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43.2Êtude de puissance; saisons connues.

La simulation 20 permet d'étudier la puissance du test de détection de tendance en

présence de saisonnalités avec l'utilisation des variables muettes. Le tableau 4.2 présente

les résultats de cette simulation. Comme dans la section 4.3.1, on se retrouve en présence

de saisons dont on connaît les dates de changements. La section 4.3.4 présente une

simulation dans le cas où les dates de changement de saison ne sont pas connues.

SIMULATION 20

Tableau 4.2
Résultats numériques de la simulation 20; Puissance de la

CONDITIONS EXPERIMENTALËS

Titre : ÉtuOe de puissance : Utilisation des variables muettes en présence de saisons.

Estimateurs étudiés '. br, t,, /2, /3, REQM, puissance.

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent : ru10,t1, Â. = 0, 002.

MOdèfe de SaiSOnS' .  n1:1241[r r :o,nz=13et  r tz=5,ns=12ât tz ,=3,nr=13r ' * , r ra:1.

Modèle de réqression utilisé I X = 0o + ÊrX + ÀrX't * )vzXsz+ l3x"r + et,Xt = t

ression saisonnière en Drésence de saisons connues.
Estimateur Movenne Ecart tvoe Précision

b. 0,0020 0,0007 0,00006

REQM 1,002 0,041 0,003

l l 4,998 0,159 0,014

l2 3,002 0,164 0,o14

t. 0,999 0,1 68 0 ,015
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Comme pour l'étude de seuil, cette simulation montre clairement que I'utilisation de

variables muettes est tout à fait adéquate dans le cas de saisonnalités dont on connaît les

dates de changement de saison: la puissance est équivalente à la puissance théorique et

tous les estimateurs convergent vers les valeurs introduites dans les séries simulées.

4.3.3 Étude de seuil; présence de décalage.

Lorsque les dates de changements de saison sont inconnues, il est alors nécessaire

d'estimer ces dates. Étant donné que le but principal des études de détection de tendance

n'est pas d'obtenir une estimation précise des saisonnalités, une estimation visuelle des

dates de changement de saison peut être suffisante pour obtenir une détection de tendance

adéquate. L'utilisation des fonctions CUSUM (Hinkley, 1971; Pagê, 1954) peut également

être un outil intéressant pour I'estimation des dates de changements de saison puisque des

changements de niveau dans la série sont associés à des changements de pente dans la

courbe CUSUM. Cette technique demande cependant plusieurs observations par saison.

L'utilisation de ces deux méthodes d'estimation peut introduire un léger décalage entre le

point de changement estimé et le point de changement réel. Afin de voir I'effet possible de

ce biais, cette section étudie le seuil du test de détection de tendance en présence d'un

décalage entre les dates de changements de saison estimées et réelles.

Dans un premier temps, le tableau 4.3 présente les résultats d'une simulation

identique à la simulation 19 (seuil en présence de saisons; utilisation des variables muettes),

sauf pour un décalage de deux unités de temps entre les saisons simulées (réelles) et les

saisons estimées par le modèle de régression.

ll faut noter ici qu'on présente les résultats associés à I'ordonnée à I'origine (bo), car la

structure des décalages introduits fait que la première saison n'a pas une moyenne de 0. En

effet, les décalages introduits amènent I'estimation d'une première saison avec 2

observations de moyenne 0 et 10 observations de moyenne 5, alors que les saisons

estimées 2,3 et 4 contiennent respectivement 3 observations de moyenne 5 et 10 de

moyenne 3, 2 observations de moyenne 3 et 10 de moyenne 1 et finalement 2 observations

de moyenne 1 et 10 de moyenne 0.
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Tableau 4.3
Résultats numériques de la simulation 19; Seuilde la régression

saisonnière en présence de saisons et d'un
Estimateur Moyenne Ecart tvoe Précision

b1 0.00000 0,0007 0.00006

REQM 1,49 0,050 0,0044

bo 4,169 0,140 0,o"12
1
l r

-0,701 0,165 0,0"14

l2 -2,837 0,174 0,015

t.
5

-3,935 0,165 0,014

& = Seuil empirique = 0,004

Ce tableau montre que I'estimateur du paramètre d'échelle et les estimateurs des

paramètres saisonniers sont biaisés en présence d'un décalage entre les saisons simulées et

estimées, ce qui entraîne un seuil empirique beaucoup plus faible que le seuil théorique de

50Â. Le biais associé au paramètre d'échelle consiste en une surestimation introduite par de

grandes erreurs aux points de décalage. En ce qui concerne les paramètres des saisons,

leur biais dépend de plusieurs facteurs dont les niveaux des saisons, I'emplacement des

saisons et la structure du décalage.

On remarque donc qu'en présence de décalage dans I'estimation des saisons, le test

de détection de tendance utilisant la régression linéaire est conservateur à cause d'une

surestimation de la variance (le biais des estimateurs des paramètres de localisation jouant

un rôle mineur pour des valeurs raisonnables). Notons cependant que le problème de

décalage des saisons est inhérent à I'ensemble des méthodes de détections de tendance en

sciences de l'eau, y compris le test de Kendall saisonnier qui sera discuté au chapitre 5.

4.3.4 Étude de puissance; présence de décalage.

Le tableau 4.4 présente les résultats d'une simulation identique à la simulation 20

(puissance en présence de saisons; utilisation des variables muettes), sauf pour un décalage
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de deux unités de temps entre les saisons simulées (réelles) et les saisons estimées par le

modèle de régression.

Tableau 4.4
Résultats numériques de la simulation 20; Puissance de la
ession saisonnière en présence de saisons et d'un

Estimateur Moyenne Ecart type Précision

b1 0.00194 0,0007 0.00006

REQM 1 , 4 9 0,052 0,004

bo 4,174 0,150 0,013

t, -0,710 0,171 0,015

t, -2,834 0,164 0,014

t.
J

-3,928 0.157 0,014

Puissance empirique = 0,502

On remarque donc une perte de puissance significative en présence de décalage des

saisons, cette perte de puissance étant causée par la surestimation du paramètre d'échelle

cûmme dans le cas précédent de l'étude de seuil. En conclusion, la présence de décalage

des saisons amène des estimateurs des paramètres d'échelle et des paramètres saisonniers

biaisés. Ces biais amènent un test de détection de tendance conservateur et moins

puissant. On verra au chapitre 5 la comparaison avec les tests non paramétriques utilisés

dans le domaine de I'eau.

4.3.5 Étude complémentaire en présence de décalage.

Étant donnés les effets négatifs d'une mauvaise estimation des points de

changements de saison, on pourrait se demander si une autre méthode d'estimation de ces

changements permettrait de grands avantages sur I'estimation visuelle de ces changements.

Un survol de la littérature permet de conclure que peu d'autres méthodes peuvent être

utilisées efficacement pour solutionner le problème des dates de changement de saison.

Des auteurs (Esterby et El-Shaarawi, 1981; Pettit, 1979; Smith, '1975) se sont attardés à

l'estimation de ces dates de changement à I'aide d'approches utilisant la fonction de

vraisemblance, les méthodes non paramétriques ou les méthodes bayesiennes. Hipel et



91

McCleod (1994) présentent une série plus complète de références sur ce sujet.

Malheureusement ces méthodes sont souvent difficilement compatibles avec I'utilisation de

la régression linéaire. De plus ces méthodes s'attardent à la détection d'un seul point de

changement et sont donc peu adaptées à I'estimation de changements de saison qui

implique plusieurs changements de niveau avec un petit nombre d'observations entre chaque

changement.

En relation avec l'utilisation de la régression linéaire, une autre approche apparaît

cependant intéressante, il s'agit de travailler avec des sous saisons, i.e. travailler avec les

douze mois plutôt qu'avec quatre saisons de trois mois. Les effets saisonniers sont quand

même pris en compte et l'effet de décalage des saisons doit être réduit. Afin de juger de

I'intérêt de cette approche, la simulation 2't étudie I'effet du décalage lorsque douze saisons

d'un mois sont modélisées plutôt que quatre saisons de trois mois. Les séries simulées

demeurent cependant composées d'années de quatre saisons.

Comme pour la simulation 19, letableau 4.5 montre que I'utilisation de 11 variables

muettes (plutôt que 3 dans la simulation 19) amène un test de détection de tendance

conservateur en présence de décalage dans I'estimation des saisons. Cependant,

Titre : Étude de seuil : Utilisation des variables muettes (11) en présence de saisons.

Estimatgurs étudiés '. br, 1,, l, l, lo, 15, 16, 17, ls, ls, lr,, /1r, REQM, , seuil.

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent : N(0,'1), Âm = o.

MOdèle de SaiSOn 3 h 1 = l2et p1 = Q, p2 = 13 et pz = 5, ns = 12 etps =3, nr = 13 et pr = 1.

Modèle de régression uti l isé r y1=po+Ê'X+Il1 )ux,i+ê1,X1=t.
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l'utilisation de 11 variables muettes amène un biais plus faible de I'estimateur du paramètre

d'échelle, ce qui permet un seuil empirique beaucoup plus près du seuil théorique

comparativement à l'utilisation de 3 variables muettes. Cette simulation montre donc un

intérêt certain à utiliser des sous saisons lorsqu'on ne connaît pas les dates des

changements de saison.

Tableau 4.5
Résultats numériques de la simulation 21; Seuil de la régression

satsonntere

& = Seuil empirique = 0,020

Afin de compléter l'étude sur l'intérêt d'utiliser des sous saisons pour réduire I'effet du

décalage sur le test de détection de tendance, la simulation 22 étudie la puissance du test de

détection de tendance en présence de décalage dans I'estimation des saisons mais avec la

modélisation de 12 saisons de 1 mois. Le tableau 4.6 présente les résultats de cette

simulation, on note alors que l'utilisation de 11 variables muettes en présence de décalage

dans I'estimation des saisons, amène une perte de puissance significative pour le test de

détection de tendance. Cependant, cette perte de puissance est plus petite que dans le cas

où 3 variables muettes sont utilisées. Tout comme dans l'étude de seuil. I'utilisation de 11

2 saisons) en Drésence de 4 saisons et d'un

Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 0,000"12 0,0007 0.00006

REQM 1 , 3 1 0,054 0,005

t, -0,516 0,299 0,026

t., -0,529 0,297 0,026

t.
J

1,991 0,285 0,025

l4 4,476 0,287 0,025

ls 4,482 0,279 0,024

l6 3,481 0,281 0,025

l1 2,486 0,293 0,026

lo 2,476 0,296 0,026

ls 1,499 0,291 0,026

lro 0,499 0,309 0,027

lf 0,482 0,289 0,025



Titre: Étude de puissance : 11 variables muettes en présence de saisons décalées.

Estimateurs étudiés ' .  b1, l* lr ,  \ , lo,1,5,lu,I, lg, ln, lro, /r,  REQM, puissance.

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent : N(0,1), Àm = 0, 002.

MOdèf e de SaiSOn S h t = 12 et p1 : Q, n2 = l3 et p2 = g, a3 = 12 et p3 =3, nt =13 et pa = 1.

Modèfe de régression uti l isé I Y1=po +pdt+1l))uX"i+ê1,X2=t.
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variables muettes, plutôt que 3, amène un biais plus faible de I'estimateur du paramètre

d'échelle qui se traduit par une perte de puissance plus faible.

SIMULATION

Tableau 4.6
Résultats numériques de la simulation 22; Puissance de la régression
saisonnière ('t2 saisons) en présence de 4 saisons et d'un décalage.

Estimateur Moyenne Ecart type Précision

b1 0,00223 0,0007 0,00006

REQM 1 , 3 1 0,050 0,004

t , -0,502 0,294 0,026

l2 -0,515 0,291 0,026
,
t " 1,987 0,291 0,026
,
t ^ 4,484 O,2BB 0,o25

ls 4,489 0,275 0,024

t. 3,502 0,287 o,025
It,7 2,485 0,289 0,025
1
a 9 2,492 0,273 0,024
1
t^ 1,487 0,283 0,025

l t o 0,473 0,280 0,025

t,, 0,491 0,281 0,025

Puissance empirique = 0,752
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Les résultats pour I'estimation des paramètres de localisation montrent un léger biais

pour la pente de la tendance et les saisons. Le biais des estimateurs des saisons est facile à

expliquer: Le décalage implique que les moyennes des premier et dernier mois des saisons

contiennent deux observations de deux saisons plutôt que quatre d'une même saison: i.e. le

premier mois estimé contient 2 observations de la saison 1 et deux de la saison 4 ce qui

donne une moyenne théorique de 0,5. Tous les estimateurs des autres saisons (mois)

montrent l'écart de la moyenne de la saison par rapport à 0,5 soit : -0,5, -0,5, 2,4,5,4,5,3,5,

2 ,5 ,2 ,5 ,  1 ,5 ,  0 ,5 ,  0 ,5 .

Les simulations 21 et 22 montrent donc un intérêt certain à utiliser des sous saisons

lorsqu'on ne c-onnaît pas les dates des changements de saison. Cette technique permet un

test plus puissant et moins conservateur. Rappelons cependant que le test de détection de

tendance en présence de décalage dans les saisons demeure un test conservateur (seuil

empirique significativement plus faible que 5%) et moins puissant qu'en absence de

décalage. Les comparaisons du chapitre 5 permettront de voir la performance du test de

Kendall saisonnier dans les mêmes conditions.

+.3.6 Étude complémentaire en absence de décalage

Devant les avantages d'utiliser 11 variables muettes plutôt que 3, on peut se

demander s'il y a des inconvénients à une telle utilisation. Les tableaux 4.7 et 4.8 présentent

les résultats de simulations identiques aux simulations 20 et 21 mais sans décalage. Le seuil

et la puissance du test de détection de tendance sont donc étudiés dans la situation où I'on a

4 saisons de trois mois mais que l'on estime 12 saisons d'un mois.

Les tableaux 4.7 et 4.8 montrent que:'t) les estimateurs des paramètres de

localisation et d'échelle ne sont pas biaisés; 2) le seuil du test de détection de tendance n'est

pas significativement différent de 5o/o et; 3) la puissance du test de détection de tendance

n'est pas significativement différente de la puissance théorique (85%).

Tableau 4.7



Tableau 4.7
Résultats numériques de la simulation 21; Seuil de la régression
onnière (12 saisons) en présence de 4 saisons mais sans
Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 0.00003 0,0007 0,00006

REQM 0,999 0,042 0,004

l l -0,003 0,220 0,019
-0,005 0,302 0,026

T 4,991 0,280 0,025
5,012 0,289 0,025
4,997 0,282 a,025

l6 2,995 0,275 0,024

L j 2,994 0,286 0,025

, a 3,001 0,299 0,026

ls 1 , 0 1 0 0,285 0,025

I 0,998 0,285 0,425

I 0,992 0,297 0,026

& = Seuil = 0,042

Tableau 4.8
Résultats numériques de la simulation 22; Puissance de la régression

saisonnière (12 saisons) en présence de 4 saisons mais sans décalaqe2 saisons) en présenr;e de 4 saisons mais sans
Estimateur Moyenne Ecart type Précision

b1 0,00202 0,0007 0.00006

REQM 1,000 0,040 0,004

l l -0 ,019 0,296 0,026

l2 -0,017 0,281 0,025

l3 4,984 0,276 0,024

4,988 0,290 0,025

L 5 4,983 0,279 4,024

lo 2,990 0,296 0,026

. j 2,991 0,277 0,024

2,975 0,286 0,025

le 0,980 0,283 0,025

, 1 0 0,979 0,291 0,026

t,, 0,976 0,264 0,023

Puissance empirique = 0,846
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En absence de décalage, I'utilisation de onze variables muettes plutôt que trois

n'amène donc pas de désavantages apparents, alors qu'en présence de décalage on a vu

des avantages à utiliser onze variables muettes (test moins conservateur et plus puissant).

Dans l'incertitude quant à la structure des saisons, il apparaît donc préférable d'utiliser une

variable muette par mois.

4.4 Détection de tendance en présence de saisonnalités et d'autocorrélation.

La section 2.2 a présenté une étude du test de détection de tendance, avec I'utilisation

d'une variable avec retard, en présence d'autocorrélation, alors que la section 4.3 a présenté

une étude similaire avec I'utilisation de variables muettes en présence de saisonnalités. La

présente section combine les méthodes des sections 2.2 et 4.3 pour étudier la présence

d'autocorrélation et de saisonnalités. On cherche donc seulement à s'assurer que I'utilisation

conjointe de variable avec retard et de variables muettes n'amène pas de problème dans la

détection de tendance avec régression multiple. On présente d'abord une étude de seuil et

une étude de puissance sans décalage entre les saisons réelles et estimées et on complète

avec des études en présence de décalage.

4.4.1 Étude de seuil et puissance; sans décalage.

La simulation 23 étudie donc l'utilisation de la régression autorégressive saisonnière

en présence d'autocorrélation et de saisonnalités. On se place ici dans le cas de saisons de

paramètres connus, c'est-à-dire qu'il n'y a pas de décalage entre les saisons réelles et

estimées.

Le tableau 4.9, présente les résultats de cette simulation. ll montre que les

estimateurs des paramètres associés aux saisons sont légèrement biaisés. Cependant, ce

biais n'affecte pas I'estimation des paramètres de localisation et d'échelle de sorte que le

seuil empirique n'est pas significativement différent de 5%.
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SIMULATION

CONDITIONS EXPERIMENTALES

Titre: Étude de seuil : En présence d'autocorrélation et de saisonnalités.

Estimateurs étudiés ' .  b1, dt, lb12,t3, REQM, seuil .

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent I AR(1) avec Qr = 0,75..

MOdèle de SaiSOn S h 1 = 12 et p1 = Q, n2 = 13 et p2 = $, a3 = 12 d. 14 =3, n r =13 et po = 1

Modèfe de régression uti l isé I yl=Bs+FrX+ovr-r +l3rrlu1x"i+ê7,X1=l

Tableau 4.9
Résultats numériques de la simulation 23; Seuil de la régression

saisonnière en présence d'autocorrélation et de
Estimateur Moyenne Ecart type Précision

b,, 0,00002 0,0007 0.00006

REQM 1,000 0,038 0,003

d, 0,746 0,0156 0,0014

t, 5,032 4,256 0,022
I
t2. 3,036 0,260 0,022

l^ 1 , 0 1 8 0,184 0,016

cr = Seuil empirique = 0,044

La simulation 24 étudie la puissance du test de détection de tendance avec I'utilisation

de la régression autorégressive saisonnière, en présence de saisonnalités et

d'autocorrélation. Le tableau 4.10 montre que les estimateurs des paramètres associés aux

saisons sont de nouveau légèrement biaisés, mais que le biais n'affecte pas l'estimation des

paramètres de localisation et d'échelle. La puissance empirique n'est pas significativement

différente de 85%.
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SIMULATION 24

Tableau 4.10
Résultats numériques de la simulation 24; Puissance de la régression

saisonnière en présence d'autocorrélation et de
Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 0.00206 0,0007 0.00006

REQM 1,001 0,041 0,004

d1 0,746 0,0158 0,0014

t, 5,049 0,260 0,022

l2 3,046 0,267 o,023

t.
J

1 , 0 1 3 0,1 58 0,014

Puissance empirique = 0,832

Les simulations 23 et 24 montrent clairement que I'utilisation conjointe de variables

avec retard et de variables muettes en présence d'autocorrélation et de saisonnalités

n'amène pas de problèmes particuliers. ll est donc tout à fait adéquat d'utiliser la régression

linéaire en présence de ces deux caractéristiques restrictives. Rappelons cependant qu'un

CONDITIONS EXPERIMENTALES

Titre: Étude de puissance : En présence d'autocorrélation et de saisonnalités.

Estimateurs étudiés : b,, dr, tj, t2, ts, REQM, puissance.

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent : AR(l)avec .Qr = 0,75 et ̂ - =o,oo2.

MOdèf e de SaiSOnS lnl = 1 2 st Fr = o, nz = 13 et &z =5, nt = 12 d tts =3, n + = 13 d tu = 1.

Modèfe de régression uti l isé I Yr= Bo+0rX+oYr r +Il ,  ).À"i+ e1,X1=!
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décalage entre les saisons estimées et les saisons réelles amène des seuils et des

puissances empiriques différents des valeurs théoriques.

4.4.2 tÊtude de seuil et puissance; avec décalage.

Le tableau 4.11 présente les résultats d'une simulation identique à la simulation 23

(étude de seuil en présence d'autocorrélation et de saisonnalités) mais en présence de

décalage (2 unités de temps) dans l'estimation des saisonnalités. Comme pour le tableau

4.3, les résultats associés à l'estimation de I'ordonnée à I'origine (bj sont présentés afin de

tenir compte du fait que le décalage amène une ordonnée à I'origine significative. ll faut

rappeler que les trois estimateurs associés aux saisons représentent la différence entre les

moyennes saisonnières et I'ordonnée à I'origine.

Tableau 4.11
Résultats de la simulation 23, Seuilde la régression autorégressive

salsonntere autocorrélation. d de décalaoe.en d'autocorrélation. de saisons et
Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 -0,00006 0,0003 0.00003

REQM 1,334 0,050 0,004

dI 0,906 0,0090 0,0008

bo 2,546 0 , 1  1 9 0 ,010

l l -1,543 0 , 1 4 7 0 ,013

lz -2,450 0 , 1  1 6 0 ,010

t" -2,651 0 ,143 0 ,013

= Seuilempirique = 0,000

On remarque facilement le biais important de tous les estimateurs ponctuels. ll n'est

donc pas surprenant de voir que le test de détection de tendance ne conserve pas le seuil

théorique de 5o/o: aucune tendance n'est détectée dans les 500 séries simulées. En

comparant les résultats du tableau 4.11 à ceux du tableau 4.3 on remarque que les

estimateurs des paramètres saisonniers ont un biais plus grand en présence

d'autocorrélation (tableau 4.11), alors que le paramètre d'échelle présente un biais plus
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grand lorsqu'aucune autocorrélation n'est présente (tableau 4.3). Cette situation particulière

s'explique par une forme de lissage introduit par I'estimation de I'autocorrélation. En effet,

les points de décalage ont la particularité d'être très fortement reliés aux points d'une saison

adjacente; cette forte relation, qui devrait être prise en compte par les estimateurs

saisonniers si aucun décalage n'était présent, est plutôt prise en compte dans I'estimation du

coefficient d'autocorrélation. ll en découle une surestimation du coefficient d'autocorrélation

qui amène un biais pour les paramètres saisonniers et de localisation beaucoup plus

important que dans le cas sans autocorrélation. En ce qui concerne le paramètre d'échelle,

le biais moins grand en présence d'autocorrélation s'explique par des résidus plus faibles aux

points de décalage à cause de la forme de lissage introduit par I'estimation de

I'autocorrélation.

Le tableau 4.12 présente les résultats d'une simulation identique à la simulation 24

(étude de puissance en présence d'autocorrélation et de saisonnalités) mais en présence de

décalage (2 unités de temps) dans I'estimation des saisonnalités.

Tableau 4.12
Résultats de la simulation 24; Puissance de la régression autorégressive
saisonnière en présence d'autocorrélation, de saisons et de décalage.en

Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 0,00073 0,0003 0,00003

REQM 1,327 0,051 0,004

dl 0,906 0,0092 0,0008

bn 2,560 0,112 0,010

ll -1,552 0,150 0,013

l2 -2,450 0,109 0,010

t.
J

-2,653 o,141 o,o12

Puissance empirique = 0,000

Le tableau 4.12 amène les

estimateurs ponctuels des différents

mêmes conclusions que le tableau 4.11 pour les

paramètres. Ces biais importants des estimateurs
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ponctuels affectent significativement le test de détection de tendance utilisant la régression

linéaire puisque encore une fois, aucune tendance n'a été détectée dans les 500 séries

simulées.

Ces derniers résultats introduisent une importante limitation à I'utilisation de la

régression linéaire pour la détection de tendance en environnement. llfaut cependant mettre

cette limitation dans le contexte et rappeler que :

- les décalages peuvent être détectés à I'aide d'une étude des résidus de régression.

- on ne connaît pas la performance des tests non paramétriques dans la même

situation; cette performance sera étudiée au chapitre 5.

4.5 Utilisation des variables muettes en absence de saisonnalités.

La section 3.6 a montré que l'utilisation des méthodes robustes en absence de

valeurs aberrantes impliquait une perte de puissance en comparaison avec I'utilisation des

méthodes classiques. Afin de s'assurer que I'utilisation de la régression saisonnière en

absence de saisonnalités n'amène pas de problèmes similaires, les simulations 25 et 26

étudient les seuil et puissance dans de telles circonstances.

Le tableau 4.13 présente les résultats de l'étude de seuil. On note alors que les

estimateurs des paramètres de localisation et d'échelle ne sont pas biaisés et que le seuil

empirique n'est pas significativement différent du seuilthéorique.
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SIMULATION 25

i on  u t i f i sé  :  Yr=  Fo+BrX+QYrr  + l f r ) , / "1+e1,X1=!

SIMULATION 26

CONDITIONS EXPERIMENTALES

Titre: Étude de puissance: En absence de saisonnalités.

Estimateurs étudiés : b1, t1, /2, /3, REQM, puissance.

Nombre de séries simulées : 500 X Longueur des séries : 300.

Modèle sous-jacent : N(0,1) , L^=o,oO2.

Modèle de Saisons :Aucune saison.

MOdèle de régreSSiOn uti l isé : X= Fo+FrX+qYr-r +}Lr)"X"i+êt,Xt=t



Estimateur Moyenne Ecart tvoe Précision

b1 0,00001 0,0007 0,00006

REQM 1,001 0,041 0,004

bo -0,001 0,'153 0,013

L
I

0,007 0,167 0,015

t, 0,009 0,187 0,016

t, 0,013 0,169 0,015
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Tableau 4.13
Résultats de la simulation 25; Seuilde la régression

saisonnière en absence de saisons.

&: Seuil empirique = 0,056

Le tableau 4.14 présente les résultats de l'étude de puissance. On note de nouveau,

que les estimateurs des paramètres de localisation et d'échelle ne sont pas biaisés et que Ia

puissance empirique n'est pas significativement différente de la puissance théorique.

Tableau 4.14
Résultats de la simulation 26; Puissance de la régression

saisonnière en absence de saisonnalités.

Puissance empirique = 0,832

Les simulations 25 et 26 montrent donc que I'utilisation de la régression saisonnière en

absence de saisonnalités n'empêche pas de conserver le seuil et n'amène pas de perte de

puissance significative. En pratique, lorsque la signification des saisons est incertaine, on

Estimateur Moyenne Ecart tvpe Précision

b1 0,00201 0,0007 0.00006

REQM "1 ,002 0,043 0,004

bn -0,004 0,149 0,013

l1 0,002 0 ,163 0,014

l2 -0,005 0,162 0,014

t"
J

0,003 0,162 0,014
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peut donc utiliser les variables muettes sans crainte de réduire la validité des résultats du

test de détection de tendance.

4.6 Discussion sur la présence de saisonnalités.

En présence de saisonnalités seulement, I'utilisation de la régression saisonnière

permet d'obtenir un test de détection de tendance avec des propriétés semblables au cas

théorique (régression linéaire simple sur des données N(0,1) indépendantes à I'exception de

la tendance). La principale difficulté de la méthode utilisée réside dans la modélisation des

saisons. En effet, on a vu que la présence d'un décalage entre les saisons réelles et les

saisons estimées peut amener le test de détection de tendance à présenter des propriétés

indésirables.

En présence de saisonnalités et d'autocorrélation, I'utilisation de la régression

autorégressive saisonnière permet également d'obtenir un test de détection de tendance

avec des propriétés semblables au cas théorique. Cependant, la présence d'un décalage

entre les saisons réelles et les saisons estimées a un effet encore plus important sur le test

de détection de tendance en présence d'autocorrélation. En présence de saisonnalités et

d'autocorrélation, il faut donc être certain de la modélisation des saisons pour se fier au

résultat du test de détection de tendance utilisant la régression. Le chapitre 5 montre la

comparaison avec les tests non paramétriques qui sont également affectés par la présence

de décalage des saisons.

Si on désire porter un jugement sur la présence de décalage des saisons dans les

séries étudiées, la régression a un avantage important sur les méthodes non paramétriques.

En effet, l'étude des résidus permet généralement de détecter la présence d'une mauvaise

modélisation des saisons. En absence d'autocorrélation, I'identification des décalages est

directe, puisqu'une saison mal modélisée introduira des valeurs aberrantes aux extrémités

des saisons et un ajustement de la longueur ou du début de la saison permettra d'éliminer la

présence de valeurs aberrantes.
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En présence d'autocerrélation, I'identification des décalages est moins directe. Afin de

permettre une meilleure identification des décalages en présence d'autocorrélation, le

tableau 4.15 présente les effets de la présence de décalage sur les séries de résidus de

séries autocorrélées. On remarque que dans plusieurs situations les décalages impliquent

I'introduction de valeurs aberrantes. ll est donc primordial de bien étudier les résidus

aberrants pour savoir s'il est introduit par: 1)l'absence de Q dans le modèle; 2) un décalage

dans les saisons ou ; 3) une raison externe à I'autocorrélation et les saisons.

Tableau 4.15
Effets sur les séries de résidus d'une mauvaise

estimation d )s satsons en Drêsence cl 'autocorrêlatton.

Présence de
décalage?

Q dans le
modèle? Effet sur la série de résidus

Non Non Comme q n'est pas dans le modèle, on a une mauvaise
modélisation aux changements de saisons. En effet, en
présence d'autocorrélation, les changements de saisons
n'apparaissent pas instantanés, on a plutôt un
changement progressif d'une saison à l'autre, plus ou
moins long selon la force de I'autocorrélation. L'absence
de Q dans le modèle ne permet pas de modéliser ces
changements progressifs d'une saisons à l'autre.

Non Oui Aucune valeur aberrante, la modélisation est adéquate.

Oui Non Présence de valeurs aberrantes importantes.

Oui Oui Présence de valeurs aberrantes. Q est surestimé car le
modèle tente d'expliquer les valeurs mal modélisées pour
les saisons par une plus grande corrélation entre les
données successives. Cette compensation vers le
coefficient d'autocorrélation amène également des
valeurs aberrantes plus petites que dans le cas de
décalage avec Q absent du modèle.

En terminant, il est important de noter, qu'afin d'obtenir des détections de tendance

valables dans des séries avec saisonnalités, ces séries doivent contenir au moins deux

cycles (un cycle correspond généralement à une année) et que les cycles doivent être

complets. Dans ces circonstances, on réduit au maximum les possibilités de confondre

saisonnalités et tendance.





CHAPITRE 5

COMPARAISON AVEC LES TESTS NON PARAMÉTRIOUES

Ce chapitre présente une comparaison, au niveau du seuil et de la puissance, entre le

test de détection de tendance développé dans les sections précédentes et les tests non

paramétriques généralement utilisés dans le domaine de l'eau. Différentes situations

contenant au moins une des caractéristiques restrictives (autocorrélation, saisonnalités et

valeurs aberrantes) sont étudiées. Les comparaisons sont faites à I'aide de simulations de

Monte Carlo.

ll est important de noter que les tests non paramétriques sont effectués sur les mêmes

séries simulées que les tests utilisant la régression linéaire, il ne peut donc pas y avoir de

différence significative introduite par des séries simulées différentes. On étudie de nouveau

le seuil et la puissance, on cherche donc à savoir si le seuil empirique des tests non

paramétriques est égal au seuil théorique et si la puissance de ces tests est meilleure que la

puissance des tests utilisant la régression linéaire. En ce qui concerne le seuil, on s'attend à

ce qu'il soit conservé pour les tests de Mann-Kendall saisonniers, puisque des

développements théoriques appuient ce test, cependant, dans le cas du test de

Spearman/Lettenmaier, I'absence de valeur critique théorique oblige une adaptation qui n'est
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pas encore validée. L'étude de seuil permettra donc de s'assurer que cette adaptation

permet de conserver le seuil à 5%.

5.1 Test de Spearman/Lettenmaier.

Pour permettre l'utilisation du test f en présence d'autocorrélation, Lettenmaier (1976)

propose d'ajuster la variance de la moyenne à l'aide du nombre effectif d'observations, i.e.

varçg =$ (5 .1)

où n" est le nombre effectif d'observations, il représente le nombre d'observations

indépendantes équivalent au nombre d'observations autocorrélées de la série. Dans le cas

d'un processus AR(1) on peut établir la relation suivante entre le nombre d'observations dans

la série et le nombre effectif d'observations:

r  _ ( 1 + 0 ) , 2 0 ( 0 ' - 1 )
7 - 1 t - q ; -  r 1 4 - ,

(5.2)

on remarque que, pour n suffisamment grand, le deuxième terme de droite est négligeable.

En remplaçant n " dans l'équation (5.1) on obtient alors

var(Y)=*Ë# =&

qui représente la variance asymptotique de la moyenne en présence d'observations

autocorrélées selon le modèle AR(1). Pour une démonstration, voir Laberge (1988).

Lettenmaier (1976) a ensuite montré qu'il est possible de connaître la puissance des

tests de Spearman et de Mann-Whitney en présence d'autocorrélation. ll suffit d'utiliser le

nombre effectif plutôt que le nombre d'observations autocorrélées. Ainsi, la puissance de

ces tests avec n observations autocorrélées est égale à leur puissance avec n*

observations indépendantes.
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Cependant, Lettenmaier (1976) ne discute que très peu des valeurs critiques à utiliser

pour effectuer les tests de Spearman et de Mann-Whitney en présence d'autocorrélation. ll

propose I'utilisation de valeurs critiques obtenues à I'aide de simulations de Monte Carlo.

Lettenmaier présente des valeurs critiques pour quelques combinaisons de $ et de n, mais

dans plusieurs cas I'utilisateur doit calculer ces propres valeurs critiques, à l'aide de

simulation, avant de pouvoir effectuer le test. En pratique, I'utilisation de telles valeurs

critiques devient donc rapidement un incitatif à laisser tomber ce test.

Afin de pouvoir effectuer le test de Spearman, en présence d'autocorrélation, sans

l'obligation d'utiliser des valeurs critiques obtenues par simulation, une adaptation intuitive est

maintenant présentée. Les développements proposés par Lettenmaier (1976) dans le cas

du test t, sont alors généralisés au test de Spearman. Cette adaptation intuitive consiste

donc à remplacer le nombre d'observations autocorrélées par le nombre effectif

d'observation dans le calcul de la statistique utilisée dans le test de Spearman.

Ainsi, pourtesterllq : P = 0 vsl/1 : p * 0 , la statistique :

," l{r-z)
rc:e

est utilisée en présence d'observations indépendantes. L'adaptation intuitive est alors de

diviser cette statistique par le ratio Jn t J n* et de rejeter Ho si :

I r,,ln-(n-Z) |
t=  l+ ; l>  t t_orz. r_z

l lr t-f"t  {n I

llfaut noter ici que plusieurs points doivent être validés avant d'utiliser cette adaptation

avec de petits échantillons. En effet, il pourrait être preférable de diviser la statistique t par

l;1 | 171 et il pourrait également être préférable de comparer la nouvelle statistique

aux percentiles de la loi de Student à (n* -2) degrés de liberté. Cependant, ces points ne

seront pas discutés ici, puisque les séries traitées ont plus de 300 observations, ce qui

t -
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implique que I'utilisation de I'une ou I'autre des différentes possibilités n'affectera pas

significativement les résultats du test.

Une simulation de Monte Carlo permet de valider I'utilisation du nombre effectif

d'observations dans la construction du test. En effet, en simulant 500 séries autocorrélées

avec Q= 0,75 et n=300, on obtient un seuil empirique de 0,048 qui n'est pas significativement

différent du seuilthéorique de 5%. En introduisant en plus une tendance monotone de pente

Â,=0,002, on obtient une puissance empirique de 0,848 qui n'est pas significativement

différente de la puissance théorique de 0,85. On peut donc conclure que I'utilisation du

nombre effectif dans la construction de la statistique de Spearman/Lettenmaier permet un

test avec des propriétés désirables: seuil conservé et puissance connue.

5.1.1 Comparaison des seuils en présence d'lO.

Les prochaines sections permettent maintenant de comparer les résultats du test de

Spearman/Lettenmaier à ceux du test utilisant la régression autorégressive robuste (i.e. une

régression utilisant les M-Estimateurs et une variable avec retard) sion introduit des valeurs

aberrantes en plus de I'autocorrélation. Dans un premier temps, la simulation 27 compare le

seuildes tests en présence d'lO.

SIMULATION 27

CONDITIONS EXPÉRIMENTALES

Titre : Comparaison avec Spearman/Lettenmaier en présence d'autocorrélation
et de valeurs aberrantes.

Nombre de séries simulées: s00 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : AR(1) avec Ql =0,75 et o2 = 1.
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Plusieurs simulations sont effectuées avec ces conditions expérimentales. Dans un

premier temps, on cherche à comparer le seuil des tests avec différents emplacements et

amplitudes des lO, tout en gardant le niveau d'autocorrélation à 0,75. Le tableau 5.1

présente les résultats de ces simulations pour: a) le test utilisant la régression autorégressive

classique; b) le test utilisant la régression autorégressive robuste et; c) le test de

Spearmanilettenmaier.

Rappelons que, pour tenir compte de I'autocorrélation, une variable avec retard est

utilisée dans les modèles de régressions autorégressives classiques et robustes. Dans le

cas du test de Spearman/Lettenmaier, on utilise I'estimateur classique du coefficient

d'autorégression pour effectuer le test.

Tableau 5.1
Comparaison des seuils des différents tests

de détection de tendance en présence d' lO et d'autocorrélation.

RÉG. AUTo. CLASSIQUE RÉG. AUTo. RoBUSTE SPEARMAN/LET.

Type de lO D l cldl c[dr*br* c[4 tNp
h" lN?

p=10,o=3,t0 = 45

St=S, o=2, to = 45

p=0, o=3, to = 45

trr=10,o=3,t0 = !

p-5 , a-2, to = )

p-0, o-3, to = 2

0,0004* 0,715* 0,016*

0,0002. 0,726" 0,046

0,00002 0,732* 0,066

-0,0008* 0,714* 0,040
-0,0004* 0,723* 0,066
-0,00002 0,732* 0,080*

0,00004 0,74A* 0,070

0,00007 0,738* 0,068

0,00000 0,734* 0,062

-0,0001. 0,738" 0,054
-0,0002. 0,735* 0,082-
-0,00001 0,734* 0,074

0,715* 0,070

0,726* 0,054

0,732* 0,066

0,714" 0,070

0,723* 0,086*
0,732* 0,088*

la valeur théorique au seuil 5ol0.

En ce qui concerne les résultats pour les tests utilisant les régressions autorégressives

classiques et robustes, tout concorde avec les développements du chapitre 3. En comparant

les seuils du test utilisant les M-Estimateurs et le test de Spearman/Lettenmaier on s'aperçoit

que :

1. Pour les M-Estimateurs, les seuils empiriques ne sont pas significativement
différents de 5o/o dans 5 cas sur 6. Dans le câs pro=S,oro=Zettr.p=2, le seuil
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empirique de 0,082 est significativement plus grand que 5%. Les quelques

tendances détectées en trop peuvent être introduites par I'emplacement des valeurs

aberrantes au début des séries simulées. On remarque cependant que I'amplitude

et I'emplacement des valeurs aberrantes ont très peu d'influence sur le seuil de ce

test.

2. Pour le test de Spearman/Lettenmaier, les seuils empiriques ne sont pas

significativement différents de 5o/o dans 4 cas sur 6. Dans le cas
pro = 5, oro = 2 et tr'o = 2, tout comme pour le test utilisant les estimateurs robustes, le

seuil empirique (0,086) est significativement plus grand que 5%. Cependant, le test

de Spearman/Lettenmaier montre également un seuil empirique significativement
pfus grand que 5% dans le câs lrro=O,oro =3ettp,o=2. Les quelques tendances

détectées en trop peuvent de nouveau être introduites par I'emplacement des

valeurs aberrantes au début des séries simulées. On voit donc que I'emplacement

des valeurs aberrantes semble avoir une plus grande influence sur le seuilde ce test

comparativement au test utilisant les estimateurs robustes.

5.1.2 Comparaison des puissances en présence d'lO.

L'étude de comparaison des puissances qui suit confirme I'influence de I'emplacement

des valeurs aberrantes sur le test de Spearmanllettenmaier. Nous sommes encore dans les

conditions de la simulation 27, avec I'introduction d'lO et d'une tendance monotone de pente

Â*=0,002. Le tableau 5.2 présente les résultats de: a) le test utilisant la régression

autorégressive classique; b) le test utilisant la régression autorégressive robuste et; c) le test

de Spearman/Lettenmaier.

On remarque d'abord que les résultats pour les tests utilisant les estimateurs

classiques et robustes concordent, de nouveau, avec les développements du chapitre 3. Le

test utilisant la régression autorégressive robuste se présente de loin comme le meilleur des

deux, à cause de ces estimateurs ponctuels qui estiment les paramètres du processus

sous-jacent et la faible influence de I'emplacement des lO sur le seuil et la puissance du test.
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Tableau 5.2
Comparaison des puissances des différents tests

de détection de tendance en présence d'lO et d'autocorrélation.

RÉG. AUTO. CLASSIQUE RÉG. AUTO. ROBUSTE SPEARMAN/LÊT.

Type de lO b, dr (1 -B) bN dr, (1 - B) b,* d,* (1 - B)

p=10,o=3, t0 = 45

trt=S, o=2, to = 45

P=0, o=3, to = 45

p=10,o=3, t0 = 2

p=5, o=2, to = I

p-0, o=3, to = |

0,0027" 0,717* 0,610*

0,0024* 0,723" O1T2*

0,002,1* 0,733* 0,798*

0,0014* 0,716* 0,106*

0,0018* o,728" 0,514"

0p022* 0,734* 0,808*

0,0022* 0,741* 0,790*
0,0022* 0,734t' 0,754*
0,0021* 0,735* 0,766*

0 , 0 0 1 9 . 0 , 7 4 3 *  0 , 7 1 4 *

0,0020 0,736* 0,726*

0.0022* 0.736* 0.786.

- 0,717* 0,862
- 0,723* 0,852
- 0,733* 0,838

-  0 ,716*  0 ,514*
- 0,728* 0,672*
- 0,734* 0,844

. Significativement différent de la valeur au seuil

En comparant les puissances du test utilisant les M-Estimateurs (régression

autorégressive robuste) et le test de Spearman/Lettenmaier on note que :

1. Pour les M-Estimateurs, les puissances empiriques sont significativement plus

faibles que la puissance théorique (0,85) dans tous les cas. En comparant avec les

résultats obtenus à I'aide des estimateurs classiques (puissance empirique variant

de 0,106 à 0,808), on remarque cependant que I'amplitude et I'emplacement des

valeurs aberrantes ont très peu d'influence sur la puissance de ce test (puissance

empirique variant de 0,714 à 0,790.

2. Pour le test de Spearman/Lettenmaier, les puissances empiriques ne sont pas

significativement différentes de 85% dans 4 cas sur 6. ll faut cependant faire très

attention à ce résultat puisque, dans un des cas où la puissance n'est pas

significativement différente de la puissance théorique, le seuil était significativement

plus grand que le seuil théorique, ce qui enlève toute valeur à la puissance. De plus,

on voit que l'emplacement des valeurs aberrantes a une influence assez importante

sur la puissance de ce test. Par exemple, dans le câs pro=10etoro=3, la

puissance passe de 0,862 à 0,514 selon que les valeurs aberrantes se trouvent à la

fin ou au début de la série.
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3. En présence de valeurs aberrantes de moyenne nulle, les trois tests sont peu

influencés par I'emplacement des valeurs aberrantes. On peut alors voir que le test

de Spearmanilettenmaier a une puissance significativement plus élevée que le test

utilisant les M-Estimateurs.

Cette comparaison en présence d'lO et d'autocorrélation, entre le test utilisant la

régression autorégressive robuste et le test de Spearman/Lettenmaier montre que :

Le test de Spearman/Lettenmaier est fortement influencé par l'emplacement des lO

de moyenne non nulle mais pas par I'amplitude de ces dernières.

Le test utilisant les estimateurs robustes est beaucoup moins influencé par

l'emplacement des valeurs aberrantes tout en demeurant peu influencé par

l'amplitude des lO de moyenne non nulle.

Le test utilisant les estimateurs robustes est donc préférable si on ne connaît pas

l'emplacement des valeurs aberrantes.

L'utilisation conjointe des deux tests (M-Ëstimateurs et Spearman/Lettenmaier), bien

qu'encombrant, peut permettre des conclusions plus fiables.

En présence d'lO de moyenne nulle, le test de Spearman/Lettenmaier est préférable,

car sa puissance est plus grande que celle du test utilisant les estimateurs robustes

et qu'il est peu influencé par I'emplacement des valeurs aberrantes. Cependant, la

majorité des séries dans le domaine de I'eau (concentrations et charges) ne

cuntiennent pas de valeurs négatives; I'intérêt pratique d'lO de moyenne nulle est

donc beaucuup plus faible que celui d'lO de moyenne non nulle. De plus, ilfaut faire

attention dans I'application du test de Spearman/Lettenmaier en présence d'lO de

moyenne nulle car, même si le seuil est conservé en moyenne pour les 500 séries

simulées, on peut quand même avoir des séries où I'emplacement des lO a un effet

sur le résultat du test.

Tous ces résultats montrent I'intérêt d'utiliser la régression, même si ce n'est que pour

étudier les résidus afin de voir I'effet possible de I'emplacement des valeurs aberrantes.

l .

2.

a
J .

4.

5 .
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5.1.3 Étude de seuil en présence d'AO.

Les conditions expérimentales sont identiques à celle de la simulation 27, sauf pour la

présence de valeurs aberrantes statiques (AO) au lieu des lO. On cherche à s'assurer que

I'adaptation du test de Spearman conserve un seuil o, tout en cûmparant cette adaptation

avec le test utilisant la régression autorégressive robuste. Comme dans la section 5.1.1,6

simulations sont effectuées: les combinaisons de deux emplacements et de trois amplitudes

de valeurs aberrantes. Le tableau 5.3 présente les résultats de ces simulations pour les

tests de régression autorégressive classique et robuste ainsi que le test de

Spearman/Lettenmaier.

Tableau 5.3
Comparaison des seuils des différents tests

de détection de tendance en présence d'AO et d'autocorrélation

RÉG. AUTO. CLASSIOUE RÉG. AUTO. ROBUSTE SPEARMAN/LET

Type de AO b1 CXdl adt*br* d,r,h" lNP 0(

Lr=10,o=3, t0 = 45

p=5, o=2, to = 45

p=0, o=3, to = 45

p-10,o-3, t6 -  2

St=S, o=2, t6 = |

p=0, o=3, t6 = I

0,0001. 0,402* 0,148*

0,00009 0,606" 0,120*

0,00005 0,688* 0,064

-0,0006* 0,373* 0,154*

-0,0002* 0,590* 0,094*
-0,00003 0,678* 0,057

-0,00002 0,612* 0,184.

0,00003 0,677* 0,106.

0,00004 0,705* 0,070

- 0 , 0 0 0 0 6  0 , 5 9 3 . 0 , 1 6 8 .
-0,00002 0,669* 0,104*
-0.00002 0.700* 0.069

0,442" 0,268*
0,606* 0,146*

0,688* 0,072

0,373* 0,27A*

0,590*  0 ,118*
0,678* 0,067

. Significativement différent de la valeur théorique au seuil 5%.

En ce qui concerne les résultats pour les tests utilisant les estimateurs classiques et

robustes, tous concordent avec les développements du chapitre 3 (seuil non conservé en

présence d'AO de moyenne non nulle). En comparant les seuils du test utilisant les

M-Estimateurs et le test de Spearman/Lettenmaier on s'aperçoit que :

1. Pour les AO de moyenne nulle, les deux tests présentent des seuils empiriques qui

ne sont pas significativement différents de 5o/0.
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2.

Devant ces comparaisons, il est

tendance adéquate en présence d'AO

coefficient d'autorégression empêche

détection de tendance.

clair qu'aucun test ne permet une détection de

de moyenne non nulle, la sous-estimation du

la construction d'une statistique valable pour la

a
J .

Lorsque les AO ont une moyenne non nulle, les deux tests présentent des seuils

empiriques significativement plus grands que 5%. La sous-estimation du coefficient

d'autorégression est à I'origine de ce trop grand nombre de détections de tendance

en absence de tendance.

L'emplacement des valeurs aberrantes au début des séries simulées a une influence

beaucoup plus faible qu'en présence d'lO, ce qui s'explique par la présence d'une

seule observation élevée pour les AO contre plusieurs observations élevées (à cause

de la propagation) pour les lO.

L'utilisation des GM-Estimateurs (Denby et Martin 1979, Martin et Yohai 1985,

Laberge, 19BB) permet de diminuer le biais dans l'estimation du coefficient d'autorégression.

Cependant, le GM-Estimateur pour le coefficient d'autorégression est également biaisé et

son utilisation dans les modèles de régression linéaire est un sujet peu documenté qui

dépasse les limites du présent travail.

Finalement, notons que I'utilisation du GM-Estimateur pour le coefficient

d'autorégression permettrait sûrement un meilleur test de Spearman/Lettenmaier que dans le

cas où I'on utilise I'estimateur classique, mais il n'est pas certain que cela serait suffisant

pour rendre le test applicable en présence d'AO de moyenne non nulle.

En présence d'AO de moyenne nulle, l'étude de seuil montre que les deux tests

conservent le seuil de 5%. La section suivante permet de voir comment se comporte la

puissance.
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5.1.4 Étude de puissance en présence d'AO.

Le tableau 5.4 présente les résultats des simulations pour la comparaison de

puissance des différents tests en présence d'AO de moyenne nulle et d'autocorrélation. Les

cas avec des AO de moyenne non nulle ne sont pas étudiés, car les différents tests ne

conservent pas le seuil de 5ol0.

Tableau 5.4
Comparaison des puissances des différents tests

de détection de tendance en présence d'AO de moyenne nulle et d'autocorrélation.

RÉG. AUTo. CLASSIQUE RÉG. AUTO. RoBUSTË SPEARMAN/LET

Type de AO D l d ,  (1 -B ) b,, dr, (1 - P) â,* d,* (1 - B)

p=0, o=3, to = 45

p=0, o=3, ts = |

0,0029* 0,652" 0,890

0,0029* 0,649* 0,868

0,0025* 0,694* 0,813

0,0025" 0,692* 0,838

0,652* 0,894

0,649. 0,932.

* Significativement différent de la valeur théorique au seuil 5%.

Les résultats pour les tests utilisant les estimateurs classiques et robustes concordent,

de nouveau, avec les développements du chapitre 3. En comparant les puissances du test

utilisant les M-Estimateurs et le test de Spearman/Lettenmaier on note que :

Pour les M-Estimateurs, les puissances empiriques ne sont pas significativement

différentes de la puissance théorique (0.85) et ces puissances empiriques ne varient

pas significativement malgré différents emplacements de valeurs aberrantes.

Pour le test de Spearman/Lettenmaier, la puissance empirique est significativement

plus grande que la puissance théorique, à cause de la sous-estimation du coefficient

d'autorégression.

Cette comparaison en présence d'AO de moyenne nulle et d'autocorrélation, entre le

test utilisant les M-Estimateurs et le test de Spearman/Lettenmaier montre que :

1 .

2.
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l. Le test de Spearman/Lettenmaier est influencé par la sous-estimation du coefficient

d'autorégression. L'utilisation de I'estimateur classique explique cette influence

importante. Un autre estimateur est donc primordial pour que le test de

Spearman/Lettenmaier puisse être utilisé en présence d'AO; ce sujet ne sera

cependant pas approfondi ici.

2. Le test utilisant les estimateurs robustes apparaît donc préférable en présence d'AO

de moyenne nulle et d'amplitude raisonnable.

Ces comparaisons permettent de conclure qu'en présence d'AO de moyenne nulle et

d'autocorrélation, I'utilisation de la régression autorégressive robuste permet un test adéquat.

Le test de Spearman/Lettenmaier, utilisé dans le domaine de I'eau, présente des faiblesses

évidentes et ne devrait pas être utilisé à moins d'obtenir une bonne estimation du coefficient

d'autorégression.

En présence d'AO de moyenne non nulle, aucun des tests étudiés ne présente des

propriétés désirables, il est donc très hasardeux d'effectuer une détection de tendance dans

cette situation. ll est évident que dans cette situation on a besoin de recherches

complémentaires pour effectuer une détection de tendance adéquate.

5.2 Tests non paramétriques saisonniers.

Le test de Mann-Kendall (Mann ,1945; Kendall, 1975) est une application du test de

Kendall pour les corrélations, cette application est généralement appelée Tau de Kendall.

On teste alors I'hypothèse Ho : les observations forment un échantillon de n variables

aléatoires indépendantes et identiquement distribuées contre I'hypothèse alternative
bilatérale H,: les distributions de x* et 4 ne sont pas identiques pourtous k,l< naveck+i.

La statistique du test est alors définie par:

rÈ1 n
S= I X sgn(xj-xk)

k=1 Èk+1

ou:



119

0 > 0
0 = 0
0 < 0

On peut montrer (Kendall, 1975) que la moyenne et la variance de S sous Ho sont
respectivement : ElSl=Oet VadSl:n(n-1)(2n+5)118 et que la distribution de S est

symétrique et tend vers une loi normale lorsque n tend vers I'infini. Notons finalement qu'il

est facile d'ajuster la variance de S pour tenir compte de la présence de valeurs identiques

(Hirsch, Slack et Smith, 1982; Kendall 1975). Pour n<11 Mann (1945) et Kendall (1975)

présentent la distribution exacte de S, alors que pour n>10 les deux auteurs ont montré que

l'approximation normale utilisant un facteur de correction de 1 est excellente. Comme les

cas qui nous intéressent dans le présent travail supposent n grand, on s'attardera seulement

à I'approximation normale: on calcule alors la statistique centrée réduite suivante:

f  t  s i
sgn(O)= l  0  s i

[ - t  s i

z -
S - 1  , =  s i  S > O

(Ya(S)) "'

0  s i  S = 0
s * 1  , r  s i  S < O

(Va(S)) "'

et on rejette Ho si lZl ) zt-<tn, où 4a2 est le (1 - ul2)e percentile de la distribution normale

centrée réduite, pour obtenir un test au seuil de signification 5%.

On remarque facilement I'intérêt de ce test pour la détection de tendance car, en

présence d'une tendance positive (augmentation du niveau de la série), on aura plusieurs

cas où xk>xj pour k>j ce qui amènera une valeur de S élevée. Une valeur positive de S

implique donc une tendance positive, alors qu'une valeur négative de S est associée à une

tendance négative (diminution du niveau de la série dans le temps).

Afin de permettre la détection de tendance en présence de saisonnalités, Hirsch,

Slack et Smith (1982) ont adapté ce test en un test saisonnier. On calcule alors une

statistique S pour chacune des "k" saisons et on somme ces statistiques saisonnières pour
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obtenir la statistique globale qui permet de tester la présence de tendance dans I'ensemble

de la série. Comme la distribution asymptotique de chaque statistique saisonnière est une loi

normale dont on connaît la moyenne et la variance, il est très simple de connaître la

distribution asymptotique de la somme de ces statistiques. Soit S- la somme des k

statistiques saisonnières, on a alors:

k
S _ : I S i

R

EIS- I=L f lS , l=O
i=1

R K R
VadS-l = I VadSil +2 I l, covlSs, 56;

È1 9=1 lrg+1

(5 .1 )

En absence d'autocorrélation les termes de covariance sont nuls et la variance de S'

est très simple à obtenir en utilisant le calcul de variance de S. Le test de Mann Kendall

saisonnier est alors effectué en utilisant I'approximation normale avec facteur de correction

de  1 :
s--l ,= si S- > 0

(Ya(s') '"

0  s i  S * = 0
s'+1 -- si s- < o

(va(s)) '"

HIRSCH, SLACK et SMITH (1982) ont montré que le test de Kendall saisonnier

conservait le seuil de 5% en présence de saisonnalités. La section 4.3.'l a également

montré que le seuil empirique du test de détection de tendance utilisant la régression linéaire

et les variables muettes n'était pas différent du seuil théorique de 5o/0. Devant ces résultats,

aucune simulation n'est nécessaire pour comparer les seuils en présence de saisonnalités

comme seule caractéristique restrictive.

Cependant, deux points doivent être étudiés dans la comparaison des tests de

régression et de Kendall saisonnier. Dans un premier temps, on cherche à savoir si le test
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de Kendall saisonnier est aussi affecté que le test utilisant la régression linéaire, en présence

de décalages entre les saisons estimées et réelles. Dans un second temps, on s'attarde au

problème de la présence de saisons contenant plusieurs observations à chaque année; on

cherche alors à savoir s'il est préférable de prendre la moyenne mensuelle ou de garder

toutes les observations de chaque mois pour effectuer le test de Kendall saisonnier.

HIRSCH, SLACK et SMITH (1982, p110) ont soulevé cette situation d'égalités dans la

localisation d'observations de la série (i.e. plusieurs observations pour une même saison),

mais les auteurs ne peuvent indiquer la méthode la plus appropriée pour tenir compte de

ces égalités.

Les seuils et les puissances des tests de régression et de Kendall saisonnier seront

donc comparés en présence de décalage des saisons et de plusieurs observations par

saison. Dans ce dernier cas, deux formes de test de Kendall saisonnier seront utilisées: le

test de Kendall saisonnier (KS) utilisera toutes les observations en traitant les égalités dans

les deux séries (observations et localisation des observations), alors que le test de Kendall

sur les moyennes saisonnières (KMS) utilisera les moyennes saisonnières, ce qui

empêchera la présence d'égalité dans la série de localisation des observations.

5.2.1 Comparaison des seuils en présence de décalage.

En présence de décalage entre les saisons réelles et les saisons estimées, on a vu à

la section 4.3.3 que les estimateurs ponctuels étaient significativement affectés et que le test

de détection de tendance utilisant la régression linéaire devenait conservateur. La simulation

28 compare le seuil des tests de Kendall saisonniers (KS et KMS) au seuil conservateur du

test de la régression saisonnière en présence de décalage des saisons. Le tableau 5.5

présente la comparaison des trois tests de détection de tendance.
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SIMULATION 28

Tableau 5.5
des seuils du test de saisonnière et des tests de Kendall saisonniers

Décalage
Régression
Saisonnière Kendall Saisonnier

KendallMoyennes
Saisonnières

0 0,046 0,058 0,050

1 0,o12* 0,064 0,044

2 0,004* 0,056 0,046

Le tableau 5.5 montre que les tests de Kendall saisonniers (KS et KMS) conservent le

seuil de 5% malgré la présence de décalage entre les saisons estimées et les saisons

réelles. On a vu à la section 4.3.3, que la raison principale amenant un seuil empirique plus

petit que 5% pour le test de régression était une surestimation de la variance qui causait un

plus petit nombre de rejets. L'étude des résidus de régression permet de constater que la

surestimation de la variance est causée par la présence de résidus aberrants aux temps de

décalage entre les saisons estimées et réelles.

Le seuil du test non paramétrique de Kendall saisonnier n'apparaît donc pas affecté

par la présence de décalage des saisons. Une étude plus approfondie permet cependant de

cpnclure que la présence de décalage a un effet sur le test de Kendall saisonnier. La

structure des décalages introduits amène des valeurs plus grandes au début de trois saisons

sur quatre (i.e. des valeurs de moyenne 5 dans la saison de moyenne 3, des valeurs de

Titre : Comparaison avec les tests de Kendall saisonniers (seuil);
Présence de décalage des saisons.

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : N(0,1) avec saisons;
n t  =  12 ,F r  =  5 ,  ! 12=  13 ,p2  =  3 ,  ns=  12 ,ps  =  1 ,  n l  =  13 ,  U .a  -  0
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moyenne 3 dans la saison de moyenne 1, des valeurs de moyenne 1 dans la saison de

moyenne 0), alors que seulement une saison montre des valeurs plus faibles introduites par

le décalage (des valeurs de moyenne 0 dans la saison de moyenne 5). Cette structure fait

que le test de Kendall saisonnier devient asymétrique et que I'on détecte 31 tendances

négatives sur 32 dans le cas du décalage de 1 unité, alors qu'on détecte 27 tendances

négatives sur 28 dans le cas du décalage de 2 unités.

Notons finalement, que la présence de décalage systématique n'affecte pas le seuil

du test non paramétrique de Kendall sur les moyennes saisonnières puisque les moyennes

saisonnières sont toutes affectées de la même façon, d'une année à I'autre. ll serait

intéressant d'évaluer I'effet de décalages non systématiques sur le seuil du test de Kendall

sur les moyennes saisonnières. Ce sujet dépasse cependant les limites du présent travail.

5.2.2 Comparaison des puissances en présence de décalage.

En présence de décalage entre les saisons réelles et les saisons estimées, on a vu à

la section 4.3.4 que les estimateurs ponctuels étaient significativement affectés et que le test

de détection de tendance utilisant la régression linéaire perdait de la puissance. La

simulation 29 compare la puissance des tests de Kendall saisonniers (KS et KMS) à la

puissance du test de la régression saisonnière en présence de décalage des saisons.

Le tableau 5.6 compare les puissances des tests de régression et des tests de Kendall

saisonniers (KS et KMS) en présence de saisonnalités. En absence de décalage (décalage

égal à 0), on remarque que les tests de régression et de Kendall saisonnier présentent des

puissances empiriques égalent à la puissance théorique (85 %), alors que le test de Kendall

sur les moyennes saisonnières présente une puissance significativement plus faible. Cette

diminution de puissance, lorsqu'on utilise les moyennes saisonnières, n'est cependant pas

discutée dans la littérature et il est hors des limites du présent travail de trouver les raisons

de cette faible puissance; on peut cependant supposer que le petit nombre d'observations
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utilisées (24) peut être la cause principale de ce résultat.

SlMULATION 29

CONDITIONS EXPÉRIMENTALES

Titre : Comparaison avec les tests de Kendall saisonniers (puissance);
Présence de décalage des saisons.

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : ru10,t; avec saisons;
n t  = 1 2 , V t  = 5 ,  t 7 2 =  1 3 , l r r -  3 , n t =  1 2 , p s  =  1 ,  n +  =  1 3 , p n  -  0

Tableau 5.6
des puissances du test de régression saisonnière et des tests de Kendall saison

Décalage
Régression
Saisonnière Kendall Saisonnier

KendallMoyennes
Saisonnières

0 0,846 0,856 0,698*

1 0,660* 0,660* 0,708*
2 0,502* O,48B* 0,674*

Lorsqu'un décalage systématique est introduit entre les saisons estimées et réelles on

s'aperçoit que la puissance des tests de régression et de Kendall saisonnier diminue

significativement. La surestimation de la variance (présence de valeurs aberrantes) amène

la plus faible puissance du test de régression alors que la structure des décalages amène la

plus faible puissance du test de Kendall saisonnier (i.e. que la présence de valeurs plus

grandes au début de trois saisons sur quatre amène un plus faible nombre de rejets de Ho).

Le tableau 5.6 montre finalement que la puissance du test de Kendall sur les

moyennes saisonnières reste stable avec I'introduction d'un décalage. Ce dernier résultat

s'explique facilement par le fait que les moyennes saisonnières sont toutes affectées de la

même façon d'une année à l'autre. Comme dans le cas du seuil, une étude complémentaire
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est nécessaire pour évaluer I'effet d'un décalage non systématique sur la puissance du test

de Kendall sur les moyennes saisonnières.

La comparaison des tests de régression et des tests de Kendall saisonniers (KS et

KMS) permet donc de conclure que:

Le test de régression utilisant les variables muettes est équivalent au test de Kendall

saisonnier en présence de saisonnalités comme seule caractéristique restrictive.

Le test de Kendall sur les moyennes saisonnières est moins puissant que les deux

autres en présence de saisonnalités comme seule caractéristique restrictive.

Les seuils des tests de régression et de Kendall saisonnier sont affectés par la

présence de décalage systématique entre les saisons estimées et réelles.

Les puissances des tests de régression et de Kendall saisonnier diminuent

significativement avec I'introduction de décalage systématique entre les saisons

estimées et réelles.

Le test de Kendall sur les moyennes saisonnières n'est pas affecté par I'introduction

de décalage systématique entre les saisons estimées et réelles.

Devant ces résultats, le choix du meilleur test en présence de saisonnalités comme

seule caractéristique restrictive n'est pas évident. En pratique, la présence de décalage

entre les saisons estimées et réelles est très probable, mais la présence de décalage
"systématique" est très improbable. Devant ces considérations pratiques, il est impossible

de choisir une forme ou I'autre du test de Kendall saisonnier pour une utilisation

systématique quelle que soit la situation.

L'avantage du test de régression utilisant les variables muettes réside alors dans la

possibilité d'évaluer la structure des décalages à l'aide de l'étude des résidus. La présence

de valeurs aberrantes près des points de changement de saison permet d'identifier des

décalages amenant des problèmes dans I'exécution du test de détection de tendance. Une

telle étude est impossible avec les tests non paramétriques.

1 .

2.

a
J .

4.

5 .
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ll apparaît intéressant, pour fin de validation, d'effectuer les deux types de tests et de

comparer les résultats. La connaissance des forces et des faiblesses des deux types de

tests ainsi que l'étude des résidus de la régression permettent alors une conclusion

beaucoup plus éclairée.

5.3 Test d'Hirsch et Slack en présence de saisonnalités et d'autocorrélation.

La section 5.2 a présenté le test de de Mann-Kendall (MANN ,1945; KENDALL, 1975)

et I'adaptation qu'en ont fait HIRSCH, SLACK et SMITH (1982) pour la détection de

tendance dans des séries chronologiques contenant des saisons. HIRSCH et SLACK (1984)

ont complété l'étude du test de Mann-Kendall pour une utilisation en présence de

saisonnalités et d'autocorrélation; le nouveau test qui en découle sera appelé test d'Hirsch et

Slack dans les paragraphes suivants.

Le test d'Hirsch et Slack est donc également une application du test de Kendall pour

les corrélations. On teste I'hypothèse Ho : les observations forment un échantillon de n

variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées contre I'hypothèse

alternative bilatérale H' : les distributions de x* et x, ne sont pas identiques pour tous
k, j< n avec k* j. La différence entre le test d'Hirsch et Slack et le test de Kendall saisonnier

réside dans I'estimation des covariances présentes dans l'équation (5.1), puisqu'on ne peut

plus supposer que les statistiques saisonnières sont indépendantes.

Hirsch et Slack (1984, p.728) présentent la façon d'estimer ces covariances:

Cov(Sn, Sr,) = Kshl3 + çn3 - n)rnxl9

ou:
Kerr = p.sgn1(x1s - xig)(xfi -xrrr)l

t<l
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3 çrgn: È; ,!*l(x1g 
- xis)(xft - xxn)l

Les auteurs notent qu'en absence d'égalités et de valeurs manquantes, rnn est le

coefficient de corrélation de Spearman pour les saisons g et h. En utilisant ces estimateurs

de Cov(Sn, Sn) dans le calcul de la variance de S" (réf. équation 5.1), on obtient un test qui ne

repose pas sur I'hypothèse d'indépendance des observations.

Une étude de simulation (Hirsch et Slack, 1984) montre que le seuil de ce test est

conservé pourdes séries contenant au moins 10 années de 12 saisons (120 valeurs) et pour

un niveau d'autocorrélation inférieur ou égale à 0,60. Les auteurs ont également montré que

ce test est moins puissant que le test de Kendall saisonnier en présence de données

indépendantes.

Les prochains paragraphes présentent une comparaison (seuil et puissance) du test

d'Hirsch et Slack et du test de détection de tendance utilisant la régression autorégressive

saisonnière. Notons qu'aucune discussion dans l'article d'Hirsch et Slack n'explique le

traitement possible d'égalités dans la série de localisation des observations (i.e. plusieurs

observations dans la même saison). Comme le développement de tests non paramétriques

n'est pas l'objet du présent travail, on ne s'attardera ici qu'au traitement utilisant une seule

observation par saison: la moyenne.

Comme HIRSCH et SLACK (1984) ont montré que leur test ne conservait pas toujours

le seuil de 5% en présence de saisonnalités et d'autocorrélation, il est nécessaire d'effectuer

une simulation avec les caractéristiques des séries étudiées dans le chapitre sur les

applications (6 années avec 4 moyennes saisonnières par année) pour savoir si le seuil est

conservé dans cette situation. La section 4.4.1 a montré que le seuildu test de détection de

tendance utilisant la régression autorégressive saisonnière n'était pas différent du seuil

théorique de 5o/o.
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La comparaison des seuils des tests de régression et d'Hirsch et Slack se fera

également en présence de décalage systématique. En ce qui concerne les puissances des

tests, les comparaisons seront faites dans plusieurs situations: a) présence de saisonnalités

comme seule caractéristique restrictive; b) présence de saisonnalités et d'autocorrélation

comme seules caractéristiques restrictives; c) présence de saisonnalités, d'autocorrélation et

de décalage dans les saisons.

5.3.1 Comparaison des seuils.

En présence de décalage entre les saisons réelles et les saisons estimées, on a vu à

la section 4.3.3 que les estimateurs ponctuels étaient significativement affectés et que le test

de détection de tendance utilisant la régression linéaire devenait très conservateur. La

simulation 30 compare le seuil du test d'Hirsch et Slack au seuil du test de la régression

autorégressive saisonnière avec et sans décalage des saisons. Le tableau 5.7 présente les

résultats de cette comparaison.

SIMUTATION 30

: Comparaison avec le test d'Hirsch et Slack (seuil);
Présence de décalage des saisons.

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

àle sous-jacent : AR(1) avec O =0,75 et saisons;
t ' t t - 12,!rr = 5, ttz = 13, ltz - 3, / '13 = 12, 14 = 1, n 4 = 1J, tr10 = g
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Tableau 5.7
Comparaison des seuils du test de régression autorégressive

saisonnière et du test d'Hirsch et Slack.
Décalage Régression Hirsch et Slack

0 0,056 0,036

2 0 0,038

Le tableau 5.7 permet de constater que le test de régression ne conserve pas le seuil

de 5o/o en présence de décalage systématique entre les saisons estimées et réelles. Comme

on l'a vu à la section 4.4.1,l'effet supplémentaire de la présence d'autocorrélation sur les

estimateurs ponctuels rend le test de régression très conservateur. L'utilisation de la

régression en présence de saisonnalités, d'autocorrélation et de décalage des saisons ne

permet donc pas de détecter suffisamment de tendances significatives; on sous-évalue alors

le nombre de tendances significatives dans les études utilisant la régression.

Le tableau 5.7 permet aussi de conclure que le seuil empirique du test d'Hirsch et

Sfack n'est pas significativement différent de 5o/o. La structure des séries (6 années avec 4

moyennes saisonnières par année) n'amène donc pas le test à être conservateur. Les seuils

empiriques du tableau 5.7 sont comparables aux seuils obtenus par Hirsch et Slack (1984)

dans les mêmes conditions. En effet, les auteurs ont obtenu des seuils empiriques de 0,014

pour 5 ans et 0=0,6 et 0,056 pour 10 ans et 0=0,0. De plus, comme le seuil empirique

augmentait avec Q, le seuil empirique obtenu de 0,036 avec 6 ans et Q=0,2S concorde avec

les résultats d'Hirsch et Slack (1984). Dans les applications, on peut donc avoir une bonne

idée du seuil du test d'Hirsch et Slack en utilisant les résultats de simulations de ces deux

auteurs. Comme on travaillera toujours avec 6 années de données, on doit donc conclure

que le test d'Hirsch et Slack aura tendance à être conservateur, en particulier pour des

faibles valeurs de Q.

Devant les résultats du tableau 5.7, on pourrait être enclin à ne pas utiliser la

régression linéaire en présence de décalage; rappelons cependant que la présence de

décalage non systématique (le cas le plus probable en pratique) peut affecter le test d'Hirsch
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et Slack. L'étude des résidus de la régression permet alors de détecter les valeurs

aberrantes introduites par le décalage et d'ajuster notre estimation des saisons pour

synchroniser les saisons réelles et estimées.

5.3.2 Comparaison des puissances.

Présence de saisonnalités comme seule caractéristique restrictive.

Hirsch et Slack (1984) expliquent que leur test est moins puissant que le test de

Kendall saisonnier en présence de données indépendantes. À I'aide d'une simulation, ils ont

illustré I'amplitude de la perte de puissance pour différents pourcentages de tendances.

Cependant, la puissance de ce test est très peu documentée dans la littérature et il apparaît

important de s'y attarder quelque peu dans les paragraphes suivants. La simulation 31

permet de comparer la puissance du test d'Hirsch et Slack avec celle du test de régression

en présence de saisonnalités comme seule caractéristique restrictive.

SIMULATION 31

CONDITIONS EXPÉRIMENTALES

Titre : Comparaison avec le test d'Hirsch et Slack (puissance);
Présence de saisons comme seule caractéristique restrictive.

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : N1O,t1 avec saisons:
l l t  =  12,Ér  = 5,  nz= 13,V2= 3,  f l3  = 12,1t r= 1,  no= 13,U0 -

La puissance du test d'Hirsch et Slack dans les conditions expérimentales de la

simulation 31 est de 0,39. Ce résultat montre une puissance très faible si I'on compare au

0,85 des tests de régression et de Kendall saisonnier dans les mêmes conditions. ll est

important de noter que le fait d'utiliser les moyennes des observations de chaque saison
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pourrait être en partie la cause de cette faible puissance, comme ce fût le cas pour le test de

Kendall sur les moyennes saisonnières. Une étude de puissance serait donc nécessaire

pour évaluer la puissance du test d'Hirsch et Slack dans différentes situations, cette étude

dépasse cependant les limites de ce travail. ll est cependant important de noter que dans

les conditions de la simulation 31 (situation que l'on retrouve en pratique, réf. chapitre 6), le

test d'Hirsch et Slack est beaucoup moins puissant que le test de régression et le test de

Kendall saisonnier.

Présence de saisons et d'autocorrélation.

Hirsch et Slack (1984) discutent très peu de la puissance de leur test, même en

présence de saisonnalités et d'autocorrélation (situation idéale pour ce test). La simulation

32 permet de comparer la puissance du test d'Hirsch et Slack avec celle du test de

régression en présence de saisonnalités et d'autocorrélation.

SIMULATION 32

CONDITIONS EXPÉRIMENTALES

Titre : Comparaison avec le test d'Hirsch et Slack (puissance);
Présence de saisons et d'autocorrélation.

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : AR(1) avec Q =0,75 et saisons:
n t = 1 2 , ! r r  = 5 ,  f t z = 1 3 , V 2 = 3 , n s = 1 2 , p s  =  1 ,  n n = 1 3 , p t - 0

La puissance du test d'Hirsch et Slack dans les conditions expérimentales de la

simulation 32 est de 050. Ce résultat montre une puissance faible, si I'on compare au 0B3

du test de régression (réf. section 4.4.1) dans les mêmes conditions expérimentales. Le test

d'Hirsch et Slack n'en demeure pas moins préférable au test de Kendall saisonnier qui

détecte beaucoup trop de tendances dans les mêmes conditions.
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Encore une fois, il est important de noter que le fait d'utiliser les moyennes des

observations de chaque saison peut être en partie la cause de la faible puissance du test

d'Hirsch et Slack comparativement au test de régression. Ce résultat appuie donc la

nécessité d'une étude de puissance du test d'Hirsch et Slack. ll est important de noter que

dans les conditions de la simulation 32 (une autre situation souvent retrouvée en pratique;

réf. chapitre 6 ), le test d'Hirsch et Slack est de nouveau moins puissant que le test de

régression.

Présence de saisons, d'autocorrélation et de décalage.

Hirsch et Slack (1984) ne discutent pas de I'effet d'un décalage sur leur test. On a

cependant noté à la section 4.4.2 que le test de régression est fortement affecté par la

présence de décalage et d'autocorrélation. La simulation 33 permet de juger de I'effet d'un

décalage systématique sur la puissance du test d'Hirsch et Slack comparativement à I'effet

très important sur la puissance du test de régression.

SIMULATION 33

CONDITIONS EXPÉRIMENTALES

Titre : Comparaison avec le test d'Hirsch et Slack (puissance); Présence
de saisons, d'autocorrélation et de décalage des saisons (2 unités).

Nombre de séries simulées: 500 X Longueur des séries: 300.

Modèle sous-jacent : AR(1) avec Q =0,75 et saisons:
t1  t  = 12,  h = 5,  t tz  = 13,1t ,  -  3 ,  n3 = 12,ps = 1,  na = 13,110 = Q

La puissance du test d'Hirsch et Slack dans les conditions expérimentales de la

simulation 33 est de 0,48. Ce résultat montre une puissance non significativement différente

de la puissance obtenue à la simulation 32 (absence de décalage). ll apparaît donc que,
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comme dans le cas du test de Kendall sur les moyennes saisonnières, le test de Hirsch et

Slack n'est pas affecté par la présence d'un décalage systématique. Rappelons cependant

les doutes soulevés en présence probable de décalages non systématiques. La section

4.4.2 a montré que le test de régression n'avait réussi à détecter aucune tendance dans les

mêmes conditions expérimentales. De plus, il faut rappeler que le fait d'utiliser les moyennes

des observations de chaque saison peut amener une puissance plus faible du test d'Hirsch

et Slack. Le test d'Hirsch et Slack apparaît donc préférable au test de régression en

présence de saisonnalités, d'autocorrélation et de décalage systématique.

D'un autre côté il faut rappeler I'effet inconnu d'un décalage non systématique sur le

test d'Hirsch et Slack et la possibilité de détecter les décalages à l'aide d'une étude de

résidus dans I'analyse de régression. Ces deux points font qu'il peut quand même être utile

de considérer la détection de tendance à l'aide de la régression puisqu'il est impossible

d'étudier la structure des décalages avec le test d'Hirsch et Slack.

5.4 Synthèse des comparaisons.

Dans les chapitres précédents on a étudié et comparé plusieurs tests pouvant être

utilisés dans différentes situations. Les tableaux suivants présentent les meilleurs tests

paramétriques et non paramétriques pour les différentes combinaisons de caractéristiques

restrictives.

P résence d'autocorrélation seulement.

Test Restrictions Commentaires Seuil Puissance
Spearman/
Lettenmaier

Aucune, sauf
peut-être pour Q très
grand.

Estimation de Q est
nécessaire.

Conservé
avec
adaptation.

Egale
puissance
théorique.

Régression
autorégressive

Q très grand. Surparamétrisation
peut être utilisée si p
est inconnu.

Conservé
pour Q<0,75.

Égale
puissance
théorique
pour Q<0,75.
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En présence d'autoconélation seulement les deux tests les mieux adaptés sont le test

de Spearman/Lettenmaier (non paramétrique) et la régression autorégressive

(paramétrique). Dans cette situation, les deux tests donneront toujours des résuftats très

semblables. De façon générale, il faut faire attention à la structure de la série, car les

développements supposent un processus AR(1). Pour d'autres structures, il faut ajuster le

modèle de régression ou le calcul de la variance du test de Spearman/Lettenmaier.

En présence d'autocorrélation et d'lO.

Test Restrictions Commentaires Seuil Puissance

Spearman/
Lettenmaier

Utilisation d'un
estimateur robuste
de Q est fortement
recommandé.

Affecté par
I'emplacement des
valeurs aberrantes.

Généralement
conservé.

lnstable.

Régression
autorégressive
robuste

$ très grand. Conservé. Légère perte
de
puissance.

Dans cette situation, le test utilisant la régression autorégressive robuste présente de

nombreux avantages: il est moins affecté par I'emplacement des lO et l'étude des résidus

permet de juger du type et de I'emplacement des valeurs aberrantes. Le test de

Spearman/Lettenmaier peut quand même être utilisé mais il est alors important de s'assurer

que I'emplacement des lO est adéquat et que I'on utilise un estimateur robuste pour 0.

En présence d'autocorrélation et d'AO.

Test Restrictions Commentaires Seuil Puissance

Spearman/
Lettenmaier

AO de moyenne non
nulle.

Affecté par
I'emplacement des
valeurs aberrantes.
Plus sûr siAO de
moyenne nulle.

Pas toujours
conservé.

Instable.

Régression
autorégressive
robuste.

AO de moyenne non
nulle.

Plus sûr siAO de
moyenne nulle.

Pas toujours
conservé.

lnstable.
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En présence d'AO de moyenne non nulle, les deux tests présentent des propriétés

très indésirables: un seuil pas toujours conservé ainsi qu'une puissance qui dépend de

I'emplacement et de la moyenne des AO. L'utilisation de GM-Estimateurs pourrait permettre

d'améliorer la situation mais des études connexes montrent que ce n'est pas une solution

parfaite. Dans cette situation, il faut donc être très prudent lors d'étude de détection de

tendance, car aucun test n'apparaît satisfaisant en présence d'AO de moyenne non nulle.

En présence d'AO de moyenne nulle, les deux tests présentent des propriétés

beaucoup plus désirables. Le test utilisant la régression autorégressive robuste présente

alors les mêmes avantages qu'en présence d'lO, 1) faible influence de l'emplacement des

valeurs aberrantes et; 2) possibilité d'effectuer une étude des résidus.

En présence de saisonnalités.

Test Restrictions Commentaires Seuil Puissance

Kendall
Saisonnier

Emplacement des
valeurs aberrantes et
à la présence de
décalage
systématique.

Conservé. Égale
puissance
théorique.

Kendall sur les
Moyennes
Saisonnières

Effet inconnu des
décalages non
systématiques.

Pas affecté par la
présence de
décalage
systématique.

Conservé. Moins
puissant que
les deux
autres en
absence de
décalage.

Régression
Saisonnière

Présence de
décalage
systématique.

Étude des résidus
permet de juger de
la présence de
décalages.

Conservé. Égale
puissance
théorique.

En présence de saisonnalités, I'utilisation des deux types de test (paramétrique et non

paramétrique) apparaît très avantageuse. L'étude des résidus de la régression permet de

porter un jugement sur la qualité de la modélisation. La connaissance des forces et des

faiblesses des deux types de test permet ensuite une conclusion éclairée dans l'éventualité

où les deux types de test n'amènent pas la même conclusion.
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En présence de saisonnalités et d'autocorrélation.

Test Restrictions Commentaires Seuil Puissance

lirsch et Slack
sur les
loyennes
saisonnières

Test conservateur en
présence de petits
échantillons. Effet
inconnu des
décalages non
systématiques.

Conservé. Plus faible
que
puissance
théorique.

Régression
Saisonnière
\utorégressive

Présence de
décalage
systématique.

Étude des résidus
permet de juger de
la présence de
décalages.

Conservé. Égale
puissance
théorique.

En absence de décalage systématique, le test utilisant la régression saisonnière

autorégressive présente les propriétés désirées. Cependant, I'apparition de décalages

amène très rapidement des propriétés indésirables pour ce test. Le test d'Hirsch et Slack

sur les moyennes saisonnières présente une puissance plus faible en absence de décalage

des saisons, mais il est beaucoup moins affecté par la présence de décalage systématique.

Encore une fois, I'utilisation des deux types de test est appropriée, car l'étude des résidus de

la régression permettra de valider les conclusions.



CHAPITRE 6

APPLICATION À DES SÉRIES ENVIRONNËMENTALES.

La préoccupation grandissante de la population pour I'environnement a poussé les

gouvernements à travailler sur une solution des problèmes environnementaux. Les

précipitations acides constituent un problème environnemental de premier plan dans I'est du

Canada: Le transport à longue distance de I'anhydride sulfureux rejeté par les fonderies et

les centrales électriques de l'est du Canada, ainsi que par les centrales électriques du

Midwest et du nord des États-Unis, combiné à la faible capacité de neutralisation de la

charge acide par les sols et la roche en place représentent les causes principales de ce

problème. Les pluies acides induisent d'importants problèmes économiques et sociaux.

Parmi ces problèmes, I'acidification des lacs et rivières qui amène une réduction progressive

de la diversité biologique de la vie aquatique présente un intérêt certain.

Afin d'améliorer les connaissances sur I'effet des pluies acides sur les lacs canadiens,

Environnement Canada a établi, au début des années 80, plusieurs bassins expérimentaux

destinés à être étudiés pour évaluer les effets du transport à longue distance des polluants

atmosphériques sur les écosystèmes aquatiques. Les cinq sites principaux qui ont servi au

suivi intensif des écosystèmes sont: la région des lacs expérimentaux (Ont), les lacs Turkey

(Ont), la région de Muskoka Haliburton (Ont), le lac Laflamme (Qué) et Kejimkujik (N.E.). Le
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choix de ces bassins permettait d'avoir une bonne représentation des régions, des climats,

de la sensibilité des territoires et des dépôts atmosphériques (Papineau, 1989).

Nous nous attardons ici au site du lac Laflamme. Le bassin versant du lac est situé à

B0 km au nord de la ville de Québec dans la réserve des Laurentides (latitude 47o19',

longitude 71'07'). ll se trouve sur le Bouclier Canadien et il est par le fait même caractérisé

par une faible capacité de neutralisation de la charge acide. L'altitude du lac est de 884 m.

Le bassin versant couvre une superficie de 68,4 ha alors que le lac occupe 6,1 ha soit

environ 9% de la superficie du bassin versant. Le climat de la région est caractérisé par une

température moyenne annuelle basse (0,2"C) et des précipitations annuelles abondantes

(1,3 m). La prise des glaces a lieu vers la mi-novembre alors que leur départ se fait vers la

mi-mai.

La banque de données disponible est constituée de séries temporelles longues et

équidistantes pour:

l. les concentrations de 9 constituants dans les précipitations recueillies à la station

Montmorency;

2. les charges des 9 mêmes constituants dans les précipitations recueillies à la station

Montmorency;

3. les concentrations de 16 constituants dans le lac Laflamme;

4. les concentrations de 16 constituants à I'exutoire du lac Laflamme;

5. les charges de ces 13 constituants à I'exutoire du lac Laflamme.

Toutes les séries étudiées contiennent 312 observations hebdomadaires couvrant la

période de six ans débutant le 't7 décembre 1981 et se terminant le 12 décembre 1987.

Toutes les variables représentant des concentrations sont exprimées en mg/l alors que les

variables représentant des charges sont exprimées en kgiha.sem.
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Dans le cas des variables associées aux précipitations, la banque de données

originale est épisodique journalière, c'est-à-dire qu'une observation est disponible si le

volume des précipitations recueillies durant la journée est suffisant pour permettre une

analyse physico-chimique. Afin de construire des séries hebdomadaires, les années de 365

jours ont été divisées en 51 semaines de 7 jours débutant le 1er janvier de chaque année et

une semaine de I jours allant du 24 décembre au 31 décembre inclusivement; les volumes

et les charges ont alors été sommés sur chaque semaine et la concentration moyenne d'une

semaine a été obtenue en divisant la charge totale pour la semaine en question par le

volume total des précipitations pour la même semaine.

La description complète des méthodes de cueillette des échantillons ainsi que les

méthodes analytiques utilisées pour les différents paramètres physico-chimiques sont

présentées dans Papineau (1989).

6.1 Choix des paramètres à étudier.

Étant donné le grand nombre de paramètres disponibles dans la banque de données

complète (63 variables), une sélection a été faite afin de ne pas alourdir inutilement le

présent chapitre. Dans un premier temps, les paramètres NO., SOo et pH ont été

sélectionnés à cause:

1 . De leur importance dans le problème des précipitations acides, l'étude des

tendances dans ces séries amène donc des conclusions d'un intérêt certain.

De leurs caractéristiques différentes: Fortes saisonnalités dans les séries de nitrates,

présence de valeurs extrêmes dans les séries de sulfates et de pH. L'ensemble de

ces paramètres permet donc de faire le tour des différentes méthodes présentées

dans les chapitres précédents.

De leur présence dans les données du lac, de I'exutoire et des précipitations; leur

étude permet donc un suivi avant, pendant et après le lac.

2.

a
J .
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Dans un second temps, des analyses en composantes principales ont permis de

mettre en évidence le comportement très homogène des paramètres Mg, Ca, Na et

alcalinité. En ce qui concerne le sodium, une légère distinction apparaît cependant dans les

séries de charges et de concentrations dans les précipitations. Malgré cette différence

mineure, ce groupe d'ions a été regroupé en une seule variable qui sera appelée paramètre

de minéralisation dans le reste du chapitre. Cette variable a été construite en sommant les

concentrations (ou les charges) des trois paramètres Mg, Ca et Na. La grande similitude des

comportements des trois ions nous porte à croire que la détection d'une tendance dans la

série du paramètre de minéralisation doit se traduire par une tendance dans les trois séries

indépendantes. ll est évident que, pour en être certain, une étude complémentaire doit être

exécutée. Cependant, le regroupement effectué ici permet de réduire considérablement la

taille de l'étude de détection de tendance tout en permettant une étude des quatre

paramètres: Mg, Ca, Na et alcalinité.

Les autres séries disponibles dans la banque de données originale n'ont pas été

étudiées. Ces séries, majoritairement des séries de métaux (Fe, Al, Zn, etc.), présentent

souvent des valeurs tronquées dont le traitement n'a pas été discuté dans les chapitres

précédents. D'autres paramètres présents dans les séries de précipitations seulement (NHo)

ou dans les séries du lac et de I'exutoire seulement (Couleur) présentaient un intérêt moins

grand, à cause de l'impossibilité de faire un suividans l'étude des tendances.

À la suite de ces considérations, 18 séries sont étudiées dans la présente section, il

s'agit des séries de sulfates, de nitrates et du paramètre de minéralisation dans le lac

(c-oncentration), à I'exutoire (concentration et charge) et dans les précipitations

(concentration et charge); ainsi que le pH dans le lac, à I'exutoire et dans les précipitations.

La banque de données correspondante est présentée à I'appendice B. Afin de continuer la

comparaison entre la régression linéaire et les méthodes non paramétriques, la détection de

tendance dans les séries du lac Laflamme sera faite à l'aide des deux approches.
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6.2 Étude des sutfates.

Les dépôts de sulfates dans les lacs de l'est du Canada sont généralement identifiés

comme une cause majeure de l'acidification de ces lacs. L'étude de ce paramètre chimique

est donc d'une importance primordiale dans l'étude de I'effet des pluies acides. L'étude

suivante sur la détection de tendance temporelle permettra de juger de la signification des

augmentations ou diminutions des concentrations (et des charges) de sulfates dans les

précipitations sur le lac Laflamme, dans le lac lui-même et à son exutoire. L'étude des trois

stades (avant, pendant et après) permet de constater la dynamique des tendances d'un

stade à l'autre.

Ê.tude des concentrations dans les précipitations.

L'étude de tendance de Papineau (1989) sur des données mensuelles de 1981 à 1987

n'a pas permis de détecter de tendance significative. L'auteur fait cependant remarquer la

possibilité d'un changement de tendance après 1985 (i.e. augmentation des concentrations

avant 1985 et diminution après 1985). L'étude des résidus de notre détection de tendance à

I'aide de la régression permettra de juger de I'importance de ce changement de tendance

possible.

La figure 6.1 présente la série de concentrations de sulfates dans les précipitations.

Bien qu'aucune saisonnalité importante n'apparaisse, une analyse de variance permet de

mettre en évidence une saisonnalité significative. Cette saisonnalité est caractérisée par de

faibles concentrations pour les mois d'hiver (décembre à février, concentration moyenne de

0,70 mg/l) et par de fortes concentrations pour les mois d'été fiuin à août, concentration

moyenne de 2,01 mg/l).

Une première régression sans variable décalée amène un test de Durbin-Watson
(d=1,56) significatif. On doit donc conclure que l'autocorrélation (Q1 =0,22) est significative
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Figure 6.1. Série des concentrations de sulfates dans les précipitations
à la station Montmorency.
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Figure 6.2. Résidus standardisés de la régression autorégressive classique;
série des concentrations de sulfates dans les précipitations.
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et que l'utilisation d'une régression autorégressive est nécessaire. Le tableau 6.1 présente

les résultats des tests de détection de tendance pour les régressions autorégressives

classique et robuste, ainsi que les résultats des tests de Kendall sur les Moyennes

Saisonnières ( 4 moyennes saisonnières par année x 6 ans = 24 observations) et

Spearman/Lettenmaier (312 observations). Le test d'Hirsch et Slack n'est pas utilisé puisque

l'agrégation des données sous forme de moyennes saisonnières amène 24 observations non

significativement autocorrélées.

ïableau 6.1
Résultats des tests de détection de tendance pour la série

de concentratlons de sulfates dans les préc

Régression
Autorégressive

Classique

Régression
Autorégressive

Robuste

Kendall
Moyennes

Saisonnières

Spearman/
Lettenmaier

Estimateur b, -0,0006 -0,0005 n.a. n.a.

Statistique du test -0,66 -0,72 -O,BB -0,65

Significatif ? non non non non

Estimateur d, 0,22 0,3 n.a. 0,22

Les résultats similaires des régressions classique et robuste montrent que les

quelques valeurs extrêmes n'affectent que très peu la détection de tendance. Ces valeurs

extrêmes, sans aucun doute de type statique, amènent cependant une légère

sous-estimation de I'estimateur classique du coefficient d'autorégression. Comme le test de

Spearman/Lettenmaier utilise I'estimateur classique du coefficient d'autorégression, les

résultats similaires à ceux du test de régression classique ne sont pas surprenants.

Finalement, bien que la saisonnalité soit apparue significative statistiquement, le résultat du

test de Kendall Saisonnier (similaire aux résultats des tests non saisonniers) montre qu'elle

n'a que très peu d'effet sur la présente détection de tendance.

La figure 6.2 présente les résidus standardisés de la régression autorégressive

classique (N.8. pas de variable indicatrice pour les saisons). Les trois résidus standardisés

extrêmes importants (> 4) correspondent à trois semaines de précipitations avec de fortes
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concentrations en sulfates. Ces trois valeurs isolées ne peuvent être modélisées dans la

régression mais les résultats de la régression robuste montrent que leur effet est négligeable

sur le test de détection de tendance. Étant donné la faible autocorrélation (0,22), il est

difficile d'identifier le type des valeurs aberrantesl, puisque les "contrechocs" sur les

deuxièmes résidus associés aux valeurs aberrantes statiques ne sont que de l'ordre de 1 à

1,25 (0,22x4.5 à 0,22x6) et n'apparaissent donc pas comme extrêmes. ll faut cependant

remarquer que les deux plus grands résidus négatifs suivent deux forts résidus positifs

appuyant I'idée que les valeurs aberrantes sont de type statique. Le graphique des résidus

standardisés permet également d'illustrer les faibles variations saisonnières et I'absence

visible de changement de tendance. Ces deux points ne seront pas étudiés plus en

profondeur puisqu'ils n'affectent que très légèrement la présente détection de tendance.

Étude des charges dans les précipitations.

La figure 6.3 présente la série de charges de sulfates dans les précipitations. Une

comparaison avec la figure 6.1 (concentrations) montre que la saisonnalité apparaît plus

importante dans la série des charges. Une analyse de variance permet de conclure à une

saisonnalité significative. Cette saisonnalité est caractérisée par de faibles charges pour les

mois d'hiver (décembre à février, charge moyenne de 0,14 kg/ha.se) et par de fortes charges

pour les mois d'été fiuin à août, charge moyenne de 0,49 kg/ha.se).

Une première régression sans variable avec retard amène un test de Durbin-Watson

(d=1,81) non significatif. On doit donc conclure que les résidus ne sont pas significativement

autocprrélés. Le tableau 6.2 présente les résultats des tests de détection de tendance pour

les régressions classique et robuste ainsi que le résultat des tests de Kendall sur les

Moyennes Saisonnières ( 4 moyennes saisonnières par année x 6 ans = 24 observations) et

Kendall (31 2 observations).

1 N.B. une valeur aberrante de type statique est caractérisée par deux résidus extrêmes sucessifs (r,et r,*,) de
signes inverses avec une amplitude de l'ordre de 0 r, pour le résidu r,*,.
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Figure 6.3. Série des charges de sulfates dans les précipitations à la
station Montmorency.
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Figure 6.4. Résidus standardisés de la régression saisonnière classique;
série des charges de sulfates dans les précipitations.
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Tableau 6.2
Résultats des tests de détection de tendance pour la série

de sulfates dans les précipitations.

Les résultats sensiblement différents des régressions classique et robuste ainsi que

les résultats encore plus différents du test de Kendall sur les Moyennes Saisonnières

montrent que les saisonnalités doivent être prises en compte pour fournir un résultat

adéquat. Des régressions saisonnières classique et robuste ont donc été effectuées pour

modéliser quatre saisons (hiver, mois de décembre à février; printemps, mois de mars à mai;

été, mois de juin à août et; automne, mois de septembre à novembre). Ces régressions

amènent une statistique de -1,29 pour la régression classique et -1,34 pour la régression

robuste. Ces résultats concordent avec le résultat du test de Kendall sur les Moyennes

Saisonnières.

La figure 6.4 présente les résidus standardisés de la régression saisonnière classique

(N.8. pas de variable décalée pour autocorrélation). Le graphique des résidus standardisés

permet d'illustrer les faibles variations saisonnières et I'absence _visible de changement de

tendance dans les observations autres que les valeurs extrêmes. Ces deux points ne seront

pas étudiés plus en profondeur puisqu'ils n'affectent que très légèrement la présente

détection de tendance.

Etude des concentrations au centre du lac.

L'étude de tendance de Papineau (1989) sur des données mensuetles de 1981 à 1987

a permis de détecter une tendance significative (augmentation des concentrations de
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sulfates dans le lac) avec un changement de I'amplitude de la tendance dans les deux

dernières années. Ce changement de tendance sera discuté dans l'étude des résidus sur

modèle de régression. La figure 6.5 présente la série de concentrations de sulfates dans le

lac Laflamme. Aucune saisonnalité importante n'apparaît mais quelques valeurs extrêmes

sont identifiables.

Une première régression sans variable avec retard amène un test de Durbin-Watson
(d=1,13) fortement significatif. On doit donc conclure que l'autocorrélation (g=0,43) est
significative et que l'introduction d'une variable décalée est nécessaire afin de s'assurer que

les tests sont adéquats. Le tableau 6.3 présente les résultats des tests de détection de

tendance pour les régressions autorégressives classique et robuste ainsi que le résultat du

test de Spearman/Lettenmaier.

Tableau 6.3

Résultats des tests de détection de tendance pour la série
de concentrations de sulfates au centre du lac.

Régression
Autorégressive

Classique

Rfuression
Autorégressive

Robuste
Spearman/
Lettenmaier

Estimateur b. 0,0011 0,0010 n.a.
Statistique du test 4,2 4,8 4,2

Significatif ? oul oui oui
Estimateur d, 0,43 0,54 0,43

Les résultats quelque peu différents des régressions classique et robuste sont causés

par la sous-estimation du coefficient d'autocorélation par les méthodes classiques. Cette

sous-estimation se répercute sur le résultat du test de Spearman/Lettenmaier, puisqu'on

utilise ici I'estimateur des moindres carrés du paramètre d'autorégression pour effectuer ce

test non paramétrique.

La figure 6.6 présente les résidus standardisés de la régression autorégressive

classique. La présence de valeurs extrêmes de type statique à plusieurs endroits dans la

série permet d'expliquer la présence de sous-estimation du paramètre d'autorégression par
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Figure 6.5. Série des concentrations de sulfates au centre du lac Laflamme.
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Figure 6.6. Résidus standardisés de la régression autorégressive classique;
série des concentrations de sulfates au centre du lac.
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I'estimateur des moindres carrés. Les résidus standardisés extrêmes (de I'ordre de 4)

correspondent à trois semaines de fortes concentrations de sulfates (janvier 1985, janvier

19BO et septembre 19BZ) et une semaine de faible concentration de sulfates (avril 1986).

Ces valeurs isolées ne peuvent être modélisées dans la régression et apparaissent assez

difficiles à expliquer.

Devant ces observations on doit donner une plus grande valeur aux résultats de la

régression autorégressive robuste qui ne sont pas affectés par la présence de ces valeurs

douteuses. Dans l'éventualité où ces valeurs extrêmes puissent être expliquées et que leur

effet sur la tendance générale doit être étudié, il est alors préférable de se fier aux résultats

de la régression classique car l'estimateur du paramètre d'autorégression est alors beaucoup

plus représentatif de I'autocorrélation réelle des concentrations de sulfates dans le lac.

Finalement, l'étude de la figure 6.6 permet de voir que le changement de tendance

soulevé par Papineau (1989) se reflète par la présence de forts pourcentages de résidus

négatifs au début (34 des 44 premiers résidus; 77Yo) et à la fin de la série (49 des B0

derniers résidus; 61%). Le traitement de la tendance en deux parties (avant et après 1985)

permettra une meilleure connaissance de la structure de la tendance temporelle mais on

peut quand même conclure que les concentrations de sulfates augmentent significativement

entre 1981 et 1987.

Étude des concentrations à !'exutoire.

L'étude de tendance de Papineau (1989) sur les données mensuelles de 1981 à 1987

a permis de détecter une tendance significative (augmentation des concentrations de

sulfates à I'exutoire du lac) avec un changement d'amplitude de la tendance dans les deux

dernières années. La figure 6.7 présente la série de concentrations de sulfates à I'exutoire
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du lac Laflamme. Aucune saisonnalité importante n'apparaît, mais quelques valeurs

extrêmes sont identifiables; une valeur apparaît particulièrement extrême.

Une première régression sans variable avec retard amène un test de Durbin-Watson

(d=1,05) fortement significatif. On doit donc conclure que I'autocorrélation (Q1 =0,52) est

significative et que I'utilisation d'une régression autorégressive est nécessaire. Le tableau

6.4 présente les résultats des tests de détection de tendance pour les régressions

autorégressives classique et robuste ainsi que le résultat du test de Spearman/Lettenmaier.

Tableau 6.4
Résultats des tests de détection de tendance pour la série

de concentrations de sulfates à I'exutoire.
Régression
classique

Régression
robuste

Spearman/
Lettenmaier

Estimateur b, 0,001 0,0007 n.a.
Statistique du test 3 ,1 3 3,7

Significatif ? oui oui oul

Estimateur d, 0,52 0,68 0,52

Ces résultats permettent de conclure que les valeurs extrêmes amènent I'estimateur

des moindres carrés à sous-estimer le paramètre d'autorégression. Cette sous-estimation

explique la différence entre la statistique du test de Spearman/Lettenmaier et celle du test

associé à la régression robuste. En ce qui concerne I'utilisation de la régression classique, la

sous-estimation du paramètre d'autorégression est opposée à la surestimation du paramètre

d'échelle, ce qui amène une statistique du test assez proche de celle associée à la

régression robuste.

La figure 6.8 présente les résidus standardisés de la régression autorégressive

classique. Un seul résidu apparaît aberrant, il est de type statique ce qui explique la

sous-estimation, par I'estimateur du moindre carré, du paramètre d'autorégression. Cette

valeur extrême isolée ne peut être modélisée dans la régression et aucune explication de

cette observation aberrante n'est disponible.
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Figure 6.7. série des concentrations de sulfates à I'exutoire du tac Laflamme.
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Figure 6.8. Résidus standardisés de la régression autorégressive classique;
série des concentrations de sulfates à l,exutoire.
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Devant ces observations on doit donner une plus grande valeur aux résultats de la

régression autorégressive robuste qui ne sont pas affectés par la présence de cette valeur

douteuse. Finalement, l'étude de la figure 6.8 permet de voir que le changement d'amplitude

de tendance soulevé par Papineau (1989) se reflète par la présence de forts pourcentages

de résidus négatifs au début (32 des 44 premiers résidus; 73o/ol et à la fin de la série (39 des

60 derniers résidus; 65%). Le traitement de la tendance en deux parties (avant et après

1985) permettra une meilleure connaissance de la structure de la tendance temporelle mais

on peut quand même conclure que les concentrations de sulfates augmentent

significativement entre 1981 et 1987.

Etude des charges à fexutoire.

La figure 6.9 présente la série de charges de sulfates à I'exutoire du lac Laflamme. La

série est caractérisée par la présence de pics importants à des intervalles d'environ 52

semaines. Ces pics correspondent aux crues de printemps, causées par la fonte des neiges,

qui amènent une exportation importante de la charge de sulfates. On remarque également

des creux importants associés aux charges exportées en hiver. Ces caractéristiques

obligent l'utilisation de variables muettes pour tenir compte de ces saisonhalités.

Une première régression sans variable avec retard amène un test de Durbin-Watson

(d=0,B7) fortement significatif. On doit donc conclure que l'autocorrélation (en excluant I'effet

des saisonnalités sur I'autoconélation) est significative et que I'utilisation d'une ré,gression

autorégressive est nécessaire. Le tableau 6.5 présente les résultats des tests de détedion

de tendance pour les régressions saisonnières autorégressives classique et robuste ainsi

que les résultats des tests de Kendall et de Kirsch et Slack sur les Moyennes Saisonnières.

Ce tableau montre une différence importante entre les méthodes de régression et les

méthodes non paramétriques. En effet, les statistiques des tests de Kendall et d'Hirsch et
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Figure 6.9. Série des charges de sulhtes à l'exutoire du lac Laflamme.
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Figure 6.10. Résidus standardisés de la régression saisonnière autorégressive
classique; série des charges de sulfates à I'exutoire.
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