.

6.5 Choix d'une norme triangulaire
Le choix d'une noffne triangulaire(t-norme) n'est pas nécessairementfacilepuisque ce choix

dépend de l'application concernée et par conséquent de I'interprétation qu'on fait d'une

distribution de possibilités (voir le chapitre suivant). Dans le but d'aider à faire un choix, on

étudie dans cette section quelques propriétés des t-normes.

La Propriété I du PPP (cas où les prévisions sont inutiles) est satisfaite pour toutes les t-

norrnes et ne constitue donc pas un élément clé pour effectuer un choix. La Propriété 2 du

PPP (cas où les prévisions sont parfaites) n'est pas satisfaite par la t-norme Tr(a,b) =

Max( 0,a+ b- / /, mais elle I'est pour les quatre autres t-normes étudiées.

Un autre propriété intéressante est d'obtenir une distribution a posteriori qui soit continue

lorsquecellesfourniesenentrée(n(x)etn(ylx))lesont. Lerespectdecettepropiiétégarantit

qu'une petite modification aux distributions initiales ne causerâ pas un changement important

dans la distribution a posteriorf et par conséquent dans la prise de décision. La t-norme

T ,(a,b ) = Min( a,b ) ne respecte pas cette propriété alors que les quatre autres la respectent.
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Finalement, comme dernière propriété on peut exiger que:

Si pour un x, donnén(xl: 0, alors n(xoly) = f) pour tout.y tel que n(y) * 0.

Ce revient à dire que les degrés de possibilité nuls sont préservés lors du processus de

révision (à moins que la prévision soit impossible). Cette propriété est importante car

autrementle processus de révision pourrait induire une distributionaposteriori selon laquelle

certaines valeurs seraient possibles (degrés de possibilité non nuls) alors qu'elles étaient

impossibles selon la distribution a priori; ce qui peut apparaître comme étant contradictoire.

Seuf e la t-norme Tr(a,b) = Max(0,a+b-l) ne respecte pas cette propriété parmi les cinq t-

norrnes étudiées.

Tableau 6-1: Propriétés satisfaites pour les cinq t-normes étudiées.

[,e tableau ci-dessus fait un résumé des propriétés qui sont satisfaites par chacune des t-

nornes étudiées. Les deux premières t-normes sont moins intéressantes que les autres
puisqu'elles ne satisfont pas toutes les propriétés. En général,les t-normes qui sont définies

à I'aide de fonctions telles Min et" Max ne respectent pas toutes les propriétés désirées du
processus de révision; elles ne constituent donc pas des choix très intéressants. Quoique la
t-norme T, semble ne pas constitué un bon choix pour des domaines infinis (continus), elle
est pourtant très utile dans le cas ordinal fini où la propriété de continuité ne s'applique pas.

t-normes Propriété I
du PPP

Propriété 2
du PPP

Continuité Préservation
des degrés 0

T,(a,b) = Min(a,b) Oui Oui N o n Oui

Tr(a,b)= Max(O,a+b-I ) Oui N o n Oui N o n

T t = a b Oui Oui Oui Oui

Tr(a,b1=
ab

t+ (1 -  a ) ( r - r t )
Oui Oui Oui Oui

T.(a.b) - 
ob

a  +b  -ab
Oui Oui Oui Oui
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[-es t-normes f' Tr etT, satisfont toutes les propriétés du processus de révision; il n'est pas

étonnant qu'elles donnent les mêmes résultats car elles sont isornorphes. Elles constituent

donc des choix très intéressants. Ces t-normes proviennent de la famille de t-normes définie

par (Hamacher, 1975):

ab
r E0,*)y + ( 1 - y ) ( " + b - a b )

(6-32)

où l, - l, 2 etO donne Ty T4 et I' respectivement. D'autre valeurs de y devraient conduire

à d'autres t-normes intéressantes, mais celles-ci seraient trop complexes inutilement.

Le choix d'une t-norme représente une difficulté apparemment importante lors de

l'application du PPP; cependant, I'expérience nous a niontré que le produit (rnorme 13)

représente un choix significatif pour les experts du domaine concerné, d'autant plus que cette

t-norme est relativement peu complexe.

6.6 Comparaison du PPP et du PBP
Dans cette section, on compare le Processeur possibiliste de prévisions (PPP) et le

Processeur bayesien de prévisions (PBP) en présentant leurs avantages respectifs. Ceci

devrait aider à choisir I'approche la plus appropriée pour un problème donné. Énumérons

tout d'abord les principaux avantages du PPP (approche possibiliste) sur le PBP (approche

probabiliste):

1. Avec l'approche possibiliste, il est relativement facile de modéliser I'incertitude

car, selon le Principe de spécificité minimum, lorsqu'on a peu d'information il

suffit de prendre des degrés de possibilités plus élevés. Par contre, avec

I'approche bayesienne, la modélisation de I'incertitude avec des distributions de

probabilités peu s'avérer difficile lorsqu'il y a peu d'information ou que le
phénomène étudié est complexe. Le problème vient du fait qu'un modèle

probabiliste est trop spécifique dans certain cas.

2. Avec le PPP, une solution analytique existe toujours alors qu'avec le PBP

I'existence d'une solution analytique est limitée à des cas bien spécifiques
(famillesconjuguées de distributions). Pour remédierà ce problème avec le PBP,

on doit avoir recours à des solutions numériques; ces solutions numériques sont

beaucoup moins intéressantes d'un point de vue pratique que les solutions
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analytiques, malgré les récents développements dans ce domaine qui réduisent cet

inconvénient (Chib et Greenberg, 1995).

3. La cas où l'erreur de prévision varie en fonction des valeurs observées peut être

traité directement avec le PPP (dans l'étape de construction de n(ylx); voir

I'exemple précédent). Ce cas est problématique avec le PBP; on doit effectuer des

transformations ou espérer que le modèle méta-gaussien (si utilisé) en tienne

compte indirectement.

L'influence d'une valeur singulière (i.e., une observation qui se distingue des
autres sans être nécessairement aberrante; en France, on utilise le terme
< horsain >> et en anglais le terme << outlier ") peut être très importante lors de
I'estimation des paramètres d'une distribution de probabilités; la distribution

résultante peut ainsi perdre une bonne part de sa signification. Avec I'approche
possibiliste, I'influence d'une valeur singulière peut être limitéedirectement.

[In expert du domaine concerné peut être imptiqué dans la phase de construction

des distributions de possibilités; ce qui permet d'intégrer les connaissances de
I'expert dans les modèles d'incertitude. Ceci est plus difficile à envisager avec

I'approche bayesienne car il faudrait utiliser des probabilités subjectives,

lesquelles sont difficiles à estimer par un expert; certaines méthodes prmettent

tout de même d'accomplircettetâche (Cooke, 1991).

Discutons maintenant des désavantages du PPP (approche possibiliste) par rapport au PBP
(approche probabiliste):

l. L'utilisateur doit choisir la t-norme qu'il trouve la plus appropriée pour un
problème donné. Ce choix subjectif constitue un paramètre du PPP. Par contre,

on peut guider ce choix en utilisant le Tableau 6-1 qui résume certaines
caractéristiques de certaines t-normes. Évidemment, n'importe quelle autre
t-norme peut être utilisée.

2. l-a' signification du terme " possibilité >> n'est pas universelle; ce terme possède
une saveur subjective. Ainsi, il peut s'avérer difficile de travailler avec différents
utilisateurs car I'interprétation d'un degré de possibilité peut varier d'une personne

à I'autre. Pour palier à ce problème, on peut cependant utiliser une des

67
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nombreuses méthodes d'agrégation de distributions de possibilités qui permettent

de construire des distributions consensuelles. Notons que si on utilise les

probabilités subjectives avec le PBP, on hérite aussi de ce désavantage.

de

est

été

3. Il n'existe pas de méthode

possibilités avec le PPP.

relativement simple une fois

choisie.

systématique pour construire les distributions

Avec le PBP, l'estimation des paramètres

que la forme de la distribution de probabilités a

4. L'approche possibiliste est beaucoup moins connue que I'approche probabiliste.

. Ceci peut nuire considérablement à son acceptation par les experts du domaine

concerné.

Notons qu'une tentativede solution au point 2 sera présentée dans le prochain chapitre où on

proposera une interprétation particulière pour un degré de possibilité. D'autre part, dans le

Chapitre 8, une méthodologie est proposée pour la construction de distributions de

possibilités; ceci résout en partie le point 3 énoncé ci-dessus.



7 INTERPRÉTATION DU TERME, POSSIBILITE

Jusqu'à présent on a effectué des traitementsanalytiques sur des distributions de possibilités

sans se soucier de leur sémantique, de leur signification, de l'interprétation qu'on peut leur

attribuer. Pour ce faire, on doit s'interroger sur la signification d'un degré de possibilité. Ce

point est essentiel pour la mise en oeuvre d'applications en utilisant le PPP, car il sera alors

nécessaire de construire des distributions de possibilités. L'objet de ce chapitre est de faire

une revue sommaire des interprétations existantes du terme possibilité et d'en proposer une

qui soit adéquate pour le traitement de I'incertitude dans les prévisions. Le Chapitre 8 est

consacré à la présentation d'une méthodologie pour la construction des distributions de

possibilités en tenant compte de I'interprétation adoptée.

Mentionnons qu'il n'existe pas en théorie des possibilités et, plus généralement, en théorie

des sous-ensembles flous une interprétation qui soit acceptée universellement; plusieurs

interprétations semblent coexister sans être contradictoires (Dubois et Prade, 1998). Ce

point constitue une des principales faiblesses des méthodes basées sur les sous-ensembles

flous, et c'est souvent sur ce point que ces méthodes sont attaquées (peut-être avec raison)

par leurs détracteurs. Certains prétendent aussi que les méthodes basées sur la théorie des

sous-ensembles flous ne constituent qu'une forme masquée de probabilité avec des règles de

calcul simplifiées et injustifiées (Cheeseman, 1986; Cooke, l99l ),

7.1 Revue des interprétations existantes
On peut diviser en deux catégories les interprétations existantes du termepossibilité. D'une

part, il y a celles qui sont fondées sur les probabilités et d'autre part, celle qu'on peut

qualifier de purement subjectives. Une revue de diverses interprétations existantes est

présentée par Dubois et Prade ( 1986b).

7.1.1 Interprétations fondées sur les probabilités

Dans certains cas, il peut y avoir plusieurs mesures de probabilité qui satisfont les contraintes

d'un problème donné. Ainsi, il n'est pas possible d'en choisir une objectivement parmi cete

famille de probabilités. Dubois et Prade (1992c) suggèrent alors de prendre le supremum de

cettefamille et de considérer le résultat comme une mesure de possibilité.



7A Traitement subjectif de I'incertitude par la théorie des possibilités

Certains auteurs perçoivent les fonctions de vraisemblance comme étant des

distributions/mesure de possibilité (Natvig, 1983; Dubois et Prade, l9n)' Dans cette

perspective, il est difficile de voir quel est l'élément nouveau apporté par la théorie des

possibilités et quel est son intérêt par rapport à la théorie des probabilités.

Hisdal propose une interprétation pour les degrés d'appaftenance à un sous-ensemble flou

(Hisdal, l9{38a; 1988b; 1994). Cette interprétation est basée sur les probabilités

fréquentistes. Pour la construction des modèles flous, on doit réaliser une série

d'expériences qui consistent à interroger des gens.

Puisqu'une mesure de possibilité est un cas particulier des fonctions de croyance, on peut

utiliser I'interprétation classique des fonctions de croyance en tenant compte de cete

particularité (Dubois et Prade, I 985a).

7.1.2 Interprétations subjectives

Discutons maintenantde quelques interprétations de nature subjective. La première peut être

considérée comme étant physique: le terme possibiLité est associé à la difficulté d'effectuer

une certaine action ou à la facitité d'occurrence d'un événement. Par exemple, "ll est

possible pour Jean de manger 12 oeufs",

Une autre interprétation consiste à considérer un événement comme étant possible s'il n'y a

pas d'inconsistance. Par exemple, "I1 est possible qu'il pleuve demain" ou "Il est possible

que Jean aille à la pêche demain puisqu'il ne travaille pas".

On peut aussi voir la possibilité comme le degré d'incertitude d'une proposition induite par

une imprécision dans le langage (Zadeh,1965; 1978). Par exemple, la proposition "Jean est

grand" induit un degré de possibilité pour chaque valeur possible pouvant être prise par la

variable représentant la taille de Jean.

Finalement, la dernière interprétationconsiste à voir la possibilité d'un événement comme le

degré de surprise potenlielle associé à cet événement (Shackle, 1969). C'est le degré de

surprise auquel une personne aura à faire face si l'événement survient. En d'autres mots,

cette interprétation purement subjective consiste à évaluer dans quel état se retrouvera une

personne si l'événement surviént effectivement. Une possibitité de I indique aucune

surprise alors qu'une possibilité de 0 indique la surprise totale ou I'impossibilité.
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7 .2 Interprétation adoPtée
Les événements qui nous concernent ici sont du type "la variable X prend la valeur xr".

L'interprétation que I'on va adopter doit permettre de représenter la possibilité de tels

événements. De plus, on ne s'intéresse pas aux interprétations basées sur les probabilités car

elles ne sont généralementpas de nature subjective mais plutôt fréquentiste. Uinterprétation

que I'on adopte est celle du degré de surprise potentielle. Cette interprétation permet de

traiter de manière subjective I'incertitude. Notons que la qualité des applications basées sur

cette interprétation dépend de la bonne compréhension par les utilisateurs'

ll y a un aspect de I'interprétation retenue qui est particulièrementimportant: si on ne dispose

d,aucune information sur un événement, alors rien concernant cet événement ne devrait nous

surprendre (degré de possibilité de 1). Ceci est en accord avec le principe de spécificité

minimum qui est à la base des présents travaux.

7.3 Implication sur le processus de décision

Le fait d'utiliser une interprétation subjective a des conséquences au niveau de la

méthodologieadoptéepour traiterl'incertitude. Avec les méthodes statistiques classiques et

en particulieravec I'approche bayesienne fréquentiste, I'utilisateur n'est pas impliqué dans la

phase de construction des modèles d'incertitude; i[ n'en voit que le résultat final. Il ne peut

pas porter un jugement critique sur les modèles d'incertitude dans le but de les modifier selon

sa convenance. Avec l'approche proposée dans ce travail et I'interprétation retenue,

I'utilisateur est impliqué du début à la fin lors du développement de I'application. Il doit

participer activement à la phase de construction des modèles d'incertitude- Ces modèles

doivent nécessairement représenter sa vision subjective de I'incertitude. Il est clair que

I'utilisateur doit prendre une grande part de responsabilité car c'est son jugementqui exprimé

dans les modèles d'incertitude. À I'opposé, avec les méthodes objectives, ce sont les

données observées qui dictent la construction des modèles d'incertitude; la responsabilité de

I'utilisateur est limitéeà la bonne utilisation des rnodèles d'incertitude oposteriori-

Etant donné le haut niveau de subjectivité impliquée, il est évident que la personne ou le

groupe de personnes ayant construit les modèle s a priori et dont la vision est exprimée dans

ces modèles, sont les seules qui peuvent interpréteradéquatement les modèles a posteriori; tl

n'est pas possiblà de faire intervenir différentes personnes ayant une vision différente au

début et à la fin du processus. Un avantage de I'approche proposée est que I'utilisateur est
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obligé d'analyser et de modéliser I'information ainsi que son expertise; ceci peut lui permettre

de mieux comprendre les modèles d'incertitude aposteriori.

En sommaire, I'approche proposée dans le présent travail nécessite pour sa mise en oeuvre

une bonne communication, un bon dialogue entre I'hydrologue et le scienti{ique.



8 IVTÉTHODOLOGIE POUR LA CONSTRUCTION
DE DISTRIBUTTONS DE POSSIBILITES

L'objet de ce chapitre est de proposer une méthodologie qui va permettre de construire les

distributions de possibilités nécessaires à l'application du PPP, soient la distribution

marginale n(,r) et la distribution conditionnelle n(ylx). Cette méthodologie est en accord avec

I'interprétation retenue du terme possibilité, soit degré de surprise potentielle. L'approche

proposée consiste à interagiravec I'utilisateur dans le but de construire étape par étape la

distribution de possibilités qui est découpée en trois sections, soient la section montante, la

section de niveau I (pas de surprise potentielle) et la section descendante. Étant donné que

I'interprétationretenuedu termepassibitité est de nature subjective, on ne s'étonnera pas de

constater que l'approche proposée donne une part importante au jugement de I'utilisateur.

Certains auteurs ont proposé des méthodes permettant de construire des distributions de

possibilités marginales (Dubois et Prade, 1980; Civanlar et Trussell, 1986; Duckstein et

Heidel, 1988; Turksen, 1991), mais aucune de celles-ci n'est appropriée au présent contexte

etn'est en accord avec l'interprétation retenue. De plus, le problème de construction d'une

distribution de possibitités conditionnelle n'a pas été abordé dans ces travaux. En utilisant

les résultats obtenus dans le domaine de la régression floue (Bârdossy et al, 1990; Bârdossy,

1990), il serait possible de construire des distributions de possibilités conditionnelles;

cependant, cette approche ne permet pas d'interagir avec I'utilisateur et n'est donc pas

compatibleavecl'interprétationadoptée. Pour ces raisons, on propose dans ce qui suit une

nouvelle méthode plus directe et transparente qui peut être utilisée avec le PPP.

8. L Distribution de possibilités marginale
Le premier problème auquel on doit s'attaquer est la construction de distributions de

possibilités marginales. La méthode proposée consiste à découper la distribution en trois

sections distinctes (la section montante,la section de niveau 1 et la section descendante) et à

interagiravecl'utilisateurpour laconstruction de chacune de ces sections (voir Figure 8.1).

À cette fin, quatre étapes sont nécessaires. Les observations historiques ainsi que des

statistiques descriptives sur celles-ci sont utilisées pour aider à la construction de chacune des

sections.
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n(x) Section de niveau 1
1

Section montante Section descendante

min s1 max_s1

Figure 8.1: Les trois sections d'une distribution de possibilités.

Étape 1: Section de niveau 1 (pas de surprise potentielle)

La section de niveau I correspond à I'intervalleou au point où le niveau de surprise est nul,

i.e., où ledegré de possibilité est l. Pour construire cette section, on fournit à I'utilisateur

des statistiques descriptives sur la variable d'intérêt X. On peut par exemple fournir les

statistiques suivantes:

l. Nombre d'observations historiques: N

2. Maximum'. Max

3. Minimum: Min

4. Moyenne: Moy

5. Ecarttype: ET

6. 'Êcartmoven en valeurabsolue: EMVA =

7. fuartmoyen pour les valeurs supérieures à la moyenne:

S (", - Taot)
Z r v

EMSuP - '''tkry

) r
,,é#^

)(uor 
-",)

x,< llpl^

) r
,,!r'!oy

8. foart moyen pour les valeurs inférieures à la moyenne: EMInf =
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9. Médiane: Med

ll*' - u"a1
t0. fuartmoyenàlamédianeenvaleurabsolue:EMMedVA:T

I 1. Écart moyen à la médiane pour les valeurs supérieures à la médiane:

)(", 
- Med)

EMMedSuP - 
.''t3!--

) r
,,!il"a

12. tfoart moyen à la médiane pour les valeurs inférieures à la médiane:

l(u"a - *,)
EMMectlnf - xftld--

\ r
*,4!rl"a

Une fois que ces statistiques ont été présentées à I'utilisateur, on peut lui fournir aussi

quelques suggestions d'intervalle. Si on ne désire pas tenir compte de I'asymétrie, alors des

choix intéressants pour d' intervalle seraient:

l. IMin, Maxl (Attitude très prudente)

2. IMoy-ET, Mov+ETl

3. IMov-EMVA, MoY+EMVAI

4. [Med-EMMedVA, Med +EMMedVAl

par contre, si on désire tenir compte de I'asymétrie, alors des choix intéressants d'intervalle

seraient:

l. IMoy-EMInf, Mov+EMSUP J

2. [Med-EMMedlnf, Med +EMMedSuPl

En utilisant l'information ci-dessus en plus de certains représentations graphiques des

observations historiques, I'utilisateur doit faire un choix. On utilisera la notation suivante

pour I'intervallequ'il choisit: [min-s], max-sl J.

Éltape 2: Section montante



76 Traitementsubjectif de I'incertitude par la théorie des possibilités

La section montante correspond à la partie de la distribution où le degré de possibilité passe

de 0 à 1. Pour construire cette section, on fournit encore une fois à I'utilisateur des

statistiques descriptives en utilisant cette fois seulement les valeurs de X qui sont inférieures

à min s I qui a été déterminé à l' étape précédente:

1. Nombred'observationshistoriquesinférieuresàmin-sl:- N

2. Minimum; Min

3. Moyenne: Moy

4. Écarttype: ET

\ lx, - Movl
L t t '

- A
5. F-cart moyen en valeur absolue: EMVA : *-

N

6. Médiane: Med

ll*, - v"a1

) (* in

N

7. Êca*moyen à la médianeen valeurabsolue: EMMedVA = o;-

_ s t - a )
8. fuartmoyen de min-sl: E M S I  = e -

Par la suite, on demande à I'utilisateur si la section montante doit être bornée à gauche ou

non. Si tel est le cas (voir par exemple Figure 8.1), I'utilisateur doit foumir la borne à

gauche que I'on notera borne_inf,le degré de possibilité est 0 pour les valeurs inférieures ou

égales à borne-inf. On doit maintenant sélectionner une fonction pour représenter la section

montante. Les deux situations suivantes doivent être considérées: (1) section montante

bornée à gauche et (2) section montante non bornée à gauche.

Situation 1: Section montante bornée à gauche

On propose ci-dessous quatre choix de fonction représentant les principales courbures

possibles de la section montante (voir Figure 8.2). Notons qu'il existe d'autres fonctions

intéressantes:

1. Fonction linéaire:

2. Fonction sinusoidale:

3. Fonction quadratique inversée:

Y = a x + b

! = l/2 + l/2 sin(ax + b)

v = - a ( x - b f  + l  a > A
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4. Fonction quadratique: y = ct(x-b)z a > 0

pour la fonction quadratique inversée (3' choix), le maximum de la fonction est atteint au

pointmin_s1 et prend la valeur 1. De même, pour la fonction quadratique (4" choix), le

minimum de la fonction est atteint au point borne-inf et prend la valeur 0. Un fois que

I'utilisateura choisi la fonction qu'il considère la plus appropriée, tous les paramètres de la

fonction choisie sont complètement déterminés (si son choix correspond à un des quatre

choix suggérés ci-dessus).
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Figure 8.2: Choix de fonction pour la section montante- 
bornée à gauche.

Situation 2: Section montante non bornée à gauche

On propose ici deux choix de fonction représentant deux courbures intéressantes lorsque la

section montante n'est pas bornée à gauche (voir Figure 8.3):

I
/
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l. Fonction Gaussienne:

2. Fonction exponentielle:

y =exp(-a(x-b)2) a>0

y = exp(a(x-b)) a>0

Un fois que I'utilisateura choisi la fonction qu'il considère la plus appropriée, il doit par la

suite (et contrairement à la situation précédente) choisir un point pivot par lequel passe la

section montante. Ceci est nécessaire pour pouvoir déterminerles paramètres de la fonction.

Par exemple, I'utlisateur peut spécifier la valeur de X correspondant à un degré de

possibilité de 0.5. Une fois que ce point a été choisi les paramètres de la fonction peuvent

être calculés.
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Figure 8.3: Choix de
bornée à

fonction pour la section montante non
gauche.

Étape 3: Section descendante

La section descendante correspond à la partie de la distribution où le degré de possibilité

passe de 1 à 0. Pour construire cette section, on fournit encore une fois à l'utilisateur des

statistiques descriptives en utilisantcettefois seulement les valeurs de X qui sont supérieures

à max s I qui a été déterminé à l'étape l. Les statistiques proposées ici sont les mêmes que

celles fournies lors de la construction de la section montante (étape 2); pour éviter la

répétition, elle ne sont pas énumérées ici; il suffît de prendre les mêmes que pour l'étape 2 en

remplaçant, par contre, min-sl par max-sl.

Une fois les statistiques présentées, on demande à I'utilisateur, colrlme à l'étape précédente,

si la section descendante doit être bornée à gauche ou non. Si tel est le cas (voir par exemple

Figure 8. 1), I'utilisateurdoit fournir la borne à droite que I'on notera borne-supi le degré de
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possibilité est 0 pour les valeurs supérieures ou égales à borne-sup. On doit maintenant

sélectionner une fonction pour représenter la section descendante. Les deux situations

suivantes doivent donc être considérées: (1) section descendante bornée à droite et (2) section

descendante non bornée à droite.

Situation 1: Section descendante bornée à droite

On propose quatre choix de fonction représentant les principales courbures possibles de la

section descendante (voir Figure 8.4). Ce sont les quatre mêmes choix que pour la section

montante:

1. Fonction linéaire:

2. Fonction sinusoïdale:

! = a x + b

r = l / 2 + l / 2 s i n ( a x + b )

3. Fonction quadratique inversée: ,y = -a(x-b)2 + I

y = a(x-b)z

a > 0

a > 04. Fonction quadratique:

Pour la fonction quadratique inversée (3" choix), le maximum de la fonction est atteint au

pointmax_s1 etprend lavaleur l. De même, pour la fonction quadratique (4" choix), le

minimum de la fonction est atteint au point borne-sup et prend la valeur 0. Un fois que

I'utilisateura choisi la fonction qu'il considère la plus appropriée, tous les paramètres de la

fonction choisie sont complètement déterminés (si son choix correspond à un des quatre

choix suggérés ci-dessus).
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Figure 8.4: Choix de fonction pour la section descendante
bornée à droite.

Situation 2: Section descendante non bornée à droite

On propose ici deux choix de fonction (les mêmes que précédemment) représentant deux

courbures intéressantes lorsque la section descendante n'est pas bornée à droite (voir Figure

8.5):

t . Fonction Gaussienne:

Foncti on exponentielle:

y =exp(-e(x-bf ) a>0

! = exp(-rt(x-b)) ct> 0

Un fois que I'utilisateura choisi la fonction qu'il considère la plus appropriée, il doit par la

suite choisir un point pivot par lequel passe la section descendante (comme dans le cas de Ia

section montante). Ceci est nécessaire pour pouvoir déterminer les paramètres de la

FONCÎON SINUSOIDALE
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fonction. Une fois que ce point a été choisi les paramètres de la fonction peuvent être

calculés.
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Figure 8.5: Choix de fonction Pour
non bornée à droite.

fi)taoe 4z Validation

La dernière phase de la méthodologie proposée pour construire des distributions de

possibilités marginales consiste à valider la distribution obtenue jusqu'à présent, et ce, dans

le but d'y apporter d'éventuelles modifications. Pour ce faire, on pose des questions à

I'utilisateur pour vérifier si la distribution qui a été construite reflète bien les connaissances

qu'il possède du phénomène étudié. Les questions que I'on peut poser à I'utilisateurpeuvent

prendre, par exemple, la forme suivante:

1. Soient xl< min-sl etx2>max-sl tels que n(xl) = tdx2)' Est-il acceptable que

ces deux valeurs de X (xl etx2) aientle même degré de surprise potentielle (degré

de possibilité)?

2. Soientxl etx2telsque n(xl) = I etn(x2) = l /2' Est- i lacceptablede dire que

l'événementX = x2est deux fois plus surprenant que l'événementx = xI2

Si I'utilisateurrépond positivement à toutes les questions de ce type, alors aucun changement

n'est nécessaire à la distribution construite aux étapes précédentes. Par contre, s'il répond

négativement à une de ces questions, on doit retourner aux étapes précédentes et forcer
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I'utilisateuràchangerles choix qu'il a faitjusqu'à présent de sorte à pouvoir passer l'étape

de validation. Les modifi cations éventuelles concemeraient:

1. Les bornes à gauche et à droite.

2. Les fonctions pour la section montante et descendante'

3. L,es points par lesquels passent les fonctions si elles ne sont pas bornées.

Si après avoir changé la distribution on ne peut toujours pas passer l'étape de validation,

alors il faut faire de nouveaux changements, et ce, jusqu'au temps où l'étape de validation

peut être passée avec succès.

8.2 Distribution de possibilités conditionnelle

La construction de distributions de possibilités conditionnelles, n(ylx), n'est pas une tâche

facile tout comme dans le cadre probabiliste avec I'estimation de distributions de probabilités

conditionnelles. On doit pour chaque valeur possible de X trouver une distribution pour I/;

ce qui représente une tâche à toute fin pratique impossible à réaliser directement.

L'approche proposée ici consiste à effectuer une ou deux transformations (selon le cas) de

sorte à pouvoir utiliser la méthode proposée dans la section précédente pour la construction

de distributions marginales. Une fois que la distribution marginale a été obtenue dans

l'espace transformé, on effectue les transformations inverses pour finalement obtenir la

distri bution conditionnelle dans I'espace ori ginal.

Lapremièreétapede I'approche proposée consiste à trouver une fonction quelconque' mais

de préférence monotone, liant les variables X (l'observation) et X (la prévision). À cefte fin,

des techniques classiques peuvent être utilisées telles la régression linéaire, la régression non

paramétrique et I'ajustement de fonctions. Notons que cette fonction n'est pas

nécessairement linéaire comme dans le cas du PBP. La décision finale quant au choix de la

fonction revient à I'utilisateur. Appelons f(x) la fonction liant X et Y. Une fois que la

fonction a été déterminée, on calcule pour chaque couple (xry,) les termes d'erreurs q

donnés par:

4 =.Ïi - flx) (8-l)
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L'étape suivante consiste à vérifier si I'amplitude de I'erreur est constante ou plutôt fonction

de X. Notons que I'amplitude de I'erreur peut être vue comme la variance de I'erreur; par

contre, on utilisera pas cette terminologie pour éviter toute confusion possible avec la théorie

des probabilités. Tout dépendant si l'amplitude de I'erreur est constante ou non, deux

situations doivent être considérées (voir Figure 8.6 où les deux situations sont illustrées)'
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Figure 8.6: Amplitude de I'erreur constante (à gauche) et
constante (à droite).

non

Situation 1: Amplitude de I'erreur constante

Lorsque I'amplitude de I'erreur est constante, on applique la méthode proposée

précédemment pour construire des distributions de possibilités marginales (voir section

précédente) sur le terme d'erreur r. On obtient ainsi une distribution marginale pour t que

I'on note n,(e). Par la suite, on peut déterminer la distribution conditionnelle à I'aide du

principe d'extension (c|. 5.2) de la théorie des possibilités:

"'r(v I x) = Sup{o,(e) t.y = 1x;+ e} (8-2)

On obtient donc:

z[v lx) = %(.y - /(r)) (8-3)
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À ta Figure 8.7, deux exemples de distributions de possibilités conditionnelles sont

présentés. Dans ces exemples, I'amplitude de I'erreur est constante et la fonction

Gaussienne (non bornée) a été utilisée pour les sections montante et descendante; à gauche,

la relation entre X et I est linéaire, alors qu'elle est logarithmique à droite'
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Figure 8.7: Exemples ,de distributions de -p
condiiionnelles âvec amplitude de
constante: relation linéaire (à gauche)
logarithmique (à gauche).
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Situation 2: Amplitude de I'erreur g constante

Si I'amplitude de I'erreur n'est pas constante, on doit effectuer une transformation sur le

terme d'erreur pour éliminerla dépendance de X, i.ê., pour faire en sorte que le terme

d'erreur transformé ne soit plus dépendant de X. À ce$e fin, on divise I'ensemble des e, en

deux parties:

r+ pour les valeurs supérieures (ou égales) àzéro:

s- pour les valeurs inférieures àzêro.

pour chacun de ces sous-ensembles on doit quanti{ier le taux de variation de I'amplitude de

l,erreur. On permetque ce taux de variation soit différent pour les erreurs positives et pour

les erreurs négatives. À cette fin, on détermine pour chaque ensemble une droite (fonction
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de X) représentant le taux de variation de I'amplitude de I'erreur. On note les droites de la

manière suivante:

crx + dt pour les valeurs supérieures (ou égales) àzéro(sous-ensemble e*).

c{, + d2 pour les valeurs inférieures à zéro (sous-ensemble e-).

Pour détermineren pratique ces droites, on peut prendre les deux droites qui enveloppent le

mieux possible les termes d'erreur (cf. Figure 8.8). Par la suite, on calcule I'ensemble des

termes d'erreur transformés e. qui est donné par:

a

a

I  t ,  l , , t  t -  I" = 
11.**,1, ;1" t{.". d,)l

La Figure 8.8 illustre le processus utilisé pour transformer le terme d'erreur.

(8-4)
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Figure 8.8: Transformation de I'erreur _pour éliminer la
dépendance sur Xz terme d'erreur initial (à
gauche) et terme d'errenr transformé (à droite).

Un fois que I'on a obtenu e, qui est indépendant de X, on applique la méthode proposée

pour construire des distributions de possibilités marginales (voir section précédente) sur ce

terme d'erreur transformé. On obtient ainsi une distribution marginale pour tr que I'on note

g

;
6
5

g ^
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n,!4). On peut alors déterminer la distribution conditionnelle en appliquant à deux reprises

te principe d'extension de la théorie des possibilités; on obtient ainsi:

s i  y - " f ( " )=o

sf .v - /(x)< 0

(8-s)

À la Figure 8.9, un exemple d'une distribution de possibilités conditionnelle avec amplitude

de I'erreur non constante est présenté. Dans cet exemple, la relation entre X et I est linéaire

et la fonction Gaussienne (non bornée) a été utilisée pour les sections montante et

descendante.

cl . {r.$i}8 Obsefrati@s lX) cA = 0./tlô7
d 1  - . 5 4 5 5  @ - 6 6 6 7

Figure 8.9: Exemple d'une distribution de possibilités
conditionnelle avec amplitude de I'erreur-non
constante.

û. te.nI
b2 =0.52 I



9 APPLICATION SUR LES BASSINS DE SECAL
POUR LES CRUES PRINTANIERES

Le projet de recherche proposé est réalisé dans le cadre d'une collaboration entre I'INRS-Eau

et la Société d'électrolyse et de chimie Alcan Ltée (SÉCAL) située à Jonquière au Saguenay-

Lac-Saint-Jean. C'est pourquoi la méthodologie développée dans ce travail pour la

construction de Systèmes de surveillance et de prévision des crues est illustrée par une

application sur les bassins versants de cette compagnie. SÉCel exploite sur ses bassins un

important système hydroélectrique (capacité totate de 268.7 MW) servant principalement à

alimenteren électricitéleur usine d'aluminium et quelques autres compagnies régionales. l-a

compagnie a collaboré étroitement au projet car I'approche proposée est susceptible de

retombées concrètes pour I'optimisation de la planification de la production hydroélectrique

en période de crue printanière où les pertes sont actuellementimportantes. Pour cette raison,

on ne s'intéresse qu'aux crues printanières dans le cadre de cette application.

Les caractéristiques des crues (paramètres) qui intéressent particulièrement les hydrologues

de SÉCAL et qui ont été étudiées dans le cadre du projet sont:

1. le volume total des apports non contrôlés (V);

2. la datede départ de la crue (DD);

3. la date de pointe de la crue (DP), et;

4. I'apport non contrôlé de pointe (P).

La méthodologie développéepour la construction de Systèmes de surveillance et de prévision

des crues incluant le traitement de I'incertitude dans les prévisions par la théorie des

possibilités (le PPP) a été appliquée à trois bassins de la compagnie, soient le bassin amont,

le bassin aval et le bassin total. Trois cas particuliers ont été retenus pour une comparaison

avec le Processeur bayesien de prévisions.

9.1 Aperçu du système hydroélectrique de SECAL
Le système hydroélectrique de SÉCnl est composé de plusieurs bassins versants, réservoirs

et centrales; les données sont obtenues par des réseaux hydro-météorologiques et

nivométrique (SÉCAL, 1982). La superficie totale du bassin opêré par SÉCAL est de 73
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000 km2. Ce bassin est découpé en plusieurs sous-bassins formant deux groupes: (l) le

bassin amont (16 000 km2) situé plus au nord et (2) le bassin aval (57 00O km2) situé plus au

sud. Le bassin total correspond à la somme des bassins amont et aval. Ces trois bassins

sont considérés dans }e cadre de ce travail. L'Annexe A fournit une description sommaire du

système hydroélectrique de SÉCel. La période printanière telle que définie par SÉCAL

s'étend du 1o avril au 3O juin, alors que la période hivernale s'étend du 1o décembre au 3l

mars.

9.2 Les crues printanières

9.2.1 Phénomène physique

Dans les régions septentrionales, la neige s'accumule au sol durant la saison hivemale et se

compacte graduellement. La densité de la neige lors d'une précipitation est, en général, de

I'ordre de lAVo, tandis que vers la fin du mois de mars, elle se situe autout de 2A3O7o.

Cette neige va mûrir et fondre au printemps lors de la période de dégel libérant ainsi une

grande quantité d'eau dans un laps de temps relativement court pour donner la crue

printanière.

Quoique les processus impliqués avant et lors de la crue printanière soient relativement

complexes, tentons tout de même d'en tracerles grandes lignes. Avant que le crue ne puisse

débuter proprement dit, il faut que le stock de neige au sol mûrisse. À cette fin, il doit

accumuler de l'énergie en utilisant les moyen suivants: (l) la radiation solaire, (2) le

réchauffementparl'air lorsque la température de I'air est au dessus du point de congélation

(phénomène accentué par le vent) et (3) l'absorption des précipitations liquides. L,e

processus de mûrissement de la neige implique une transformation importante au niveau de la

structure de la neige et une augmentation importante de sa densité. Après un certain temps,

la quantité d'eau dans le stock de neige sera suffisante pour que ce dernier commence à en

libérer. La première part d'eau qui est libérée est généralement absorbée par le sol. Une fois

que le sol est saturé en surface, les ruissellements commencent et la crue débute si les

conditions demeurentpropices (pas de get). Une fois que la crue est effectivement débutée,

les apports non contrôlés augmententtrès rapidementjusqu'à la pointe de la crue; il est alors

presque impossible d'interrompre la crue, tout au plus, I'augmentation des apports non

contrôlés peut être ralentiepar un gel tardif.

La quantité d'eau qui est libérée dans les lacs et réservoirs durant la crue (appelée volume de

la crue) dépend de plusieurs facteurs, en particulier, du stock de neige au sol; il est donc très
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important d'en tenir compte lors de l'étude des crues printanières. L'information

généralementlaplus importante est l'équivalent en eau du stock de neige. Pour déterminer

l'équivalent en eau de la neige sur un bassin, on mesure l'équivalent en eau à différents

points sur le bassin et par interpolation on calcule une valeur moyenne sur tout le bassin. De

cette valeur on peut déduire la quantité d'eau qui peut potentiellement s'écouler dans les

rivières, lacs et réservoirs lors de la fonte. Bien sûr, une proportion importante de cette eau

(tout dépendant des conditions météorologiques et des caractéristiques physiographiques du

bassin versant) ne s'écoulera pas dans les rivières durant la période de crue en raison de

I'absorption par le sol, I'infiltration souterraine et de l'évapotranspiration. Le rapport enhe

I'eau qui s'écoule et I'eau disponible durant la crue printanière (incluant l'équivalent en eau

de la neige et les précipitations durant la saison printanière) peut varier énormément d'une'

année à I'autre. Par exemple, pour le bassin aval de SÉCAL, entre 1955 et 1994, ce rapport

a varié de 49Vo à X)To, d'où la difficulté de prévoir le volume de la crue car aucune

information ne permet d'estimer ce rapport. Deux années, pour lesquelles les observations

hivernales sont similaires et pour lesquelles il est tombé la même quantité de pluie durant la

crue, peuvent avoir des volumes de crue tout à fait différents. Ainsi, même si on était

informé de la quantité d'eau qui va tomber sur le réservoir durant la période printanière, il ne

serait pas possible d'estimer avec précision I'ampleurde la crue printanière'

Le problème de prévision des crues printanière est complexe car les seules données

disponibles pour effectuer les prévisions sont les observations hydro-météorologiques

obtenues durant I'hiver et les relevés de neige. Le volume des précipitations durant la crue

qui a une importance critique pour la détermination du volume de la crue n'est évidemment

pas disponible. Notons aussi que les autres conditions météorologiques ont aussi une

grande importance car elles influent directement sur I'évaporation et indirectement sur le taux

d'absorption par le sol. On ne s'étonnera donc pas de constater que les systèmes de

prévision utilisés pour les bassins ae SÉCAL soient peu performants, d'où I'importance de

tenir compte de I 'incertitude présente dans les prévi sions.

9.2,3 Données et statistiques

Cinquante-cinq (55) années de données sont disponibles sur les crues printanières, soit de

lg43 à lgg7. Par contre, le réseau météorologique n'est en place que depuis 1953 et le

réseau nivométrique depuis 1955. On ne peut donc considérer que la période 1955 à lW7

9.2.2 Problématique de Prévision
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(quarante-trois années (43) de données) pour les prévisions car les variables météorologiques

et nivométriques sont requises.

Les Figures 9-1 et 9-2 illustrent graphiquement la variabilité des crues printanières d'une

année à I'autre. Lapremièrefigure présente les volumes des crues et la seconde les pointes

des crues printanières.

Figure 9. 1: Volumes des crues printanières de 1943 à 1997
sur les bassins amont et aval ftm3 = 106 m3).
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Figure 9.2: Pointes des crues printanières de 1943 ù 1997
sur les bassins amont et aval (m3/s).

LesTableauxg.l, 9.2 et9.3 présentent quelques statistiques sur les crues printanières pour

les trois bassins étudiés (de 1943 à 1997). On y retrouve I'apport non contrôlé (ANC) de

pointe, le volume de la crue, la date de départ et la date de pointe. On comprendra

I'importance de la variabilité du volume de la crue d'une année à I'autre puisque le maximum

est plus du double du minimum pour les trois bassins. Notons aussi que la différence entre

le maximum et le minimum pour le bassin aval seulement ( 13.9 X lOe m3) est supérieure à la

capacitétotaled'emmagasinage utiledu système, soit 13.31 X 10e mt, d'où f importance de

bien gérer le système en période de crue.

Tableau 9.1: Statistiques descriptives sur les crues
printanières pour le bassin amont (L943'97).

INC de- pointe
( m"l s)

Volume
(Id mr)

Date de départ Date de pointe

Moyenne

Écart Type

Minimum

Maximunt

T74T

413

t?t5

3r77

4912

818

3392

6953

30 avril

9 jours

3l mars

17 mai

2l mai

I I jours

24avi,l

l4juin
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Tableau 9.2: Statistiques descriptives sur les crues
printanières pour le bassin aval (l'943'97).

Tableau 9.3: Statistiques sur les crues printanières
ponr le bassin total (t943-97).

9.3 Modélisation du Système de surveillance et de

prévision (SSP) des crues
Dans cette section, on présente les choix qui ont été faits pour la construction du Système de

surveillance et de prévision des crues sur les bassins de SÉCAL.

9.3.1 Dates de départ, de pointe et de fin de Ia crue printanière

La date de départ (DD) de la crue printanière pour le bassin total est définie par SttAL

comme le jour où la moyenne des apports non contrôlés (ANC) sur trois jours (hier,

{NC ile pointe
( m"l s)

.Volurne
( I f  m3)

Date de d.épart Date de pointe

Moyenne

Ecart Type

Minimum

Maximum

5537

1375

2558

v235

r66,99

3219

t l lÆ

25ol'3

17 avril

8 jours

77 mars

4mai

13 mai

13 jours

l3 avri l

26juin

4.NC de pointe
(  m " l s )

Volunt.e
( l (  m3)

Date de départ Date de pointe

Moyenne

Écart Type

Minimum

Maximum

7001

r&3

3716

TI@;z

219æ

392r

t54t4

3 1666

L7 avt''l

8 jours

?J7 mars

4mai

15mai

l2 jours

l6 avril

9juin
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aujourd'hui et demain) est supérieure au seuil de 1000 m3/s et se maintientau-delà de ce seuil

pour les trente (30) jours suivants. Pour les bassins amont et aval, la date de départ n'est

habituellementpas considérée. Pour les besoins de l'étude, il a étédécidé d'utiliser (après

avoir effectué une analyse graphique) un seuil de 280 m'/s pour le bassin amont. La date de

départ sur le bassin aval est la même que celle pour le bassin total puisque c'est le bassin aval

(situé plus au sud) qui est toujours responsable du départ de la crue sur le bassin total. On

ne considérera donc pas la date de départ sur le bassin aval. Notons que le départ de la crue

sur le bassin amont est toujours plus tardif que sur le bassin aval étant donné qu'il est situé

beaucoup plus au nord.

La date de pointe de la crue correspond au jour où la moyenne des apports non contrôlés sur

trois (3) jours (hier, aujourd'hui etdemain) est la plus grande de toute la saison printanière.

En ce qui conceme la date de fin de la crue printanière, on utilise tout comme SÉCAL une

datefixe soit le 3O juin. Cettedate peut paraître tardive mais ceci est justifié par le fait que le

bassin amont est situé dans une région nordique où la fonte peut s'étaler jusqu'à la saison

estivale. Il est important de mentionner que le choix de la date de fin de [a crue n'a pas

d'influence sur la méthodologie utilisée.

9.3.2 Stades et sous-stades

La durée du stade montée (période entre les dates de pointe et de départ) de la crue est en

moyenne d'environ 3 semaines pour le bassin amont et un mois pour les bassins aval et total

(voir tableaux précédents). Le départ de la crue étant plus tardif sur le bassin amont, on ne

s'étonnera pas de constater que le stade montée est moins long pour le bassin amont que

pour les autres bassins. Comme conséquence, il y a moins de sous-stades, en général, pour

le bassin amont que pour les autres bassins. Le pas de temps choisi pour la détermination

des sous-stades à I'intérieur du stade montée est d'une semaine (7 jours). On utilise 4 sous-

stades à I'intérieur du stade rîu)ntée. Ces sous-stades sont appelés ssm| , ssm2, .çsrni et

ssm4. Notons qu'il se peut qu'une année donnée il y ait moins de 4 sous-stades (lorsque la

durée du stade montée est de moins de 21 jours); dans ce cas, on ne considère tout

simplementpas une telleannée pour lapériode de prévision correspondant au sous-stade. À

I'inverse, si pour une année donnée, on peut obtenir plus de 4 sous-stades, on ne considère

tout simplement pas les sous-stades supplémentaires. Notons aussi que le dernier sous-stade

peut être incomplet, i.e., qu'il peut comporter moins de 7 jours.

La durée du stade descente (période entre la pointe de la crue et le 30 juin choisi comme date

de fin de la crue) est en moyenne d'environ un mois et demi (voir tableaux précédents). l-E
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pas de temps utilisé pour la détermination des sous-stades à I'intérieur du stade descente est

de deux semaines (14 jours). On utilise 4 sous-stades à I'intérieur du stade descente. Ces

sous-stades sont appelésssd/, ssd2, ssdi et ssd4.

La Figure 9.2 donne le nombre d'années (sur un total de 43) ayant les sous-stades pour

chaque bassin. Notons que plusieurs années possèdent moins de 4 sous-stades en particulier

pour le bassin amont puisque les stades montée et descente sont souvent de durées

inférieures à22(= 3x7+l) jours et43 (= 3x14+1) jours, respectivement.

Tableau 9.4: Nombre d'années ayant les sous-stades pour chaque bassin.

Sous-stade Bassin amont Bassin aval Bassin total

ssnr  I

s s m 2
ssrnJ
s s m 4

43
42
30
l3

43
43
38
28

43
43
q

32

s s d l
ssd2
ssd3
ssd4

43
43
35
15

43
43
4T
29

43
43
&
26

9.3.3 Périodes de prévision

Le premierjour de chaque sous-stade, on effectue des prévisions des paramètres de la crue.

Ainsi, à chaque sous-stade va correspondre une période de prévision; on utilise la même

notation pour ees périodes: Sstnl, ssm2, ssm3, ssm4, ssdl, ssd2, ssd3 et ssd4. De plus,

avant le départ de la crue, on effectue des prévisions chaque jour pour lequel la condition

pour le départ éventuel de la crue est satisfaite (cf . 2.3.2). Tous ces jours colrespondent à la

mêmepériode de prévision que I'on note cond.

Pour des raisons opérationnelles, SÉCAL requiert des prévisions de la crue printanière le 1*

avril de chaque année. Par conséquent, cette période de prévision a aussi été considérée

dans le cadre de cette application; elle est appelée aw".

9.3.4 Condition pour le départ éventuel de la crue printanière

L'objectif ici est de déterminer pour les bassins amont et total des conditions qui permettent

lorsqu'elles sont satisfaites d'envisager le départ de la crue à I'intérieurd'un certain délai; par
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exemple, on pourrait considérer un délai d'environ 5 jours. Ces conditions sont définies en

fonction des variables hydro-météorologiques et des prévisions météorologiques pour les

prochains jours. Étant donné que les prévisions météorologiques historiques ne sont pas

disponibles, on doit les remplacer par les observations historiques. Pour la variable

température, on a pris les observations historiques des 5 prochains jours pour remplacer les

prévisions car on peut assez bien prédire sur cet horizon. Par contre, pour la variable

précipitation, on a pris les observations historiques des 3 prochains jours seulement car

au-delà de cet horizon, les prévisions sont imprécises. Pour construire les deux conditions

nécessaires(une pour chacun des bassins), on a procédé à une analyse graphique de toutes

les données, et on a effectué pl usieurs essais jusqu'au temps où I'on parvienne à trouver une

condition qui fonctionne bien et qui a un sens physique-

Pour le bassin amont, le condition suivante a été retenue:

Température moyenne prévue pour les 5 prochains iours > 3" Celsius

ET Apport non contrôlé > 160 mt/s
OU

Apport non contrôté > 2AA m]/s ET Jour > I IA ( 19 cryril)

ET Température moyenne prévue pour les 3 prochainsiours > Ao Celsius

OU
Totaldes précipitationscle pluie d'hier, d'aujourd'hui et tles prévisions pour les

3 prochainsiours > 12 mm ET Jour > I I0 (19 rwril)

ET Température mo-venne prévue pour les 3 prochainsiours > 0" Celsius

La première partie de Ia condition représente le cas où la fonte a déjà débutée (légère

augmentation des apports non contrôlés par rapport à I'hiver) et où les températures chaudes

des prochains jours vont provoquer le départ effectif. La deuxième partie de la condition

représente le cas où le départ de la crue est causé par des apports non contrôlés relativement

élevésaprès le 19 avril (110"jour de I'année), donc pas trop tôt dans la saison printanière,

combinés à I'absence de gel pour les prochains jours. Finalement, la troisième partie de la

condition représente le cas où le départ de la crue est causé par des précipitations importantes

après [e 19 avril combinées à I'absence de gel pour les prochains jours.
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Pour le bassin total, le condition suivante a été retenue:

Températuremoyenne prévue pour Les 5 prochains iours > 0" Celsius

ET Apport non contrôIé z 6A0 mrls
OU

Apport non contrôlé > 70A m]/s ET Jour > 100 (9 avril)
OU

Totaldes précipitationsde pluie d'hier, d'aajourd'hui et des prévisions pour les

3 prochainsjours > 12 mm ET Jour > 100 (9 avril)

La première partie de la condition représente le cas où le départ est causé par un début de

fonte (augmentation des apports non contrôlés par rapport à I'hiver) combiné à I'absence de

gel pour les prochains jours. La deuxième partie de la condition représente le cas où le

départ de la crue est causé par des apports non contrôlés relativement élevés après le 9 avril-

Finalement, la troisième partie de la condition représente le cas où le départ de la crue est

causé par des précipitations importantes après le 9 avril.

Pour les bassins amontettotal, ces conditions traduisent les causes principales du départ de

la crue:

l. Des températures élevées;

2. Un seuil d'apport non contrôlé dépassé (signifiant que la fonte est déjà entamée),

et;

3. Des précipitations liquides importantes.

Les causes I et 3 sont directement responsable du mûrissement du stock de neige (cf' 9.2. 1).

Le Tableau 9.5 permet d'analyser la fiabilité des conditions retenues pour différents délais

avant le départ de la crue. Par exemple, pour un très court délai, soit 1 jour, la condition

pour le bassin total est fiable à INlo et pour le bassin amont à 937o. Par contre, pour un

délai plus long, soit 5 jours, ces niveaux de fiabilité sont de ffiVo et 53Vo setilement. Ces

conditions sont intéressantes car dans la plupart des cas elles nous informent des départs des

crues dans un délai raisonnable' Dans seulement l6vo des cas (= 100 - 84)' on est informé

du départ dans un délai inférieur à 3 jours; e'est-à-dire pour seulement 7 années sur 43

(l6Vo =7t43). Rappelons que les prévisions météorologiques historiques n'étant pas

disponibles, elle furent remplacées par les observations historiques; ainsi, les résultats

présentés ici peuvent être meilleurs que ceux qu'on obtiendraient en réalité, c'est-à-dire en

utilisant les prévisions si elles étaient disponibles.
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Tableau 9.5: Pourcentage d'années pour lesquels la cold-ition pour
le départ-éventuel dè la crue est satisfaite pour
différénts délais avant le départ de la crue'

Délai avant départ
de la crue

Pourcentage d'années
condition satisfoite

Bassin amont

Pourcentage dtannées
eondition satisfoite

Bassin total

7 jour 937o lffi 7o

2 jours 9l%o 9870

3 jours UVo U V o

4 jours 74% 6'7 Vo

5 jours 56Vo 53Vo

6 jours 377o 33Vo

7 jours 26% ?-BVo

8 jours L4% 26Vo

9 jours 9Vo l.6Vo

l0 jours 27o t4%

9.3.5 Variables de Prévision
À chaque période de prévision, on doit obtenir des prévisions des 4 paramètres de la crue. n

y a cependantquelques excePtions:

. Pour le stade départ éventuel, on effectue seulement des prévisions de la date de

départ (pas des autres paramètres).

. Évidemment, n'on effectue plus de prévisions de la date de départ une fois qu'on a

atteint le sous-stade montée'

. De plus, on n'effectue plus de prévisions de la date de pointe et de I'ANC de

pointe une fois que le sous-stade descente a débuté'

On utilise la notation suivante pour les paramètres de la crue:

. dd = date de départ de la crue

' dp = date de pointe de Ia crue

' p = ANC de pointe de la crue
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. v = volume de la crue

LeTableaug.6 fournit une description des vingt et une (21) variables de prévision utilisées

pour chaque bassin. Pour le bassin aval, il n'y a que dix-neuf (19) variables; en effet, les

variables dà-conl etdd.-avr ne sont pas considérées (cf. 9.3.1)'

Tableau 9.6: Description des variables à estimer'

Description
Variable

de
prévision

dd cond Nombre de jours resurnts avant le départ de la crue lorsque la condition pxrur le départ ér'entuel

de la crue est satisfaite.

dd_avr Date de départde la crue (iour julien). Prévision le 1"' avril.

d.p-avr Date de pointe de la crue (our julien)' Prévision le l"'avril.

p_avr Pointe de la crue (m3/s; = Apport non contrôlé de pointe (moyenne sur 3 jours)' Prévision le

l " 'avr i l .

v  -av r Volume de la crue (hm3/s). Prévision le l"' avril.

dp_ssmI Nombre tle jours entre le lu' jour du sous-stade ssrR,l et la pointe de la crue.

dp-ssm2 N<rmbre dejours entre lc l"' jour du sous-stade ssrn2 et lu P9tnt9 !9]u "*"'

dp-ssm3 Nombre dejours entre le l"' jour du sous-stade ssnri et lrygtnt" g-B "*":

d.p _ssm4 Nombre de jours entre le ln' jour du sous-s[ade ssm4 et la po4te i9]airue:

p _ s s m I Pointe de la crue (m3is; = Apport non contrôlé de pointe (moyenne tg :-lgurÙ

p_ssm2 Pointe cle la crue (m3ls) = Apport non contrôlé de pointe (mo}'enne sqYl_]g!r.I

p-ssm3 Pointe de la crue (m3/s; = Apport non conttôlé de pointe (moyenne sry 3lgurs)

p_ssm4 Pointe de la crue (m3/s) = Apport non contrôlé de pointe (moyenne sur 3 jours)'

v sslrr- l Apport non contrôlé joumalier moyen entre le l"' jour du sous-stade ssm,l et la fin de la crue.

v  ssm2 Apport non contrôlé joumalier moyen entre le l"' jour du sous-stade ssrn2 et Ia fin de la crue.

v_ssra3 Apport non contrôlé journalier moyen enffe le l"' jour agl99t-I4:y-? et la fin de la crue.

v ssm,4 Apport non contrôlé joumalier mo-ven enffe le l"' jour aq!9ut-tgg9lt"4 et la fin de la crue'

v -ss d.I Apport non contrôlé journalier mo)'en entre le lu' jour du sous-stade ssdl et la fin de la crue'

v _ssd2 Apport non contrôlé journaliermoyen entre l" 1"' joq !u!o*:tdM et la fin dela crue.

y-ssd3 Apport non contrôlé journalier moyen entre le l"' jour A5qgîttu.d"lgi et la fin de la crue'

v ssd4 Apport non contrôlé journalier moyen entre le l"' jour du soulsaclg1sal4 et la fin de la crue.



g.4 Prévision des paramètres de la crue printanière

Cette section est consacrée à la présentation

cadre du projet et à la sélection du meilleur

chaque bassin.

9.4.1 Système de prévision utilisé par SECAL

SÉCAL utilise actuellementet depuis plusieurs années des modèles de prévision basés sur la

régression linéaire multiple de type pas à pas (forward) pour I'estimation du volume, de la

date de départ et de la pointe de la crue printanière (Gignac et al, 1990). Ces prévisions sont

obtenues à des dates fixes, soient le 1o mars et le 1o avril. Plusieurs variables explicatives

sont utilisées dans les modèles; elle sont définies en fonction des données météorologiques et

hydrologiques hivernales et des relevés nivométriques de neige' Ces modèles sont

occasionnellement mis à jour pour tenir compte des années récentes. Ainsi, il n'est pas

possible d'obtenir une série de prévisions suffisamment longue pour permettre la

modélisation des perforrnances du modèle de prévision actuellement utilisé. De plus, ces

prévisions sont incomplètes car elle n'ont pas été émises aux périodes de prévision requises

dans le cadre de ce travail. Les prévisions historiques produites par SÉCAL ne peuvent donc

pas être utilisées dans le cadre de ce travail-

Notons que des travaux plus récents ont été effectués par SÉCAL pour évaluerla méthode de

régression linéaire multiple pour le problème de prévision des crues estivales/automnales

(Dupont, 1996).

9.4.2 Systèmes de prévision utilisés dans le projet

Trois systèmes de prévision ont été développes et implantés dans ce projet ont été utilisés

pour générer les prévisions requises. Ils sont basés sur les méthodes suivantes:

. Régression linéaire multiple de type pas à pas (RLM)'

' Régression non paramétrique, lissage par noyaux (RNP)'

. Méthode des voisins les plus proches (VPP).

La régression linéairemultiple (RLMi de type pas à pas (forward) est une méthode classique

et couramment utilisée en hydrologie. De plus, elle est présentement utilisée par la

compagnie collaborant au projet (sÉcAL, 19{32; Gignac et al, l99o; Dupont, 1996) pour la

prévision des crues. Notons que la RLM est aussi utilisée par The NationnlWeather Sewice
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des systèmes de prévision

système de prévision Pour

considérés dans le

chaque variable et
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and the Soil Conservatian Service (aux États-Unis) pour la prévision du volume de la crue

printan ière ( Krzysztofo w i cz et Watada, 1 986 ) .

Les deux autres systèmes de prévision sont basés sur des méthodes non paramétriques

(Hârdle, 1990). La régression non paramétrique (RNP) est une approche alternative à la

RLM de plus en plus considérée en hydrologie. On utilise ici une variante de la méthode (cf.

Annexe B) qui facilite son utilisation lorsqu'il y a plusieurs variables explicatives pouvant

être corrélées entre elles. L'approche consiste à se projeter dans un espace de distances qui

sert d'entrée à IaRNP unidimensionnelle. Étantdonné I'absence d'hypothèses conditionnant

son utilisation. cette version de la RNP a été retenue.

La méthode des voisins les plus proches (cf. Annexe B) consiste à considérer seulement les

K voisins qui sont les plus proches pour effectuer une prévision pour l'années courante.

Elle nécessite une mesure de distance et un paramètre K représentant le nombre de voisins

considérés; on a choisi K=J dans ce travail. Les détails sur cette méthode et sur la variante

de la RNP utilisée sont données à I'Annexe B.

Les trois systèmes de prévision ont été implantés dans le langage MATI--ABMD (Mathworks,

1995) qui a aussi été utilisé pour la simulation des prévisions (voir ci-dessous). Il est

important de noter que I'architecture du SSP des crues est suffisamment générale pour

permettre I'ajout de nouveaux systèmes de prévision au fur et à mesure qu'ils sont

développés; aucune modification n'est nécessaire à la méthodologie proposée puisque les

systèmes de prévision sont vus comme des boîtes noires.

Notons aussi que I'objectif primaire du projet de recherche n'est pas de développer le

meilleursystème de prévision possible mais plutôt de faire un usage optimal des prévisions

émises par les systèmes de prévision. Il a été nécessaire de développer deux nouveaux

systèmes de prévision (ceux basés sur les méthodes RNP et VPP) car ils étaient requis pour

la simulation des prévisions. On a choisi ces deux méthodes (RNP et VPP) dans le but de

vérifier leur valeur pour le problème de prévision des crues.

9.4.3 Simulation des prévisions

Etant donné que les prévisions historiques ne sont pas disponibles, la technique de ré-

échantillonnagejackknr/e simple a été utilisée pour simuler les prévisions à partir de données

observées. Cette technique consiste, pour un échantillon de N valeurs, à retirer une

observation, à calibrer le système de prévision sur les (N-1) observations restantes et à
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effectuer une prévision pour l'observation retirée. En répétant ce processus pour chaque

observation, on obtient autant de prévisions qu'il y a d'observations historiques - l-a

précision des prévisions obtenues de cette façon est représentative de la précision des

prévisions émises par le système calibré sur toutes les données et utilisé en mode

opérationnel. À partir de ces couples prévision-observation, on peut construire un modèle

d'incertitude sur les prévisions.

La méthodologie proposé pour la surveillance et le suivi des crues sur les bassins ae SÉCAI-

requiert une très grande quantité de prévisions car il y a plusieurs paramètres de la crue à

prévoir à plusieurs périodes et il y a trois bassins. Pour les bassins amont, aval et total, il y a

Zl, lg et2l vanables de prévision, respectivement. Ce qui fait un total de 61 types de

prévision que I'on doit multiplier par le nombre de systèmes de prévision (3) pour ainsi

obtenir 183 simulations de type jackknife. Cinq (5) années n'ont pas été utilisées pour la

simulation des prévisions, mais plutôt pour des analyses de cas et une comparaison avec

l'approche bayesienne; on dispose donc de 38 données historiques pour la calibration des

systèmes de prévision.

9.4.4 Variables explicatives pour les prévisions

Dans cette section, on énumère, pour chaque période de prévision, les variables explicatives

qui ont été utilisées pour construire les modèles de prévision. Ces variables sont définies

d'après les données hydro-météorologiques hivernales, les relevés de neige et les prévisions

météorologiques pour les 3 prochains jours seulement. Notons une fois de plus que les

prévisions météorologiques n'étant pas disponibles, on a du les remplacer par les données

météorologiques observées. Ceci justifie le fait qu'on considère seulement les prévisions sur

3 jours alors qu'elles sont disponibles sur 7 jours; en effet, la frabilité des prévisions au-delà

de 3 jours est faible. Le choix des variables explicatives est basé sur I'expérience passée

acquise en construisant des modèles de prévision pour les bassins ae SÉCRL (Lapointe,

1996). L'expérience des hydrologues de SÉGAL a aussi été mise à profit.

9 . 4 . 4 . LPrévision le 1- avril

ANC totat entre le lojanvier et le 3 I mars (hmt).

Précipitations de pluie entre le 1" décembre et le 31 mars (mm).

Précipitations totales entre le lo décembre et le 31 mars (mm).

ftuivalenten eau de la neige à lafin mars (cm).

l .
a

?

4.
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9.4.4.2 Prévision lorsque la condition pour le départ éventuel de la crue est

satisfaite

l. ANC total entre le 1o janvieret le 31 mars (hm3).

2. Précipitations de pluie entre le 1o décembre et le 31 mars (mm).

3. hécipitations totales entre [e 1" décembre et le 31 mars (mm).

4. ftuivalent en eau de la neige à la fîn mars (cm).
'5:-DëËë3:jôil'ëiliiiiïëïîîëïiËô'Aëïïil'îë-î''' ilâîi îAëdëïëëi'siiis ):
6. Précipitations de pluie depuis le 1o mars (mm).

7. ANC total depuis le 1o avril (hmt).

8. ÂNeâë
9. Température moyenne observée, moyenne sur les 3 derniers jours (degrés

Celsius).

10. hécipitations de pluie observées les 3 derniers jours (mm).

ll.Température moyenne prévue, moyenne sur les 3 prochains jours (degrés

Celsius).

12.Précipitations de pluie prévues pour les 3 prochains jours (mm).

9.4.4.3 Prévisions lors de la montée de la crue (sous-stades ssnrf, ssm2,

ssnrJ et  ssm4)t

I . ANC total entre le I o janvier et le 3 I mars (hm') .

2. Précipitations de pluie entre le 1o décembre et le 31 mars (mm).

3. Précipitations totales entre le l* décembre et le 3 I mars (mm)

4. fouivalenten eau de laneige à lafin mars (cm).

s:--DëËË:jôiïôffiîïëïîîëïiËôI iiëËïiî iË-î* rËâË îiiëdëî eëisilis) :
6. hécipitationsde pluie depuis le 1" avril (mm).

7. ANC total depuis le 1'avril (hm').

8. Tê;npââtrîie 
"niôiëiinê'- 

Ëëîûd; 
"'môyenne 

sur

Celsius).

9. Précipitations de pluie préwes pour les 3 prochains jours (mm).

Pour tous les sous-stades du stade montée de la crue à I'exception du sous-stade ssm,l

(puisqu'il n'y pas de jour écoulé depuis le départ) on utilise aussi les variables explicatives

suivantes:

ïË- 3-"pîôëiiâirË jôûË-- (ôëdë;
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l l .ANC actuel(m3/s).

12.ANC total depuis départ de la crue (hmt).

13. Précipitations de pluie depuis le départ de la crue (mm).

l4.Température moyenne depuis le départ de la crue (degrés celsius).

9.4.4.4 Prévisions lors de la descente de la crne (sous'stades ssdf, ssd2,

ssd3 et ssd.4)t

1 . ANC total entre le lo janvier et le 3 1 mars (hm') .

2. Précipitations de pluie entre le 1o décembre et le 31 mars (mm).

3. Précipitations totales entre le l" décembre et le 31 mars (mm).

4. fouivalenten eau de laneige à lafin mars (cm).

5.-DéËë;rjôriïffi;iiTëi (ËëiiiÏ;o) AëpiiË-ïë î* ilâiî Gë$ô eëTîiiil):-- 
"

6. Précipitationsde pluie depuis le 1" avril (mm).

7. ANC total depuis le 1o avril (hm').

8. Tëmp#âtilë 
-môtën 

në- Ë;ëïiië;--môtë;ilë ïil-. iëï-3 
-p;oCËâi 

ri;

Celsius).

9. Précipitationsde pluie prévues pour les 3 prochains jours (mm).
-ïô]ÂNc 

tôËi AëËui;'AëËilî aë Ë ô;ùë (iim') :
I l. Précipitations de pluie depuis le départ de la crue (mm).

12.Température moyenne depuis le départ de la crue (degrés Celsius).
"i3 

: Dâîë Aë iiëpilî iië îâ ëiîë Ëô (iô# iùïiâ):
14. Date de pointe de la crue (dp) (iour julien).

15.Pointe de la crue (p) (m'/s).

l6.dp - f,f, = nb de jours entre la date de départ et la date de pointe.

Pour tous les sous-stades du stade descente de la crue à I'exception du sous-stade ssdl,

utilise aussi Ia variable explicative suivante:

17.ANC actuel(m3/s).

9.4.4,5 Utilisation des paramètres d'autres bassins comme variables

explicatives

Étant donné la conélation qui existe entre les paramètres des différents bassins, il peut être

avantageux d'utiliser coûlme variable explicative certains paramètres des autres bassins

lorsque ceux-ci sont disponibles au moment de la prévision.
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9.4.4.5.1 Bassin amont

Pour les variables de prévision dp-ssml, dp-ssm2, dp-ssm3 eL dp*ssm4 sur le bassin

amont, on utilise aussi comme variable explicative le paramètre suivant:

' Date de départ de la crue (dd) sur le bassin total.

Pour les variables de prévision v-ssd2, v-ssd3 et v-ssd4 sur le bassin amont, on utilise

aussi comme variable explicative le paramètre suivant (noter que I'on n'a pas v-ssdl car la

valeur de la variable explicative ci-dessous n'est pas toujours disponible au sous-stade ssdl):

' ANC de pointe (p) sur le bassin total.

9.4.4.5.2 Bassin aval

Pour la variable de prévision v-ssd4 sur le bassin aval, on utilise aussi comme variable

explicative le paramètre suivant (on ne peut pas utiliser cette variable pour les autres sous-

stades car la valeur de cette variable n'est pas toujours connue au début de ces sous-stades):

' ANC de pointe (p) sur lebassin amont.

9.4.4.5.3 Bassintotal

Pour la variable de prévision v-ssd4 sur le bassin total, on utilise aussi comme variable

explicative le param ètre suivant:

' ANC de pointe (p) sur le bassin amont.

9.4.5 Résultats des simulations des prévisions

Pour chacun des trois bassins, on a simulé par la méthode jackknife les prévisions pour

chacune des variables de prévision et avec chacun des trois systèmes de prévision. Pour

présenter les résultats obtenus, on utilise comme indicateur de performance le coefficient de

détermination de la régression linéaire (R2) entre les observations et les prévisions-

Évidemment, plus ce coefficientest élevé, meilleurdevrait être la performance du système de

prévision. Les trois tableaux suivants présentent respectivement les résultats obtenus pour

les bassins amont, aval et total. Il est important de noter que les R2 marqué d'un .< * >>

représentent un effet de bord de la méthode RNP utilisée avec la méthodeiacklmife lorsque le

système de prévision est inutile; dans ce câs, la prévision émise est la moyenne des données.

Ceci résulte en une relation très linéaire entre les observations et les prévisions mais avec une
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pente très faible. ll ne faut donc pas considérer les valeurs marquées d'un << * >> comme étant

bonnes, mais plutôt très mauvaises; seule une analyse graphique permet d'identifier cet effet

de bord. Dans ces tableaux, certaines données ont été mises en gras pour indiquer les

systèmes de prévision qui ont été retenus pour ehacune des variables de prévision.

Tableau 9.7: Résultats des simulations obtenues par la méthode
jackknife sur 19 bassin amont: Coeffïcient de
détermination de Ia régression linéaire (Rt) entre les
observations et les Prévisions.

Variable d.e
prévision

dd cond

dd-avr
dp_avr
p_avr

v_av r

d.p -ssmI
dp-ssm2
dp_ssm3
dp_ssm4

p -ssm I
p _ss rn2
p -ss m3
p_ssm4
v  _ s s m 7
v -ssm2
v_ssrz3
v  _ s s m 4
v _

v _

v_

v

ssd l
ssd2

ssd j
ssd.4
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Tableau 9.8: Résultats des
jackknife sur le
de la régression
prévisions.

simulations obtenues par la méthode
bassin aval: Coefficient de détermination
linéaire (R2) entre les observations et les

dd-cond

dd_avr

dp_avr
p_avr

v  a v r

dp_ssmI
d.p-ssm2
dp-ssm3
dp_ssm4
p-ssmI
p-ssm2
p-ssm3
p-ssm4
v  _ss tn  I
v_ssm2
v_ssm3

v  -ssm4
v-ssd I
v -ssd2
v _ssd3
v-ssd4

t ne s'applique pas



Chapitre 9, Application sur les bassins ae SÉCAL pour les crues printanières lO7

Tableau 9.9: Résultats des
iackknife sur le
de la régression
prév is ions.

simulations obtenues par la méthode
bassin total: Coefficient de détermination
linéaire (R2) entre les observations et les

Variable d.e
prévision

dd.-cond

dd.-avr
d.p_avr
p_avr

v  a v r

dp_ssml
dp-ssm2
dp  _ssm3
dp*ssm4

p -ssm I
p_ssm2

p -ssnt3
p_ssm4

v_ssnr I
v  -ssm2
v_ssna3
v ssm4
v_

v _

v _

v _

ss  d I

ssd.2
ssd3
ssd4

9.4.6 Sélection des systèmes de prévision

Pour chaque paramètre de la crue et variable de prévision, on doit sélectionner le meilleur

système de prévision. À c"tte fin, on a analysé graphiquement (dans chacun des cas) les

observations en fonction des prévisions tout en considérant le coefficient de détermination

(*). Une telle analyse graphique permet d'évaluer qualitativement la qualité de la relation

entre les observations et les prévisions. D'autre part, sous I'hypothèse de linéarité, le R2

exprime la force de la relation linéaire; il est donc un bon indicateur de la qualité de la

relation. On a pu ainsi identifier les systèmes de prévision dont les performances sont les

meilleures. LeTableau9.l0 présente les systèmes de prévision qui ont sélectionnés pour
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chacundes bassins. Pour certaines variables de prévision, plus d'un système de prévision

offrent des performances intéressantes. Par contre, seulement le premier système de

prévision indiqué dans ce tableau a été considéré dans le cadre de la présente étude.

Tableau 9.10: Meilleur(s) système(s) de prévision pour chaque variable
de prévision et chacun des bassins.

Pour les variables de prévision dd-wr, dp-avr, p-avr, dp-ssml et p-ssml , aucun des trois

systèmes de prévision n'offre des performances supérieures à la moyenne historique. Ainsi,

le 1o avril, il n'est pas possible d'obtenir des prévisions acceptables de la date de départ, de

la date de pointe et de la pointe de la crue. Le même argument s'applique pour la date de

pointe et la pointe de la crue pour la période de prévision ssml. C'est pourquoi ces variables

de prévision ne sont plus considérées dans la suite de l'étude.

Bassin
am.ont

Yartable d.e
prévision

RNP (AENC)dil cond.
Aucun
Aucun
Aucun
RLM

nla

Aucun
Aucun

RLM-RNP

Aucun

Aucun
Aucun
RLM

dd*avr

dp_avr
p_avr

v  av r
Aucun

RLM (LOG)
RLM(LOG)

RLM

Aucun
RLM

RLM (LOG)
RNP

Aucun
RLM (LOG)

RLM
RLM

dp-ssmI
dp_ssm2

dp-ssm3

dp_ssm4
Aucun
RNP
RNP

RLM-RNP

Aucun
RLM
RLM
RLM

Aucun
VPP-RLM

RNP

vPP (AENC)

p _ s s m I
p-ssm2
p-ssm3
p-ssm4

RLM
RLM
RLM
RLM

RLM(AENC)
RLM

RNP-RLM
RNP

s s m l
s s m 2
ssnr3
s s m 4

v_
v_
v *
v_

RLM (AENC)
RLM

RLM-RNP
RLM

RLM
VPP-RLM

RLM
RLM

RI"M
RLM

RLM(AENC)
RLM(AENC)

RLM(AENC)
RLM (AENC)
RLM (AENC)

RLM

v_ssd f
v _ssd2
v_ssd3
v_ssd4
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Dans le Tableau 9.10, les relations entre les observations et les prévisions qui ne sont pas

linéaire ou dont I'amplitude de l'erreur n'est pas constante sont indiquées de la manière

suivante:

' LOG signifie que la relation est logarithmique.

. AENC signifie que la relation est linéaire, mais que I'amplitude de I'erreur n'est pas

constante.

Cette information sera utilisée pour construire les distributions de possibilités

conditionnelles.

9.5 Construction des distributions de possibilités

9.5,f Sommaire de I'entrevue avec les hydrologues ae SÉCAI,

Avant de procéder à la construction des distributions de possibilités, on a rencontré les

hydrologues de SÉCAL afin de discuter de trois points:

1. I-,eur compréhension de I'interprétation adoptée du termepo ssibilité, soit degré de surprise

potenlielle.

Z. L,a mise au point d'une méthode systématique pour construire les distributions de

possibilités. Etant donné le nombre très élevé de distributions de possibilités à construire,

il était préférable d'adopter une méthode systématique et de I'appliquer à tous les cas.

3. L.e,choix d'une norïne triangulaire pour la combinaison des incertitudes.

9.5.1.1 Interprétation de la notion de possibilité

La première étape de I'entrevue a été de discuter de I'interprétation degré de surprise

potentielle et d'expliquer aux hydrologues de SÉCAL (un groupe constituée de quatre

personnes) qu'il s'agit d'un concept subjectif et non objectif coûlme dans le cas des

probabilités fréquentistes. Conséquemment, leur contribution dans la construction des

modèles d'incertitudes est essentielle. On leur a expliqué qu'un degré de 0 signifie << la

surprise totale > et qu'un degré de I signifie << pas de surprise du tout >>. L'équipe SÉCel

a trouvé cette nouvelle approche intéressante et pertinente, et s'est montré très disposée à

utiliser ce concept en vue de son application à leur système. Ils ont mentionné que cete

approche ressemblaitjusqu'à un certain point à leur vision de I'incertitude, en particulier en
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t .

ce qui concerne la possibilité d'avoir un ensemble de valeurs pour lesquelles il n'y pas de

surprise du tout (degré de possibilité 1).

9.5.L.2 Construction de distributions de possibilités

La méthodologie proposée au Chapitre 8 pour la construction de distributions de possibilités

marginales a été utilisée pour construire les distributions de possibilités a priori. [æs

hydrologues de SÉCAL ont fait les choix suivants:

Pour la construction de la section de niveau 1, ils ont voulu tenir compte de I'asymétrie et

ontchoisi pour fmin-s], max slJl'intervalle [Med-EMMedInf, Mecl+EMMedSupl (cf.

8. 1). Cet intervalle a été utilisé dans tous les cas à I'exception des variables de prévision

pour le nombre de jours avant le départ de la crue (dd-cond) et le nombre de jours avant la

pointe de la crue (dp_ssm2, dp_ssm3 et dp-ssm4) pour lesquelles on a considéré

I'intervalle | 0, Med+EMedMSup l.

Pour la construction de la section montante, ils ont décidé de la prendre non bornée à

gauche, et ils ont choisi la fonction Gaussienne. Par la suite, ils devaient déterminer un

point par lequel la section montante passe. Ils ont choisi le point pivot (Min, 0.1 ), i.e.,

qu'ils considéraient que le degré de surprise attaché au minimum historique était de 0.1 ; ce

qui signilie que dans leur esprit, il serait très surprenant mais pas impossible (d'où le

degré 0.1) de revoir le minimum historique un jour. Notons qu'il n'y a pas de section

montante pour les variables de prévision dp-ssm2, dp-ssm3, dp-ssm4 et dd-cond

puisque la section de niveau I débute au point 0.

3. Pour la construction de la section descendante, ils ont décidé de la prendre non bornée à

droite, et ils ont choisi une fois de plus la fonction Gaussienne. Par la suite, ils devaient

déterminerun point par lequel [a section descendante passe. Ils ont choisi le point pivot

(Max, A.2), cequi revientà dire que le degré de surprise attaché au maximum historique

était de 0.2; cecisignifie qu'il considérerait assez surprenant (d'où le degré 0.2) de revoir

le maximum historique un jour mais beaucoup moins surprenant que de revoir le

minimumhistorique.

Pour la construction des distributions de possibilités conditionnelles, ils ont accepté le fait

d'appliquer la même procédure sur le terme d'erreur (transformé au besoin).

-
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9.5.f .3 Choix d'une norme triangulaire

Dans la dernière partie de I'entrevue, on a procédé à la sélection d'une norrne triangulaire qui

corresponde à la perception de l'équipe SÉCel au sujet de la combinaison de I'incertitude

représentée par des degrés de surprise. À cette fin, on a fait la petite mise en situation

suivante: Soient E, et E, deux événements non liés ensemble (ou indépendants) et soient

n(E) et n(Er) connus, i.e., les degrés de surprise de ces événements, on a demandé à

l'équipe SÉCAI de fournir le degré de surprise associé à la conjonction des deux

événements selon leur perception. On leur a présenté en premier lieu les cas limites des

norrnes tri an gulaires, soient:

' n(8,,8) = n(E) si n(8,) = I '

' n(E,,Er) = Q si xn(f,,) = 0.

Ils ont aisémentacceptéces règlesfondamentales. Par la suite, on a vérifié s'ils acceptaient

le fait que n(E,,Er) s Min(dE,), n(Er)); ce qui a été unanimement confirmé. Finalement, on

leur a demandé de fournir le degré de surprise pour des valeurs intermédiaires de lr(8,) û

n(Er)); ils ont rapidement adopté la règle multiplicative, i.e., le produit des deux degrés de

surprise. On a donc choisi le produit cofftme norrne triangulaire (Tr); on se rappellera que

cette norme triangulaire possède toutes les propriétés intéressantes qui ont été étudiées

précédemment (Tableau 6- I ) .

9.5.2 Distributions a Priori
On a procédé à la construction des distributions de possibilités a priori en utilisant la

méthodologie adoptée lors de I'entrevue avec les hydrologues de SÉCAL. L'Annexe C

fournit une représentation graphique des quarante et une (41) distributions de possibilités

obtenues ( 14 pour chacun des bassins à I'exception du bassin aval qui en a 13). Notons que

pour les variables de prévision p-ssrn2, p-ssm3 et p-ssm4 la distribution a priori est la

même. Sur ces graphiques, a, et b, sont les paramètres de la fonction Gaussienne pour la

section montante et a, et b, sont les paramètres de la même fonction pour la section

descendante. On a aussi indiqué le nombre d'observations historiques dans ehacune des

sections des distributions de possibilités.
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9.5.3 Distr ibutions condit ionnelles

Pour la construction distributions de possibilités conditionnelles, on a utilisé la méthode

décrite à la section 8.2. L'Annexe C fournit une représentation graphique des quarante sept

(47) distributions conditionnelles obtenues (16 pour les bassins amont et total et 15 pour le

bassin aval). On a eu besoin que de deux types de fonction pour exprimer la relation entre

les observations et les prévisions, soient:

Fonctionlinéaire: Y =aX +b

Fonction logarithmique: Y = aln(X+ I ) + b

De plus, les cas où I'amplitude de I'erreur n'est pas constante correspondaient toujours à une

relation linéaire. Ainsi, trois modèles pour les distributions de possibilités conditionnelles

ont été nécessaires:

t . Linéaire avec amplitude de l'erreur constante.

Linéaire avec amplitude de I'erreur non constante.

I"-o garithmique ampli tude de I' erreur constante.

Lorsque I'amplitude de I'erreur n'est pas constante, on fournit aussi sur les graphiques à

I'Annexe C les paramètres des fonctions représentant le taux de variation de I'amplitude de

I'erreur, soient c, etd, pour les erreurs négatives et c, et d, pour les erreurs positives (cf.

8 .2 ) .

9.6 Comparaison du PPP vs PBP
Dans cette section, on compare ïes distributions de possibilités a posteriori obtenues avec le

Processeur possibiliste de prévisions (PPP) aux f.d.p. a posteriori obtenues avec le

Processeur bayesien de prévisions (PBP). Pour les fins de la comparaison, on a utilisé trois

variables de prévision nécessitant les trois types de modèle pour la distribution

conditionnelle:

1. [æ volumede laerue au 1- avril (v -avr)sur lebassin total dont le modèle pour

la distribution conditionnelle est linéaire avec I'amplitude de l'erreur constante.

l .

2.

2.

3 .
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2. Le nombre de jours entre le lo jour du sous-stade .ssrn2 et la pointe de la crue

(dp_ssm2) sur le bassin amont dont [e modèle pour la distribution

conditionnelle est logarithmique avec I'amplitude de I 'erreur constante.

la {în de la crue (v _s s il4) sur le bassin aval dont le modèle pour

conditionnelle est linéaire avee I' amplitude de I'erreur !!gE constante.

Ces variables de prévision ont été choisies pour les raisons suivantes:

. Les trois types de modèle pour la distribution conditionnelle sont utilisés.

. 11 y a une variablede prévision pour chacundes trois bassins.

Le système de prévision sélectionné dans chacun des cas a une performance

acceptable.

[a variable de prévision v_avr sur le bassin total est d'un grand intérêt pour

SÉCAL.

9.6.L Années pour la comParaison

Cinq années, soient 196':�, 1974, lW5, 1993 et 1997, n'ont pas été utilisées pour évaluer la

performance des systèmes de prévision par simulation de type iackknife. Ces années vont

maintenant servir pour Ia comparaison du PPP et du PBP. Notons que ces années

représentent assez bien les différents types de crues qui peuvent survenir (volume faible,

moyen ou fort; départ lent ou rapide, etc.) Pour la variable de prévision v-ssd4, seulement

trois de ces cinq années (1W4, 1975 et 1993) possèdent le sous-stade ssd4; ainsi, seulement

trois cas au lieude cinq pourront être analysés. Pour chacune des variables de prévision et

chacune des années, on a obtenu une prévision en utilisant le système de prévision

sélectionné. Cette prévision permet d'obtenir une distribution de possibilités a posteriori en

utilisant le PPP et une f.d.p. a posteriori en utilisant le PBP. [æs distributions de possibilités

a priori utilisées pour cette comparaison sont présentées à I'Annexe C (cf. Figures C.1 1,

C.?3 etC.2S) ainsi que les distributions de possibilités conditionnelles (cf. Figures C.52,

C.66 et C.73\.

9.6.2 Application du PBP

Pour appliquer le PBP, on doit déterminer la distribution a priori de la variable de prévision.

Une étude précédente a montré que la loi log-norm ale à 2 paramètres représentait assez bien

1 1 3

3 .
la distribution
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le volume et la pointe des crues printanières pour les bassins Oe SÉCAI- (Perreault et al'

1996). Pour confirïner ces résultats et trouver les distributions de probabilités pour les

autres variables non étudiées dans le cadre de l'étude antérieure, on a utilisé le logiciel

HYFRAN (Perron et al, 1997) développé dans le cadre de la Chaire industrielle en

hydrologie statistique à I'INRS-Eau. Les distributions retenues sont:

Pour v avr sur le bassin total: [-oi log-normaleàZ paramètres.

Pour dp ssm2 sur le bassin amont: Loi log-normale à 3 paramètres.

Pour v ssd4 sur le bassin aval: Loi log-normaleùZ paramètres-

Puisque les distributions a priori ne sont pas norrnales, on doit utiliser le modèle méta-

gaussien (Kelly et Krzysztofowicz, 1994: l9Fr5;1996) pour I'application du PBP. Ce qui

nécessite un estimé initial de la distribution des prévisions. En utilisant une fois de plus le

logiciel HYFRAN, on a déterminé les distributions s'ajustant le mieux aux prévisions:

. Pour la prévision de v avr sur le bassin total: Loi log-normale à 3 paramètres.

. Pour la prévision de dp ssrn2 sur le bassin amont: Loi log-normale à 2

paramètres.

. Pour laprévision de v ssd4 sur le bassin aval: Loi log-normale à 2 paramètres.

9.6.3 Distributions a posteriori obtenus aYec le PPP et le PBP

Pour chacune des trois variables de prévision considérées, on a comparé la distribution de

possibilités ctposteriori aveclaf.d.p. aposteriori. De plus, on a comparé avec chacune des

2 approches les modèl es apriori avec les modèles a postertori pour voir dans quelle mesure

la prévision permettait de diminuer I'incertitude.

9.6.3.1 Volume de la crue au 1'avril sur le bassin total (v-avr)

Les distributions de possibilités et de probabilités a posteriori obtenues dans le cas du

volume de la crue au 1o avnl (v_avr) sur le bassin total sont présentées sur les cinq figures

qui suivent; chaque figure correspond à I'une des 5 années retenues pour fin de

comparaison. Sur ces figures, les courbes pointillées représentent les modèles a priori. De

plus, I'observation de I'année de la prévision est indiquée par un cercle. Pour I'année l%7

(Figure 9.3), le PPP a permis de diminuer que très légèrement I'incertitude, mais de façon

appropriée; par contre, le PBP de prévision n'a pas diminué I'incertitude correctement
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puisqu'il a augmenté la probabilité pour les valeurs élevées alors que I'observation était

faible. Pour I'année 1974 (Figure 9.4), les deux méthodes ont donné des résultats similaires

et se sont comportés correctement en diminuant la possibilité/probabilité pour les valeurs

faibles. Pour l'annêe f975 (Figure 9.5), le comportement des deux méthodes paraît

incorrect car la possibilité/probabilité pour les faibles valeurs diminue alors que I'observation

est inférieure à la moyenne; ceci est dt au fait que la prévision émise est mauvaise par rapport

à la performance passée du système de prévision; le reproche ne doit donc pas étre attribué au

PPP et au PBP mais plutôt au système de prévision. L'année 1993 (Figure 9.6) représente

un cas très intéressant; la prévision est très faible ce qui a pour effet de diminuer beaucoup

I'incertitude et même trop puisque I'observation tombe dans une zone où la possibilité (ou la

f.d.p.) est faible. Finalement, on enregistre la meilleure performance du PPP pour I'année

199? (Figure9.7) puisque la possibilité de I'observation est de l. Le PBP donne aussi un

bon résultat pour cette annéelà.

En sommaire, les deux rnéthodes (PPP et PBP) donnent des résultats assez voisins. Ce qui

est notable c'est que I'incertitude n'a pas beaucoup diminué en général (à I'exception de

l'année 1993); ceci est dû au fait que le système de prévision n'est pas très performant pour

la variable de prévisiotrv-(Nr sur le bassin total.
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9.6.3.2 Nombre de jours entre le l* jour du sous-stade ssm'2 et la pointe de

la crue sur le bassin amont (d.p*ssm2)

Les distributions de possibilités et de probabilités a posteriori obtenues pour le nombre de

jours restant avant la pointe de la crue au début du sous-stade montée 2 (dp-ssm2) sur le

bassin amont sont présentées sur les cinq ligures qui suivent; chaque figure correspond à

I'une des 5 années retenues pour fin de comparaison. On peut dire que le comportement du

PPP tout comme celui du PBP est très bon, et ce, pour les cinq années. Pour les années

1967 (Figure 9.8), 1974 (Figure 9.9) et 1997 (Figure 9.I2) la possibilité/probabilité des

valeurs faibles diminue a posteriori avec raison puisque I'observation est élevée. l-a

possibilité de I'observation pour ces trois années est supérieure à O.95. Pour les années

IW5 (Figure 9.10) et 1993 (Figure 9.11), les prévisions étant faibles, la

possibilité/probabilité des valeurs élevées diminue de beaucoup. On observe une baisse très

importante de I'incertitude a posteriori; ceciest dû au fait que le système de prévision est très

informatif lorsque la prévision est faible.
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9.6.3.3 Volume d'apport non contrôlé journalier entre le 1" jour du sous'

stade ssd.4 et la fin de la crue sur le bassin aval(v-ssd4)

Les distributions de possibilités et de probabilités a posteriori obtenues pour le volume

journalier de la crue restant au sous-stade descente 4 (v-ssd4) sur le bassin aval sont

présentées sur les trois figures qui suivent; chaque figure correspond à I'une des 3 années

pour lesquelles le sous-stade ssd4 existe, soient 1974, 1975 et 1993. Le comportement du

PPP et du PBP est excellent, et ce, pour les trois années. En 1974 (Figure 9.13), on

observe une diminution importante de la possibilité/probabilité pour les grandes et petites

valeurs puisque la prévision est moyenne. [.es deux méthodes (PPP et PBP) fournissent de

I'infornration aposteriori très précise; notons que I'observation se retrouve au sommet de la

f.d.p.. Pour I'année 1975 (Figure 9.14), I'observation est une fois de plus au sommet de la

f.d.p.; le PPP donne aussi des résultats très satisfaisant puisque la possibilité de

I 'observationestde 1. Pourl 'annéel993 (Figure9.15), I 'applicationdu PPP etdu PBP

conduit à une baisse de la possibilité/probabilité pour les valeurs élevées. Encore ici, les

deux méthodes sont très efficaces puisque la possibilité et la probabilité de I'observation sont

près des maximums.
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9.6.4 Sommaire de la comparaison

L'analyse qualitativeeffectuéedans la section précédente a permis de conclure que les deux

approches fonctionnent assez bien à part pour la variable de prévision v-avr sur le bassin

total où les résultats sont moyens; ce qui peut être dû à des modèles a priori inadéquats. [l

serait intéressant de pouvoir effectuer une comparaison analytique des deux approches; ce

qui est plutôt diflicile puisque leurs fondements sont différents (Dubois et Prade, 1985a).

En effet, dans notre cas, on ne peut pas envisager de comparer les degrés de possibilités

obtenus aux probabilités obtenues car I'interprétation adoptée de possibilité n'est pas liée à

celle de probabilité. On peut par contre extraire de chacun des modèles a posteriori la valeur

ponctuelle qui est la plus possible/probable. Notons qu'une telle comparaison n'est pas

idéale puisqu'on perd presque toute I'information concernant I'incertitude a posteriori; on la

présente donc à titre indicatif seulement.

Pour effectuer une comparaison ponctuelle, on utilise la moyenne floue (Bârdossy et

Duckstein, 1995) aposteriori etl'espérance statistiqueaposteriori. La Figure 9.16 présente

sous forme d'histogramme, les résultats de la comparaison pour la variable v-cvr sur le

bassin total. On observe que les deux méthodes (PPP et PBP) donnent des résultats très

similaires. Ils sous-estiment et surestiment I'observation pour les mêmes années. [,a Figure

9.17 présente I'histogramme de la comparaison pour la variable dp-ssm2 sur le bassin

amont. I-e PPP donne de meilleurs résultats pour les années 1967 et 1975 alors que le PBP

donne de meilleurs résultats pour les trois autres années. La Figure 9.18 fournit

I'histogramme de la comparaison pour la variable v_ssd4 sur le bassin aval. [æs deux

méthodes ont tendance à surestimer la valeur observée mais beaucoup moins dans le cas du

PBP et ce pour les 3 années. On peut donc dire que le PBP possède un léger avantage sur le

PPP pour cette variable de prévision si on désire utiliser une valeur ponctuelle au lieu d'un

intervalle. [æs excellents résultats obtenus pour cette variable de prévision avec le PBP

peuvent paraître étonnants puisque I'amplitude de l'erreur (de la relation entre les

observations et les prévisions) n'est pas constante. On peut donc prétendre que le modèle

méta-Gaussien a permis de traiter adéquatementcette situation particulièrepour la variable de

prévision v_ssd4 sur Ie bassin aval.
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2.

9.7 Discussion sur loapplication
Le Système de surveillance et de prévision (SSP) des crues proposé dans ce travail pour le

système hydrique Oe SÉCAL constitue un nouvel outil de gestion qui devrait permettre aux

hydrologues de la compagnie de faire un meilleursuivi des crues printanières en utilisant des

prévisions dont ils ne disposaient pas auparavant. Jusqu'alors l'équipe SÉCAI utilisait que

des prévisions à moyen terme (quelques mois) à des dates fixes et des prévisions à court

terme (quelque jours) en utilisant un modèle déterministe combiné à des scénarios

météorologiques. Le SSP est donc susceptible de retombées concrètes pour I'optimisation

de la production hydroélectrique.

Toutes les étapes pour le traitement subjectif de f incertitude pour I'application sur les bassin

ae SÉCRL CInt été accomplies avec succès, soient:

Sélection d'une interprétation pour la notion de possibilité et aeceptation de celle-ci par

l'équipe SÉCel.

Développement d'une méthode systématique pour construire les distributions de

possibilités marginales et conditionnelles qui soit accord avec la perception de l'incertitude

de l'équipe SÉCAL.
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3. Construction des systèmes de prévision nécessaires et simulation des données requises

par une technique de ré-échantillonnage.

4. Analyse des distributions de possibilités a posteriori obtenues pour certaines variables de

prévision et comparaison avec l'approche bayesienne.

Les résultats que I'on a obtenus avec le PPP et le PBP permettent de conclure que les deux

méthodes sont adéquates pour traiter I'incertitude dans les prévisions pour les bassins de

SÉCAL. Ces méthodes permettent effectivement de pondérer I'inlluence d'une prévision

émise en fonction de I'aptitude du système de prévision. Par exemple, on a pu observer que,

dans le cas de la variable de prévisionv_avr (sur le bassin total), I'incertitude a posteriori ne

diminue pas beaucoup; ceci traduit la difficulté de prédire cette variable (inaptitude du

système de prévision) pourtant importante pour SÉCAL. Par contre, pour les deux autres

variables de prévision étudiées, on a observé des diminutions importantes de I'incertitude a

posteriori; ce qui démontre une certaine aptitude des systèmes de prévision. On peut donc

prétendre que les deux méthodes (PPP et PBP) sont appropriées pour les bassins de

SÉCAL. Il y a un gain évident à utiliser de telles approches surtout dans le contexte actuel

où les prévision émises sont imprécises.

Il est bon de noter que lors de I'application du PPP sur les bassins Ce SÉCAL certains

avantages importants du PPP sur le PBP n'ont pas été mis en valeur (cf. 6.6):

1. Puisqu'il y avait suffisamment de données (43), la construction de modèles probabilistes

n'a pas causé de problèmes.

2. ll n'a pas été nécessaire de traiter des données singulières; ce qui aurait été difficile avec le

PBP.

3. Aucune connaissance spécifique d'expert ne devait être intégrée dans les modèles

d' incertitudes ; étape diffi cilement envisageable avec le PB P.

Pour d'autres applications où ces avantages auraient une plus grande importance que pour

I'application sur les bassins Oe SÉCRL, on pourait s'attendre à ce que le PPP surpasse le

PBP.

Une point qui mérite d'être soulevé concerne I'utilisation qu'on peut faire d'une distribution

de possibilités a posreriori. Il faut premièrementrappeler que I'interprétation considérée de la
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distribution a posteriori doit conespondre à I'interprétation de la distributi on a priori qui a été

adoptée (cf. 9.5). Ainsi, la section de niveau 1 de la distribution ct posteriorf correspond aux

valeurs qui causeraient aucune surprise si elles étaient observées (étant donné la prévision

émise). [.a valeurdans la section montante de la distribution a posteriori ayant un degré de

possibilité de 0.1 a le même degré de possibilité que le minimum historique dans la

distribution a priorî. Ainsi, on pourrait appeler cette valeur le minimum historique a

posteriori car son non-dépassement est aussi surprenant que le non-dépassement du

minimum historique lorsqu'on ne connâît pas la prévision. On peut faire un argument

similaire pour le maximum historique. La valeur dans la section descendante de la

distribution a posteriori ayant un degré de possibilité de 0.2 correspond au maximum

historique qui a le même degré de possibilité dans la distributi on rt priori. Ainsi, on pourrait

appeler cette valeur le maximum historiqve a posteriori puisque son dépassement est aussi

surprenant que le dépassement du maximum historique avant que la prévision soit émise.





1(} CONCLUSION ET DISCUSSION

L'objectif de ce projet de recherche était de développer une méthodologie pour la

construction de Systèmes de surveillance et de prévision des crues qui permette de tenir

compte de I'incertitude dans les prévisions, et ce, de manière subjective. Dans le cadre de æ

travail, on s'est attardé à tous les aspects du problème étudié dans le but d'en arriver à une

solution qui soit facilement applicable.

10. 1 Principales contributions de la recherche

effectuée
D'un point de vue général, la contribution de ce travail est de montrer qu'il est possible de

traiter de manière subjective et rationnelle I'incertitude en hydrologie. À cette fin, on propose

d'utiliser la théorie des possibilités tout en adoptant une interprétation subjective du terme

possibilité; cette approche est aussi perforrnante que I'approche Bayesienne mais plus souple

d'emploi. Ce travail a permis de trouver des solutions pratiques à différents problèmes. [-es

principales contributions de cette thèse concement:

L'élaborationd'une méthodologiepour la construction de Systèmes de surveillance et de

prévision des crues. Ceci permet de faire un suivi continu des crues et de mettre à jour les

prévisions au fur et à mesure que la crue évolue; ce qui devrait aider à faire une meilleure

gestion des crues.

Le développement de I'analogue possibiliste de la règle de Bayes qui permet de réviser

une distribution de possibilités suite à I'acquisition d'une nouvelle information. D'un

point de vue théorique, la solution à ce problème constitue le corps de ce projet de

recherche. Différentes règles d'inférence fonction de la norme triangulaire utilisée ont été

proposées.

I,a présentation du Processeur possibiliste de prévision (PPP) qui découle directement des

règles d'inférence et qui permet de tenir compte de I'incertitude dans les prévisions. L,e

PPP est l'équivalent en théorie des possibilités du Processeur bayesien de prévisions

(PBP). Plusieurs propriétés du PPP ont été étudiées; ce qui aide à choisir la règle

d'inférence la plus appropriée pour une application donnée.
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. L'utilisation de I'interprétation subjective du terme possibilité, telle que définie par

Shackle (1969), pour I'application du PPP en hydrologie. Selon cette interprétation, la

possibilité d'un événementest vue commele degré de surprise potentielle associé à cet

événement.

L'élaboration d'une méthodologie pour construire les distributions de possibilités

(marginales et conditionnelles) nécessaires à I'application du PPP et en accord avec

I'interprétation retenue. Cette méthodologie a été utilisée pour I'application.

Le développement et I'implantationdes systèmes de prévision nécessaires à la simulation

des données par ré-échantillonnageÇackknife) en vue de leur application sur les bassins

Oe SÉCAI-.

L'application du PPP sur les bassins'amont, aval et total de SÉCAL. Trois différents

modèles pour représenter les distributions conditionnelles ont été nécessaires.

La comparaison des résultats obtenus (pour trois variables de prévision) avec le PPP et le

PBP sur les bassins de SÉCAL. La conclusion est que les deux méthodes donnent des

résultats assez voisins et généralement satisfaisants.

La présentation d'arguments en faveur de I'utilisation des méthodes possibiliste et

bayesienne en hydrologie; ceci devrait permet d'envisager d'autres applications de ces

méthodes dans ce domaine.

10.2 Discussion
Ce travail a montré comment il est possible de traiter I'incertitude de manière subjective et de

développer des applications en hydrologie qui utilisent ce type de traitement. La base des

présents travaux repose sur deux règles d'inférence élémentaires en théorie des possibilités

qui sont généralement bien acceptées; la première permet d'obtenir une distribution jointe à

partir d'une distribution conditionnelle et d'une distribution marginale (cf. (5-8)); la

deuxième permet d'obtenir une distribution marginale à partir d'une distribution jointe (cf.

(5- 10)). Les développements théoriques effectués en théorie des possibilités dans le cadre de

ce travail ne dépendent donc d'aucune règle arbitraire permettant de manipuler des

distributions de possibilités. Rappelons que les règles d'inférence utilisées sont fonction

d'une nonne triangulairequi constitue un paramètreimportantdu PPP'
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Une différence fondamentale entre la méthode proposée dans ce travail, le PPP, et la

méthode probabiliste, le PBP, se situe au niveau de I'interaction, du dialogue qui doit être

établi entre I'hydrologue et le scientifique responsable de la construction du système de

traitementdel'incertitude. AveclePPP, ilestnécessairequel'hydrologueinterviennedès le

début dans la conception du système et qu'il fasse certains choix (norme triangulaire et

distributions de possibilités) qui sont fônction de sa perception de I'incertitude. Par contre,

avec le PBP il n'y a pas lieu généralementde faire intervenir I'hydrologue avant d'obtenir les

modèles (t posteriori. Cette différence s'explique par le fait, qu'avec le PPP, on traite

I'incertitudede manière subjective ce qui nécessite I'intervention humaine.

Le domaine du traitement subjectif de I'incertituden'est que très peu développé à I'exception

des probabilités subjectives qui demeurent tout de même peu utilisées en pratique. [æs

applications existantes (non probabilistes) qui traitent subjectivement I'incertitude utilisent

généralement des règles d'inférences arbitraires qui ont du sens mais qui ne pourraient être

acceptéespar tous. Dans le présent travail, le choix de la règle d'inférence n'est pas fixé,

mais revient plutôt à I'utilisateur qui en fonction de sa perception et de l'application étudiée

sélectionnera celle qui semble la plus convenable parmi celle proposées.

ll reste évidemment certains problèmes à résoudre pour que la méthode proposée dans ce

travail puisse être plus largement utilisée. D'une part, de nouveaux outils (en accord avec

I'interprétationretenue)devront être développés pour permettre I'analyse des distributions a

posreriori; de tels outils existent dans le domaine des probabilités (les intervalles de

confiance. par exemple). D'autre part, la méthodologie pour construire des distributions de

possibilités pourrait être raffinée et plus particulièrementen ce qui conceme la méthode pour

valider une distribution qui vient d'être construite par un expert. Il serait intéressant

d'étudier si les résultats présentés dans ce travail pourraient être généralisés aux mesures de

possibilités. Finalement, I'utilisation du cadre d'inférence bayesien en théorie des

possibilités avec plusieurs systèmes de prévision (au lieu d'un seul) représente une autre

avenue de recherche intéressante.

Les applicationsdes méthodes basées sur les sous-ensembles flous en sciences de I'eau sont

assez rares (Bârdossy, 1990; Bârdossy et al, 1990; Esogbue et al, 1992; Bârdossy et

Duckstein, l9F.S: 1996; Chongfu, 1996). Cette thèse en présente une nouvelle qui, on

I'espère, pourra démontrer que des méthodes autres que probabilistes pour le traitement de

I'incertitude sont justifi ées dans certaines circonstances.



140 Traitement subjectif de l'incertitude par la théorie des possibilités

Il est difficile de prendre position sur I'avenir de la théories des possibilités en scicnces de

I'eau. Nous croyons cependant que son avenir dépendra dc I'intérêt des utilisateurs

potentiels, de leur désir d'être plus impliqués dans les processus de décision et aussi de

I'acceptationde la subjectivité comme méthode raisonnée pour le traitement de I'incertitude.

Il est évident que la méthode développée va à I'opposé des rnéthodes classiques (objectives)

qui cherchent à optimiser certains critères de performance. L'optimisation constitue une

forme de frein à I'acceptation de la méthode proposée ici puisque cette question est

relativementdifficile à aborder avec des méthodes impliquant la subjectivité. Par contre, elle

est souple d'utilisation et facile à comprendre tout en étant raisonnée; ce qui constitue des

atouts intéressants.

Les travaux de cette thèse sont susceptibles de retombées pour tout problème lié à la gestion

continue des opérations en période de crue. Pour ce qui est Oe SÉCAL, la mise en place du

système développé et sa bonne utilisation devrait permettre à la compagnie d'optimiser la

production d'énergie hydroélectrique durant les crues, en particulier, au printemps où les

pertes dues à I'incertitude sont importantes.

Nous croyons que cette thèse atteint bien les deux objcctifs visés par la collaboration entre

I'INRS-Eau et SÉCAL. D'une part, I'incidence industrielle en hydrologie est belle et bien

présente car le projet s'attaque à un problème important et pratique pour la compagnie.

D'autre part, une contribution scientifique significative a été apportée dans le domaine du

traitement subjectif de I'incertitude.
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ANNEXE A: SYSTÈME HYDROÉTrcCTRIQUE
DE SÉClr

Une description complète du système hydroélectrique de la compagnie Alcan au Saguenay-

L^ac-Saint-Jean (SÉCAL) est donnée dans une rapport interne (SÉCAL, 1982). Les grandes

lignes de ce système sont présentées dans ce qui suit à partirdes cartes Ae SÉCAL.

A.1 Description du système hydroélectrique
La Figure A.1 fournit une représentation détailléedu réseau hydrographique (rivières et lacs)

du bassin versant du Saguenay-Lac-Saint-Jean. Le système hydroélectrique Alcan au

Saguenay-Lac-Saint-Jean comporte six centrales et trois réservoirs d'importance (voir Figure

A.2 où les réservoirs sont représentés par des hexagones et les centrales par des cercles).

Analysons maintenant le cheminement de I'eau dans le système. Le réservoir le plus en

amont est le lac Manouane (hexagone 1) qui n'est rattaché à aucune centrale. L'eau passe par

le canal Bonnard et ensuite par la rivière Péribonka pour parvenir jusqu'au réservoir Passes

Dangereuses (hexagone 2). L'eau quitte Passes Dangereuse à travers la centrale Chutes-des-

Passes (cercle l) ou par les déversoirs, et continue sa descente dans la rivière Péribonka pour

parvenir au réservoir Chute du Diable (hexagone 3), lequel ne permet qu'une faible quantité

d'emmagasinage, et passer par deux centralesau fil de I'eau, soit Chute du Diable (cercle 2)

et Chute à la Savane (cercle 3). L'eau parvient ainsi à I'immense réservoir qu'est le lac

Saint-Jean (hexagone 4). À partir du lac Saint-Jean l'écoulement passe par la centrale Isle-

Maligne (cercle 4) ou par les déversoirs de la rivière Grande Décharge ou Petite Décharge

(ces rivières n'apparaissent pas sur la Figure A.2) pour rejoindre la rivière Saguenay en

passant par la centrale Chute à Caron (cercle 5) ou Shipsaw (cercle 6) et continuer son

périple jusqu'au fleuve St-Laurent pour aboutir finalement dans I'océan Atlantique. La

capacitétotale d'emmagasinage utile des trois réservoirs principaux est de 13.31 X 10e m3:

I-ac Manouan e:2.6 X 10e m', Passes-Dangereuses: 5.23 X lOe m3 et L-ac Saint-J ean: 5.42

X l0e mt. Notons aussi que la capacitétotalede production hydroélectriquedes six centrales

est de 2 6&7 MV/.
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4.2 Les bassins Yersants
[æ système hydroélectrique Alcan est alimenté en eau par six bassins versants (cf. Figure

A.3). t a superficie totale couverte par les bassins est de 73 800 Km2. Le point le plus au

nord est distant du point le plus au sud d'environ 550 Km. Le bassin amont (16 000 km'�)

correspond au regroupement des bassins versant l-ac Manouane et Chutes-des-Passes. L,e,

bassin aval (57 00O kmt) correspond au regroupement des bassins versant Chute du Dable,

Chute à la Savane et lac Saint-Jean. Notons que les apports non contrôlés du bassin aval

excluent I'eau déversée du bassin amont (par la centrale Chutes-des-Passes ou ses

déversoirs) vers le bassin aval. [æ bassin totâl (73 000 km?) correspond au regroupement

des bassins amont et aval. Notons que le bassin versant Shipshaw/Chute-à-Caron est de

superficie négligeable par rapport aux autres et qu'il ne fait partie ni du bassin amont, ni du

bassin aval. Notons aussi queTSVo de I'eau qui parvient au lac Saint-Jean n'est aucunement

contrôlée, alors que le reste (25Vo) est géré par la centrale Chutes-des-Passes.

A.3 Le réseau hydro-météorologique
Le réseau hydrométrique (cf. Figure 4.4) est composé de quinze stations réparties surtout

autour et près du lac Saint-Jean, le long de la rivière Péribonka et au réservoir Manouane

pour des raisons d'accessibilité. [æs stations associées aux réservoirs fournissent des

mesures joumalières de hauteur d'eau pour le calcul des apports naturels à partir de

l'équation du bilan hydrique, alors que les stations associées aux rivières fournissent des

mesures de hauteur pour le calcul du débit des rivières. La source majeure d'incertitude et de

variabilité est due aux conditions météorologiques observées sur les bassins. Le réseau

météorologique utilisé par SÉCRL est composé d'environ 33 stations repalties surtout dans

la partie aval du bassin et plus particulièrement autour du lac Saint-Jean (cf. Figure 4.5).

Les variables météorologiques qui sont mesurées sur une base journalière sont les

températures maximale, minimale et moyenne, les précipitations liquide (la pluie) et solide

(neige et glace). Les mesures prises aux différentes stations sont utilisées pour le calcul par

interpolation des valeurs moyennes (pour les différentes variables météorologiques) sur les

bassins versants.

4.4 Le réseau nivométrique
La Figure 4.6 montre le réseau qui est utilisé pour effectuer les relevés de neige à la fin des

mois de janvier, févrieret mars. On y mesure l'épaisseur, la densité et l'équivalent en eau de

la neige. Le réseau est composé de vingt stations nivométriques. Par interpolation des
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mesures effectuées aux stations, on obtient des valeurs moyennes pour les bassins versants;

ces valeurs sont utilisées pour effectuer des prévisions sur les bassins. Notons que les

pertes annuelles en eau par évapotranspiration peuvent être estimées à environ 1/3 des

précipitations totales annuelles.
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ANNEXE B: DESCRIPTION DES SYSTEMES
DE PRÉVISTONS UTILISÉS

B. 1" Sélection des variables et de leur poids
La variante de la régression non paramétrique (RNP) et I'approche des voisins les proches
(VPP) que I'on utilise (cf . 9.4.2) requièrent un poids pour chaque variable explicative. Plus
le poids d'une variable est élevé plus la pertinence de cette variable est importante et plus elle
aura d'influence dans les modèles de prévision. Si une variable n'est pas significative, on lui
attribuera un poids de 0.

L'approche proposée ici pour la sélection des poids des variables explicatives est la même
pour les deux méthodes de prévision (RNP et VPP). [æ but visé par cette approche est de
permettre I'utilisation des ces méthodes de prévision avec n'importe quel ensemble de
variables explicatives; aucune restriction n'est imposée sur I'ensemble de variables en autant
qu'il y ait au moins une variable qui soit pertinente; Ainsi, on peut retrouver de la
redondance ou de fortes corrélations dans cet ensemble de variables explicatives. En cas de
redondance, il n'a pas lieu d'enlever manuellement une des deux variables; la méthode de
sélection des variables qui est proposée ci-dessous va éliminer une de ces deux variables
automatiquement. En résumé, aucun filtrage des données n'est requis, ce qui facilite
I'application des méthodes de prévision RNP et VPP.

L'approche utilisée pour la sélection des variables et de leur poids est basée sur la régression
linéaire de type pas à pas (forward). La base de ce type de régression consiste à construire
graduellement un modèle de régression linéaire multiple (en ajoutant les variables une à une)
pour expliquer la variabilité d'une variable de prévision Y en utilisant les variables
explicatives X,, Xr, ..., X" (Weisberg, 1985). Pour déterminer si on doit ajouter une
nouvelle variable dans un modèle en construction, on utilise la statistique SSR qui représente
la réduction de la somme des erreurs au carré (SSË") due à I'addition d'une variable dans le
modèle étant donné les autres variables déjà considérées dans le modèle. Plus SSR est
grand, plus la variable permet d'expliquer la variabilité résiduelle:

ssR(x& | xu,,xn,...,x&_,): ssr(x-,,xk,,...,x,0_,)-ssr(x*, ,x0,,...,x0_,,x. )
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[,a variabilité totale ̂S Y Y de la variable de prévision I est équivalente à SSE lorsqu'il n'y pas

de variables dans le modèle. Le test F paniel est utilisé pour vérifier si le coefficient de

régression d'une variable est significativement différent de zéro. La statistique du test est

donnée par:

,* _,ssR(xo, I xq, x0,,...,x0,-, ) . ssE(xn,, xn,..., xu-,, xo, ) MSR(&, I X0,,Xu,,..., 4,. )
N -  ( i + l ) msn(x o, x k,,..  . ,x k. -,,x k\

où N est le nombre de données historiques. f* est distribuée selon une loi F de degré de

liberté I d (N{i+ I )); F*-F( I,Nli+ I )). Plus la valeur de Fx est élevée plus la variable est

significative.

L'approche adoptée ici est de considérer seulement les variables ayant été jugées pertinentes

par la régression de type pas à pas et de déterminer leur poids en fonction de la diminution de

SSE par I'ajout de cette variable dans le modèle étant donné I'ordre dans lequel les variables

ont été ajoutées au modèle. On utilise la fonction de pondération suivante pour déterminer le

poids d'une variable Xo ajoutéeau rang k,:

w k , :
SYY

Une fois que les poids des variables sont déterminés, on utilise la distance Euclidienne

pondérée pour mesurer la similarité entre deux événements en fonction des valeurs prises par

les variables explicatives;ce qui est permis à condition de standardiser les données, i.e., de

soustraire la moyenne et de diviser par l'écart type. Cette distance est à la base des méthodes

de prévision RNP et VPP qui ont été utilisées dans le cadre de ce travail. La distance

Euclidienne pondérée entre deux ensembles de valeurs standardisées prises par les variables

explicatives, soient x,= {x,,,x;2,...,x;p} etx, = {xit,xiz,...,xip}, étant donné le vecteur de

poids W, W 2,... ,W rest définie par:

lX X X,.^2

4,,,*,):
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8.2 Régression non paramétrique
On utilise le lissage par noyau (kernel smoothing) comme méthode de régression non

paramétrique (Hardle, 199O); c'est une procédure qui consiste à effectuer une moyenne

locale en utilisantune fonction de pondération (le noyau). L'idée générale de cette méthode

consiste à utiliser seulement les observations historiques qui sont proches (similaires) à

l'événement actuel pour obtenir une prévision. L'application de cette méthode lorsqu'il y a

plusieurs variables explicatives, corune dans le cas qui nous concerne, est dif{icilement

envisageable lorsqu'il n'y a pas une très grande quantité de données. Par conséquent, on

utilise une variante qui permet de se ramener au cas unidimensionnelle. À cette fin, on utilise

la distance Euclidienne pondérée pour projeter I'espace des variables explicatives dans un

espace de distances unidimensionnel avant d'appliquer la régression non paramétrique.

Soit {x,r,x;2,...,x;p,!} i=1,2,...,N un ensemble d'observations historiques et soit x =

{x,,xr,...,xr} les valeurs prises par les variables explicativespour l'événement actuel. la

prévision de la valeur de I/ pour l'événement actuel est définie par:

r,(o(,,+ )).r

K(Y,)
Ku@)

La fonction K est appelée le noyau et à est le paramètre de lissage de la méthode. I-a

technique classique de validation croisée (cross-validation) a été utilisée pour estimer h

(Hârdle, 1990). De plus, le noyau normal a été considéré dans le cadre de ce travail:

K(,):#*r(- i{/r)')
8.3 Méthode des voisins les plus proches
I"a méthode des voisins les plus proches (Karlsson et Yakowi1a,1987) consiste à chercher

dans I'ensembledes observations historiques les K voisins les plus proches de l'événement

actuel et à effectuer une prévision en utilisant uniquement ces K voisins; la prévision est une

161
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moyenne pondérée de ces voisins. Dans le cadre du présent projet, on a considéré les trois

voisins les plus proches (K=3). Pour la sélection des voisins, on utilise la distance

Euclidienne pondérée.

Soit{x,r,x,2,.. . ,x;p,!} î=1,2,.. . ,K lesK voisins les plus proches de l 'événementactuelx =

{ x,, xr, .. .,x r} . [,a prévision de la valeur de Y pour l'événement actuel est définie par:

)e,
i - l

K

)r,
i - l

où P, est une fonction de pondération qui permet d'ajuster l'influence de chaque voisin. I-a

fonction qui a été utilisée dans ce travail est définie par:

Pt = l-D(x,x,)/Dn"o,

où D(x,x,/ est la distance Euclidienne pondérée entre r et,r j, et D.',n est la moyenne de toutes

les distances Euclidiennepondérées entre les observations historiques et l'événementactuel.



ANNEXE C: DISTRIBUTIONS DE
POSSIBILITÉS A PRIORI ET
CONDITIONNE' LES POUR LES
BASSINS DE SECAL

C.L Distributions de
C.1.1 Bassin amont

a1 = 2.81'tè06

b1 = 4297

possibilités a priori

Volume

3392 42974746 5524
Volume lotal de la crue (v_evr)

Figure C. 1: Bassin amont: Distribution de possibilités a priori du volume
total de la crue (en hm').
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C.2 Distributions de possibilités conditionnelles
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Figure C. 61: Bassin aval: Distribution de possibilités
conditionnelle dylx) du volume journalier de la
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conditionnelle dylx) du volume journalier de la
crue (en hm3) au sous-stade montée 4 (v-ssm4).
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crue (en hm3) au sous-stade descente 2 (v-ssd2).
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Figure C. 65: Bassin aval: Distribution de possibilités
conditionnelle dylx) du volume journalier de la
crue (en hm3) au sous-stade descente 3 (v_ssd3).
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Figure C. 672 Bassin aval: Distribution de possibilités

conditionnelle dylx) du nombre de jours restants
avant la pointe de Ia crue au sous-stade montée 2
(dp_ssm2).
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Figure C. 70: Bassin aval: Distribution de possibilités
conditionnelle d.ylx) de la pointe de la crue (en
m3/s) au sous-stade montée 2 (p-ssmz).
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Figure C. 7 5: Bassin total: Distribution de possibilités
conditionnelle :/.ylx) du volume journalier de la
crue (en hm3) au sous-stade montée 2 (v_ssm2).



Annexe C, Distributions de possibilités a priori et conditionnelles 219

al =0.fl)1645
bI = -28.89

a2 = 0.0004163
b2=34.M

450 500 550

500

400

550

450

250

200

Relation linéaire: Y = aX + b
a = 0.ff133

,5gh m 250 300 350 400
Observations (X)

a

.E gso
a'=
{)
o_

300

Figure C. 7 6z Bassin total: Distribution de possibilités

conditionnelle dylx) du volume journalier de la
crue (en hm3) au sous-stade montée 3 (v-ssm3).



220 Traitement subjectif de I'incertitude par la théorie des possibilités

aI = Q.Q008759
bl = -31.78

a2=0.0fi16961
b2 = 29.67

a
q

E sso
o
.o)
o_

300

400

0 350 4l
Observations (X)

Figure C. 772 Bassin total: Distribution de possibilités
conditionnelle dylx) du volume journalier de la
crue (en hm3) au sous-stade montée 4 (v ssm4).
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Figure C. 83: Bassin total: Distribution de possibilités
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Figure C. 88: Bassin total: Distribution de possibilités
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