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Résumé 

L’estimation adéquate des phénomènes hydrologiques extrêmes est primordiale en raison 

des risques importants associés à une compréhension insuffisante de ces phénomènes. Cette 

estimation est obtenue avec une analyse fréquentielle hydrologique pour un site jaugé. Toutefois, 

pour diverses raisons, on est souvent amené à produire des estimations dans des sites non jaugés. 

Dans cette situation, on fait appel à une procédure de régionalisation. Elle comporte deux 

principales étapes, la délimitation des régions hydrologiquement homogènes et l’estimation 

régionale. Les approches de régionalisation disponibles dans la littérature présentent certaines 

contraintes et limitations. Par exemple, les approches traditionnelles de délimitation des régions 

non contiguës où voisinages sont basées sur des mesures non robustes, et les modèles 

d’estimation régionale ne sont pas flexibles et avec des performances pas nécessairement 

optimales.  

Dans cette thèse, nous proposons de nouvelles approches robustes, flexibles et optimales 

pour les deux étapes de l’analyse régionale des crues. Ces nouvelles approches sont mises au 

point en introduisant des nouvelles notions et quantités statistiques dans les approches classiques 

couramment utilisées dans la littérature. Par construction, les approches traditionnelles 

représentent des cas spéciaux de ces nouvelles approches.  

En ce qui concerne la délimitation des régions homogènes, nous proposons deux 

nouvelles méthodes basées sur les fonctions de profondeur. Ces fonctions évaluent la 

dissimilarité entre le site cible et les sites jaugés d’une région. Les résultats issus de ces nouvelles 

méthodes sont indépendants des échelles et des distributions des variables physiographiques, ce 

qui n’est pas le cas des méthodes traditionnelles. En plus, nous montrons que les méthodes 
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proposées conduisent à des régions plus homogènes, et produisent des estimations des quantiles 

moins biaisées que celles obtenues par les approches traditionnelles. 

En ce qui concerne l’estimation régionale, nous proposons deux modèles régionaux 

flexibles et optimaux. Ces deux modèles sont fondés respectivement sur le modèle d’indice de 

crue et le modèle de régression multiple. En y incluant les fonctions de profondeur, les modèles 

proposés sont plus représentatifs des phénomènes hydrologiques. La flexibilité de ces modèles 

est obtenue en introduisant les fonctions de poids dans l’estimation de leurs paramètres. Cette 

flexibilité a permis également d’optimiser la performance des modèles. Nous montrons que pour 

l’estimation des quantiles des crues, ces nouveaux modèles surpassent très nettement les 

approches traditionnelles. Ce résultat est d’autant plus vrai lorsque les périodes de retour 

deviennent importantes.  

Mots-clés : Analyse fréquentielle régionale, fonctions de profondeur, fonctions de poids, 

algorithme d’optimisation, région d’influence, classification hiérarchique, analyse canonique des 

corrélations, indice de crue, modèle de régression multiple, quantile, période de retour, sites non-

jaugés. 
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1. Introduction 

L’eau, une des plus importantes ressources naturelles, doit être protégée de manière à 

garantir de façon durable un équilibre entre les besoins et son utilisation. Le développement 

durable des activités humaines s’appuie, en particulier, sur une gestion intégrée des eaux. Une 

gestion efficace et durable des eaux ne se limite pas à garantir une quantité et une qualité 

suffisantes pour les demandes humaines (eau potable, industrielle, irrigation) et pour les besoins 

des milieux naturels; mais également, cette gestion doit prendre en compte la manifestation des 

événements extrêmes, tels que les étiages et les crues. 

Pour protéger la population avec leurs habitations des événements extrêmes, plusieurs 

mesures peuvent être prises. À titre d’exemple, des ouvrages hydrauliques (barrages, digues, 

ponts) peuvent être construits et des plans de préventions des risques peuvent être établis. Le 

dimensionnement des ouvrages hydrauliques, l’établissement des plans de prévention sont fondés 

sur les prévisions des débits d’une rivière ainsi que sur l’estimation de l’amplitude et la fréquence 

de débits extrêmes. 

L’analyse fréquentielle (AF) des variables hydrologiques est une approche couramment 

utilisée pour obtenir des estimations des événements extrêmes. Quand l’information 

hydrologique est disponible au site d’intérêt et est de bonne qualité, l’AF peut être envisagée et 

peut donner des résultats efficaces. Dans ce cas on parle de l’AF locale. L’objectif principal de 

l’AF des variables hydrologiques est de relier l’amplitude des événements extrêmes à leur 

fréquence d’occurrence à travers des distributions statistiques [Khaliq et al., 2005; Naulet et al., 
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2005]. Dans le cadre de cette thèse, on s’intéresse particulièrement à l’estimation de l’amplitude 

des crues, comme variables hydrologiques extrêmes.  

On dispose de trois différents modèles d’AF permettant d’effectuer l’estimation des 

amplitudes de crue [Cunnane, 1987]. Ces modèles sont basés sur: (1) des séries de débits 

maximums annuels (DMA), (2) des séries de dépassements (séries partielles) et (3) des séries 

temporelles à haute fréquence. Dans le cadre de ce travail nous intéressons aux méthodes 

d’estimation basées sur l’utilisation des DMA. Dans ce cas, on considère une crue par année 

hydrologique correspondant à la valeur maximale du débit (pointe de crue). Les DMA constitue 

une variable aléatoire, notée X, ayant une fonction de distribution F ainsi qu’une fonction de 

densité de probabilité f. Selon cette approche, l’amplitude du débit de la crue QT associée à une 

période de retour T, qui correspond à une probabilité de non-dépassement prédéfinie t, est donnée 

par : 

 1 1 1
1TQ F t F

T

   
   

 
     (1) 

avec F
-1

(.) est la fonction de répartition inverse (ou fonction quantile) de la variable aléatoire X. 

De manière générale, l’AF des crues consiste à ajuster une distribution F en utilisant les 

mesures de DMA disponibles au site d’intérêt. Plusieurs distributions ont été proposées pour 

l’analyse locale des crues, comme la loi log-normale (LN); la distribution des valeurs extrêmes 

généralisée (GEV) et la loi log-Pearson type 3 (LP3). Notons qu’une crue de période de retour de 

T années correspond au débit de la crue qui est dépassée en moyenne une fois toutes les T années. 

En raison des grandes étendues territoriales et du coût associé à l’installation et au 

maintien de stations de mesure, il arrive fréquemment qu’on doit produire des estimations de QT 
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dans des sites non jaugés où l’on ne dispose pas d’information hydrologique. Pour tenter de 

contrer ce problème, les approches de régionalisation sont nécessaires et utilisées afin de 

transférer l’information disponible dans les sites jaugés vers le site cible non jaugé ou 

partiellement jaugé [e.g., Burn, 1990; Dalrymple, 1960]. De manière générale, la détermination 

des régions hydrologiquement homogènes et l’estimation régionale sont les deux étapes 

principales pour effectuer une AF régionale (AFR).  

Le but de la détermination des régions homogènes (DRH) est de regrouper les sites ayant 

un comportement semblable [Chebana et Ouarda, 2008]. Plus précisément, cette homogénéité 

doit tenir compte des caractéristiques physiographiques, hydrologiques et météorologiques des 

bassins versants. Les régions homogènes peuvent être géographiquement contiguës, 

géographiquement non contiguës ou de type voisinage [Ouarda et al., 2001]. Toutefois, les 

régions non contiguës et de type voisinage sont recommandées dans la littérature hydrologique 

pour les estimations des crues [GREHYS, 1996]. Pour définir les régions non contiguës, la 

classification ascendante hiérarchique (CAH) est la principale approche utilisée en AFR [Hosking 

et Wallis, 1997]. Par ailleurs, pour les régions de type voisinage, Burn [1990] a proposé une 

approche nommée région d'influence (ROI) où une distance euclidienne a été utilisée pour 

mesurer la similarité entre le site cible et les sites jaugés. Cavadias [1990] a proposé une 

deuxième approche de type voisinage en utilisant l’analyse canonique de corrélations (ACC). Les 

trois approches CAH, ROI et ACC couramment utilisées dans la littérature en AFR et 

considérées dans cette thèse sont présentées brièvement dans la section suivante. 

L’estimation régionale (ER), deuxième étape d’une AFR, fait référence au transfert 

d’information des sites jaugés vers un site cible non jaugé ou partiellement jaugé, à l’intérieur 
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d’une même région homogène. De nombreuses procédures et techniques d’estimation régionale 

des quantiles des crues ont été proposées et appliquées dans plusieurs régions du monde [Burn, 

1990; Chebana et Ouarda, 2008; Ouarda et al., 2001]. À titre d’exemple, Chokmani et Ouarda 

[2004] ont proposé une approche basée sur le krigeage ordinaire pour interpoler les quantiles de 

crue dans l’espace physiographique créé à l’aide de l’ACC. Shu et Burn [2004] ont introduit les 

réseaux de neurones artificiels (RNA) dans le modèle d’estimation régionale. Par la suite, la 

logique floue et les RNA sont également utilisées dans plusieurs modèles régionaux des crues (p. 

ex., Shu et Ouarda [2007; 2008]). Pour une présentation récente et complète des variantes et des 

combinaisons de ces modèles, ainsi que d’autres modèles, le lecteur est invité à consulter Ouarda 

[2013]. Notons que malgré les nombreux modèles d’estimation régionale qui existent, les deux 

modèles indice de crue et régression régionale sont les plus couramment utilisés dans la 

littérature hydrologique [e.g., Haddad et Rahman, 2012; Hosking et Wallis, 1997]. GREHYS 

[1996] comparent ces deux modèles régionaux. Cette comparaison indique que généralement, il 

n’est pas possible de déterminer le meilleur (absolu) modèle d’estimation. Toutefois, pour une 

région caractérisée par un degré d’homogénéité élevé, le modèle d’indice de crue est préféré, 

sinon un modèle de régression régionale peut représenter une meilleure alternative. Dans le 

modèle de la régression régionale des quantiles [Benson, 1962], on suppose une relation log-

linéaire entre les quantiles des crues (comme variable dépendante) et les variables 

physiographiques et climatologiques (comme variables explicatives) des différents sites d’une 

région. Ce modèle est simple, rapide et permet d’utiliser différentes distributions pour les 

différents sites. Tandis qu’avec le modèle d’indice de crue [Dalrymple, 1960], on fait l’hypothèse 

que les données de pointes de crues aux différents sites d’une région homogène suivent la même 
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distribution statistique à un facteur d’échelle près. Une description détaillée de ces deux modèles 

(c.-à-d. indice de crue et régression régionale) utilisés dans cette thèse se trouve dans la section 

suivante.  

La présente synthèse est organisée comme suit. La section 2 présente une brève revue de 

littérature sur les méthodes de régionalisation couramment utilisées dans les études 

hydrologiques. La section 3 présente la problématique, les objectifs et l’originalité du projet de 

recherche. Les outils statistiques utilisés pour réaliser les objectifs de la thèse sont présentés dans 

la section 4. La section 5 présente la méthodologie adoptée dans la thèse. Les principaux résultats 

obtenus sont présentés dans la section 6. Enfin, la conclusion et les perspectives de recherche sont 

présentées dans la section 7.  

2. Méthodes traditionnelles de régionalisations 

Cette section contient la formulation des méthodes de régionalisation des débits de crue 

couramment utilisées dans la littérature hydrologique. Elle est divisée en deux sous-sections 

selon les deux étapes de l’AFR. La première est consacrée à la description des méthodes utilisées 

pour déterminer les régions homogènes. La deuxième montre les techniques utilisées pour 

produire une estimation régionale pour des sites non-jaugés.  

2.1.  Méthodes de détermination des régions homogènes  

Le but principal de la DRH est de regrouper les sites ayant un comportement 

hydrologique similaire. La DRH est donc très importante, puisqu'elle pourra avoir des 
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répercussions significatives sur les phases subséquentes de la régionalisation. Tout d'abord, 

l’ACC et la méthode des ROI seront présentées, puis suivra la CAH. 

2.1.1. Analyse canonique de corrélation (ACC) 

L’ACC est une méthode d'analyse statistique multivariée qui permet de décrire la relation 

de dépendance existant entre deux ensembles de variables aléatoires. Une description générale de 

cette méthode peut être trouvée dans Ouarda et al. [2001] dans le contexte d’AFR.  

Soient  1,., ,.,i rX X X X ;  1,..., N

i i iX X X


  et  1,., ,.,i sY Y Y Y ;  1,.., N

i i iY Y Y


 les 

deux matrices contiennent respectivement les r et les s variables physio-météorologiques et 

hydrologiques des N bassins versants. La matrice de covariance entre X et Y, sous forme de blocs, 

est donnée par :  

cov
X XY

YX Y

X

Y

   
         

      (2) 

L’ACC consiste en la détermination de deux ensembles de combinaisons linéaires V et W, 

respectivement pour X et Y. Ces combinaisons sont appelées variables canoniques, et sont 

données par:  

V a X

W b Y




        (3)   

où a et b sont choisis de telle sorte qu’ils maximisent 
 

  

XY

X Y

a b

a ab b


 


  
 sous la contrainte que 

    1.Var V Var W    
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Soient  1 ,...,m m m

pW W W


  et  1 ,...,m m m

pV V V


  respectivement les deux vecteurs des 

variables canoniques hydrologiques et physio-météorologiques d’un site m  1,..,m N , avec p 

est le rang de la matrice .XY  Notons que pour un site cible non jaugé l la variable canonique 

physio-météorologique lV  du site l est connue tandis que sa variable hydrologique 
lW  est 

inconnue. En supposant que le vecteur 
W

V

 
 
 

 est 2p-normalement distribué, le voisinage 

hydrologique pour le site cible l en utilisant la méthode ACC, pour un niveau de confiance de 

100(1-α)%, est donné par : 

         
1

2 2

,site 1,.., ; ,
p

k l k l k l

I p pk N d W V W V I W V 


 

         
 

 (4)  

où 
pI est la matrice identité de dimension p , 

1diag( ,..., )p    avec cor( , ), 1,..., ,i i iV W i p    

 1,..., N

i i iV V V  et  1,..., N

i i iW W W , d
2
 est la distance de Mahalanobis, et 

2

, p est le (1-α) 

quantile associé à la distribution du Chi-2 avec p degrés de liberté.  

Le voisinage (4) d'un site cible, en utilisant la méthode ACC, décrit l'intérieur d'une 

région ellipsoïdale de coefficient α. La valeur de ce dernier α  peut varier entre [0,1], dont la 

valeur α = 0 implique l’inclusion de tout l'espace hydrologique et α = 1 seulement un point de 

l'espace. La valeur de α doit être telle que l'ellipse peut contenir le plus des sites similaires, mais 

aussi éviter de considérer les sites ayant une faible similarité hydrologique. La valeur optimale de 

α est calculée en optimisant un critère qui quantifie l’erreur du modèle [Ouarda et al., 2001] (p. 

ex., le biais relatif ‘RB’, l’erreur relative quadratique moyenne ‘RRMSE’).  
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2.1.2. Région d’influence (ROI) 

Cette méthode de détermination des régions homogènes a été proposée pour la 

régionalisation des crues dans les années 80 [Acreman et Sinclair, 1986]. Burn [1990] a désigné 

l’application de cette méthode par le terme « région d'influence (ROI) ». Dans cette méthode, 

comme dans la méthode d’ACC, chaque site peut être considéré comme le centre d'une région 

formée des sites dont les caractéristiques de crue du basin sont similaires.  

Pour identifier le voisinage d’un site cible (non-jaugé), Burn [1990] utilise une distance 

euclidienne dans un espace multidimensionnel, dont les axes sont les variables physio-

météorologique des bassins. Plus formellement, soit N le nombre total des sites jaugés dans la 

région et  1 ,..,m m m

rX X X  le vecteur qui contient les r variables physio-météorologiques 

(attributs) du site m  1,..,m N . Le voisinage hydrologique pour un site cible l en utilisant la 

méthode ROI est donné par : 

     
1/2

2

1

 site 1,.., ; ,
r

k l k l

s s

s

k N D X X X X 


   
     

   
   (5) 

où D est la distance euclidienne et δ est un seuil choisi. Généralement, une standardisation de la 

matrice X qui contient les N vecteurs des variables physio-météorologiques est nécessaire afin 

d’enlever l’effet des unités de ces variables. La valeur de   représente un compromis entre la 

quantité d'information (nombre de sites voisins) et l'homogénéité hydrologique du voisinage. 

Zrinji et Burn [1994] proposent un test d'homogénéité pour déterminer le nombre optimal de sites 

voisins dans la ROI.  
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2.1.3. Classification ascendante hiérarchique (CAH) 

Généralement la CAH est utilisée pour constituer des groupes d'individus similaires sur la 

base de leur description par un ensemble de variables quantitatives. Elle consiste à agréger 

progressivement les individus selon leur ressemblance, mesurée à l'aide d'un indice de similarité 

ou de dissimilarité. L'algorithme commence par rassembler les couples d'individus qui se 

ressemblent le plus, puis à agréger progressivement les autres individus ou groupes d'individus en 

fonction de leur ressemblance, jusqu'à ce que la totalité des individus ne forme plus qu'un seul 

groupe. La CAH produit un dendrogramme (arbre binaire de classification), dont sa racine 

correspond à la classe regroupant l'ensemble des individus.  

Il existe de nombreuses mesures de ressemblances (similarités ou dissimilarités), et 

plusieurs méthodes pour recalculer la ressemblance lorsque l'algorithme forme des groupes 

(critères d'agrégations). Toutefois, la méthode de Ward [1963] est la plus couramment employée 

en AFR. Elle utilise la distance euclidienne pour calculer la similarité entre les sites et l’inertie 

(variance) comme critère d’agrégation. Cette méthode est utilisée dans cette thèse, car elle tend à 

découper une région non homogène en des sous-régions homogènes et de tailles équilibrées, ce 

qui est approprié en AFR [Hosking et Wallis, 1997]. 

2.2.  Méthodes d’estimation régionale 

Dans cette section les deux approches de modélisation régionale couramment utilisées en 

AFR sont présentées, à savoir le modèle de l'indice de crue et celui de la régression log-linéaire.  
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2.2.1. Indice de crue 

La méthode de l'indice de crue (index-flood) a été introduite par Dalrymple [1960]. Cette 

méthode fait l’hypothèse que dans une région homogène, toutes les données locales normées par 

un indicateur position centrale (e.g. moyenne, médiane) ont la même distribution, ce qui permet 

de définir une distribution régionale.  

Plus formellement, dans une région homogène, en utilisant le modèle de l’indice de crue, 

le quantile de crue correspond à une probabilité de non-dépassement t (i.e. période de retour

 1 1T t  ) est estimé par : 

     1    ; 0 1  et ,..,R R R R

l l t SQ t q t           (6) 

où l est l’indice du site cible, l est la quantité indice de crue (indicateur de position centrale), 

   1. ,.tq F t  est la courbe de croissance (inverse de la fonction de répartition) et R est le 

vecteur de paramètres régionaux à S composantes. Le nombre de composantes S est généralement 

égal à 2 ou 3 puisque la majorité des distributions utilisées en AFR ont 2 ou 3 paramètres (p. ex. 

paramètres de position et d’échelle pour la distribution LN; paramètres de position, d’échelle et 

de forme pour la distribution GEV).  

L'estimation des quantiles de crue pour un site cible l nécessite la sélection de  .tq  et 

l’estimation de l  et de R . Pour sélectionner  .tq , le diagramme des L-moments régionaux est 

utilisé [Vogel et al., 1993]. Cependant, l'indice de crue l  est généralement estimé par une 

régression sur les variables physio-météorologiques [Grover et al., 2002]. Finalement, les 
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paramètres régionaux sont estimés par des combinaisons linéaires des paramètres des 

distributions locales normées. En effet, le s
ème

 paramètre régional est estimé par : 

'

1

ˆ ˆ ,    1,...,
N

R h

s h s

h

s S  


        (7) 

où ˆh

s  est le s
ème

 paramètre obtenu à partir de la distribution locale du site h, h  est le poids 

associé au site h pour 1,..., h N  et N   est le nombre total des sites dans la région homogène. 

Notons que tous les sites de la région homogène ont la même distribution locale, et cette dernière 

est identique à celle associée à  1 .tq 
. Dans la littérature, trois différents types de poids h  ont 

été proposés pour l’estimation des paramètres régionaux. En effet, Hosking et Wallis [1997] ont 

proposé le poids proportionnel défini par (désignée par “PW-index-flood") : 

;    1,..,h
h

n
h N

n
          (8) 

avec hn  est la longueur d’enregistrement du site h et 1 ...    Nn n n  est la longueur totale 

d’enregistrement. Si la région n'est pas parfaitement homogène, il est possible que le poids 

proportionnel (8) conduit à surestimer ou à sous-estimer le vecteur des paramètres régionaux. Par 

conséquent, le poids uniforme (UW-index-flood) est proposé comme une alternative  [Jin et 

Stedinger, 1989; Minghui et Stedinger, 1989]. Dans le cas de UW-index-flood, le vecteur des 

paramètres régionaux est égal à la moyenne simple des vecteurs des paramètres locaux :  

1
;   1,...,h h N

N
  


       (9) 

Un autre choix qui réduit les poids attribués à des sites ayant une longue période 

d’enregistrement a été proposé par Stedinger et al. [1992], noté RW-index-flood : 
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 

 
'

1

;     1,..,
h h

h N

h h

h

n R n R
h N

n R n R






 


     (10) 

où R est une constante positive généralement considérée comme 25R  . Toutefois, la valeur 

optimale de R dépend de l'hétérogénéité de la région et de la taille de l’échantillon. Il est 

intéressant d'utiliser ce poids dans les régions où certains sites ont des enregistrements beaucoup 

plus longs que les autres 

2.2.2. Méthode de régression régionale 

La méthode de la régression régionale permet d'établir une relation directe entre un 

quantile de crue QT correspondant à une période de retour T et les r variables explicatives physio-

météorologique 1,..., rX X  des bassins versants. Cette méthode a l'avantage d'être simple, rapide 

et de permettre d'utiliser des différentes distributions dans chacun des sites d'une même région. 

De plus, la méthode n'est pas sensible à l'hétérogénéité qui peut exister dans la région considérée. 

En pratique, le modèle s’exprime sous la forme de puissance suivante [Pandey et Nguyen, 1999] : 

1 2

0 1 2 ... r

T rQ X X X e         (11) 

où 0 1, ,..., r    sont des paramètres à estimer et e est l’erreur du modèle. L'estimation de cette 

fonction non linéaire est généralement effectuée en utilisant une transformation logarithmique de 

façon à obtenir le modèle classique de régression linéaire multiple (RM) suivant : 

     0 1 1log log .. logT r rQ X X           (12) 

En supposant une telle relation régionale, il est alors possible d'estimer les paramètres du 

modèle et de faire le choix des variables explicatives. Les paramètres du modèle de RM (12) sont 
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généralement estimés par la méthode de moindres carrés ordinaires (MCO) [Thomas et Benson, 

1970]. Cette estimation est faite en supposant que l'erreur résiduelle associée aux observations 

individuelles doit être indépendant et de variance constante égale à   : 

( ) 0   et  ( )E Var          (13) 

Soit  11, ,..., rX X X  et  1,.., sY QT QT  les deux matrices contiennent les r variables 

physio-météorologiques et les s variables hydrologiques des N bassins versants. Le vecteur des 

paramètres  0 r
   , ...,  peut être estimé par : 

   

 
-1

ˆ arg min

     = (log ) ' log (log ) ' log

logY logX logY logX

X X X Y


     

 

   (14) 

où 
1diag( ,..., )Nw w  avec 

1 si le site  appartient au voisinage (région) du site cible 

0 sinon
i

i l
w


 


  

La matrice  est estimée par :  

   ˆ ˆlog log log log
ˆ =

1

Y X Y X

N r

 


 


 
    (15) 

3. Problématiques et objectifs de recherche 

Selon les différentes combinaisons des méthodes de DRH et les techniques d’ER, 

différentes méthodologies de régionalisations des débits de crue sont obtenues. Ces méthodes de 

régionalisations ont des limitations et des contraintes. En effet, les méthodes de DRH ont un ou 

plusieurs des désavantages suivants : (1) elles ne sont pas invariantes pour les transformations 

affines, p. ex. ROI et CAH, donc leurs résultats dépendent des échelles des attributs, (2) elles ne 
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sont pas robustes vis-à-vis des données aberrantes, p. ex. ROI et ACC [Neykov et al., 2007], donc 

les régions obtenues sont affectées par quelques sites particuliers, p. ex. sites ayant petit ou grand 

bassin versant, (3) elles reposent sur l’intervention de l’utilisateur pour la sélection des nombres 

des régions homogènes, p. ex. CAH, donc leurs résultats reposent sur l’intervention de 

l’utilisateur, et (4) elles supposent la normalité des attributs, p. ex. ACC et CAH [Leclerc et 

Ouarda, 2007], donc leurs applications dépendent de la validation des hypothèses. En plus, les 

méthodes d’ER ne tiennent pas compte, de façon appropriée, de la similarité hydrologique entre 

les sites jaugés et le site cible, donc les sites jaugés ont la même contribution dans l’estimation 

régionale. De plus, ces méthodes ne sont pas nécessairement flexibles ou/et optimales, donc ces 

méthodes ne sont pas capables à s’adapter à des différentes situations. 

Le principal objectif de cette recherche est de développer des méthodes de régionalisation 

basée sur les fonctions de profondeur. On vise à proposer des méthodes représentatives, robustes, 

flexibles, invariantes par transformation affine, qui prennent en compte de façon appropriée la 

similarité hydrologique entre le site cible et les sites jaugés, avec des performances optimales et 

n’exigent pas d’intervention de l’utilisateur. Tous ces avantages peuvent être atteints 

principalement à cause des bonnes propriétés des fonctions de profondeur couplée avec les 

fonctions de poids et les algorithmes d’optimisation (voir sections 4 et 5). En termes 

d’application, on considère des débits de crue. Afin d’atteindre l’objectif principal, ce dernier se 

décompose en quatre objectifs spécifiques qui sont les suivants : 

A. Proposer une nouvelle approche robuste et invariante pour identifier les régions de type 

voisinage. L’approche proposée est basée sur une nouvelle mesure géométrique de 

dissimilarité utilisant la fonction de profondeur. L’application de cette nouvelle approche 
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de voisinage n’exige pas la normalité des attributs tout en tenant compte de leurs propres 

distributions;  

B. Similaire à A mais pour les régions de type non contiguës où l’approche proposée est 

basée sur un algorithme itératif avec des sous-régions homogènes selon leurs valeurs de 

profondeur des sites. L’algorithme proposé automatise d’une manière objective le choix du 

nombre de sous-régions homogènes; 

C. Proposer un nouveau modèle régionale d’indice de crue flexible pour l’estimation 

régionale des quantiles de crue. Ce nouveau modèle tient compte de la similarité 

hydrologique entre les sites de la région avec leurs profondeurs et utilise un poids optimal 

pour obtenir les paramètres de la fonction de croissance; 

D. Optimiser la performance du modèle de la régression régionale des quantiles de crue qui 

utilise les profondeurs et automatiser le choix du poids attribué à chaque site jaugé dans 

l’estimation du quantile d’un site cible non-jaugé. 

La Figure 1 montre les liens entre les différentes étapes et approches, ainsi elle résume les 

inconvénients des approches classiques et les objectifs de cette thèse. 
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Figure 1. Approches traditionnelles en AFR et leurs inconvénients, ainsi que les objectifs de cette recherche. 

 

Les sujets traités dans le cadre de cette thèse sont tous nouveaux en AFR des variables 

hydrologiques. En effet, les deux approches de délimitations des régions homogènes proposées 

sont robustes et basées sur la notion statistique de la fonction de profondeur. Malgré leur 

disponibilité en statistique, les fonctions de profondeurs n’ont jamais été introduites dans l’étape 

de délimitation des régions homogènes en AFR. D’autre part, les deux modèles d’estimation 

régionale proposés prennent en considération la similarité entre les sites jaugés et le site cible de 

la région, et produisent des performances optimales tout en évitant l’intervention de l’utilisateur. 
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4. Outils statistiques  

Cette section présente d’abord les notions et les outils statistiques utilisés dans cette thèse, 

incluant les fonctions de profondeur et les fonctions de poids, pour introduire la robustesse, 

l’invariance, la flexibilité, la similarité et l’optimalité dans les deux étapes d’AFR.  

4.1.  Fonctions de profondeur  

Ordonner une série de données est une opération très utile en statistique. Cela permet 

entre autres d'établir les quantiles, les mesures de localisation ou de dispersion comme l'étendue, 

les moyennes tronquées et les points médians. Ordonner des données devient plus difficile 

lorsque l'on passe en dimension supérieure à 1. C’est pour cette raison que les fonctions de 

profondeur ont été introduites en statistique dans les années 70 et ont par la suite connu un 

important développement et une très grande variété d’applications.  

Si F est une distribution sur 
d ( 1)d  , alors une fonction de profondeur par rapport à la 

distribution F est une fonction : d

FD    qui a tendance à prendre de grandes valeurs si son 

argument est près du "centre" de la distribution et à prendre de petites valeurs sinon [Tukey, 

1975]. Selon Zuo et Serfling [2000], une fonction de profondeur devrait posséder quatre 

propriétés désirables : 

i. Invariance par transformation affine : la profondeur d’un point dx ne doit pas 

dépendre du système de coordonnées ou bien des échelles des mesures; 

ii. Maximalité au centre : si F est une distribution qui possède un centre unique, alors FD  

doit atteindre sa valeur maximale en ce centre; 
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iii. Monotonie à partir d'un point de profondeur maximale : si FD  atteint son maximum en 

dx et si 0x  s'éloigne de x sur une demi-droite dans n'importe quelle direction, alors 

 0FD x  doit être non-croissante sur cette demi-droite; 

iv. Valeur nulle atteinte à l'infini : FD  doit tendre vers 0 lorsque x  . 

Dans le cadre d’AFR, le caractère multivarié se présente dans plusieurs situations, comme 

par exemple, des vecteurs qui contiennent les p attributs des sites de la région, des quantiles de 

différentes périodes de retour (QT1,..,QTs), ou des vecteurs des paramètres des distributions 

ajustées pour chacun des sites. Les propriétés de ces fonctions contribuent à surmonter les 

limitations et les contraintes des méthodes classiques de régionalisation des débits de crues. Par 

exemple, (i) est utile pour éliminer l'effet d'échelle dans les deux étapes de régionalisation. En 

plus, si on suppose que le centre, où la fonction de profondeur est maximale, représente le site 

cible, la propriété (ii) est donc utile pour ordonner les sites jaugés selon leur similarité avec ce 

site cible. Enfin, la contribution des sites diminue et s’annule en l’éloignant du site cible grâce 

aux propriétés (iii) et (iv). Une description détaillée de la façon dont les fonctions profondeurs 

sont utilisées dans cette thèse est présentée dans la section 5. 

Plusieurs fonctions de profondeur ont été présentées dans la littérature. Dans les travaux 

de cette thèse, trois fonctions de profondeur sont utilisées. En effet, la fonction de profondeur 

Simpliciale ‘SD’ [Liu, 1990] est utilisée pour identifier les régions de type voisinage (objectif A). 

Cette fonction est utilisée car elle peut être transformée comme une mesure de dissimilarité (voir 

chapitre 2). La profondeur Spatiale ‘SPD’ est utilisée quant à elle pour identifier les régions de 

type non contiguës (objectif B). Cette fonction ne prend pas la valeur 0, donc elle est utile pour 
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classer les sites dans des régions homogènes (voir chapitre 3). Finalement, pour les deux modèles 

d’estimation régionale proposés (objectifs C et D), la fonction de Mahalanobis ‘MHD’ 

[Mahalanobis, 1936] est utilisée. Cette fonction est utilisée car elle tient compte de la variabilité 

des données des différents sites à travers la matrice de dispersion (voir chapitres 4 et 5).  

4.2.  Fonctions de poids 

Une fonction de poids est un outil mathématique utilisé lors d’une estimation pour mieux 

contrôler l’'influence des données (des observations, des sites, des paramètres) sur le résultat. 

Ainsi les méthodes proposées sont flexibles et peuvent être optimisées. Dans cette thèse, deux 

classes des fonctions de poids, Gompertz [Gompertz, 1825] et logistique [Verhulst, 1838], sont 

introduites dans l’étape d’estimation régionale.  

La fonction de Gompertz G est donnée par : 

 ( ) exp     , , 0 ;   bx

G x c ae a b c x         (16) 

avec c est la limite supérieure, a et b sont deux coefficients qui permettent respectivement de 

translater et de modifier la forme de la courbe. La fonction logistique, notée par logistic , est 

donnée par : 

 logistic        , , 0;
1 bx

c
x a b c x

ae



  


    (17) 

Les coefficients a, b et c jouent les mêmes rôles que dans G .  

Les deux classes des fonctions G  et logistic  ont une forme sigmoïdale (en S) avec trois 

phases. Cette forme est utile pour surmonter les limitations des méthodes d’estimation régionale 

couramment utilisées en hydrologie. En effet, les trois phases permettent d’inclure 
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progressivement les sites jaugés dans une région homogène pour estimer les variables 

hydrologiques d’un site cible. La phase de démarrage (proche de zéro) est utile pour pondérer les 

sites jaugés qui ont une faible contribution dans l’estimation, c.-à-d. les sites qui sont un peu 

similaires au site cible. L’inverse est valable pour la phase finale (proche de 1). Entre ces deux 

phases, les fonctions de poids ont une phase de croissance qui peut être utile pour pondérer les 

sites dont la similarité est ‘intermédiaire’ avec le site cible. 

4.3.  Algorithme d’optimisation 

Par construction, les modèles proposés pour l’estimation des variables hydrologiques d’un 

site cible dépendent de plusieurs facteurs et en particulier de la fonction de poids φ. Par 

conséquent, la performance de ces modèles dépend du choix de φ. Pour éviter toute subjectivité 

dans le choix de φ, une étape d’optimisation est introduite. Cette étape automatise le choix des 

coefficients de φ par rapport à un critère quantifiant la performance de modèle d’estimation. La 

forme complexe et non explicite des critères de performance à optimiser (par exemple RB, ou 

bien RRMSE) nécessite l’utilisation des algorithmes d'optimisation d’ordre zéro [Torczon, 2000]. 

Ces algorithmes sont appropriés lorsque la fonction objective n'est pas différentiable ou le 

gradient n’est pas disponible et ont l’avantage d’être robustes, simples en termes de 

programmation, et utiles pour résoudre des problèmes d'optimisation non linéaire avec ou sans 

contraintes. Ces algorithmes sont décrits dans les articles associés et présentés dans la partie 2 de 

la thèse. 
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5. Approches et modèles proposés  

Dans cette section on présente les nouvelles approches de régionalisations proposées. Elle 

est divisée en deux sous-sections selon les deux étapes de l’AFR. La première est consacrée à la 

description des méthodes proposées pour déterminer les régions homogènes. La deuxième montre 

les techniques proposées pour produire une estimation régionale dans des sites non jaugés. 

5.1.  Détermination des régions homogènes 

Dans cette section, deux approches robustes pour déterminer les régions homogènes sont 

présentées. Ces deux approches permettent respectivement de définir des régions de type 

voisinages et de type non contiguës.  

5.1.1. Identification des voisinages en utilisant les fonctions de profondeur 

Les principales méthodes disponibles pour identifier le voisinage hydrologique pour un 

site cible sont basées sur des distances. Plus précisément, l’ACC est basée sur la distance de 

Mahalanobis, tandis que la ROI est basée sur la distance Euclidienne. Les résultats de ces deux 

méthodes peuvent être affectés par différents facteurs, y compris la distribution et l’échelle des 

variables physio-météorologiques [Leclerc et Ouarda, 2007; Lin et Chen, 2006] et la présence de 

valeurs aberrantes [Neykov et al., 2007]. Afin de réduire ou éliminer l'impact négatif de ces 

éléments, une nouvelle méthode pour identifier le voisinage hydrologique d’un site cible basé sur 

la fonction de profondeur est présentée dans cette section. 

La profondeur simpliciale de dx R  est définie comme étant la probabilité que x 

appartient à un simplexe, dont les sommets, sont d+1 variables aléatoires indépendantes [Liu, 

1990]. En suivant le même raisonnement, on définit la ‘similarité simpliciale’ entre deux points x 
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et y comme étant la probabilité que ces deux points appartiennent à un même simplexe. Plus 

formellement, soit x et y dans d  ( 1d  ) et F une fonction de répartition, la similarité 

simpliciale entre x et y par rapport à F est définie par [López et Romo, 2010] : 

    1 1, , , ,.., dSS x y F P x y S X X       (18) 

avec 1 1,..., dX X   sont des observations indépendantes de F et  1 1,..., dS X X   est un simplexe de 

sommets 1 1,..., dX X  . La version empirique de cette fonction est notée par  ,nSS x y .  

La similarité simpliciale est symétrique, robuste, affine invariante, nulle à l’infini, et tient 

en compte la géométrie des données [Zuo et Serfling, 2000]. Ces propriétés peuvent réduire ou 

éliminer les inconvénients des méthodes traditionnelles de détermination de voisinage 

hydrologique. Afin d’être compatible avec les méthodes traditionnelles de voisinage 

hydrologique (ACC et ROI), la similarité simpliciale devrait être transformée en une mesure de 

dissimilarité. Ainsi, une fonction logarithmique est appliquée, et la mesure de dissimilitude 

suivante est utilisée pour définir le voisinage d'un site cible en utilisant l'approche de voisinage 

basée sur la quantité : 

    , log ,n nDSS x y SS x y       (19) 

Supposons que N est le nombre des sites jaugés dans une région, le voisinage d'un site 

cible l en utilisant la méthode de voisinage basé sur DSS est défini comme : 

     site 1,.., ; ,k l

Nk N DSS U U       (20) 

avec U
k 

est le vecteur des caractéristiques physio-météorologiques d’un site k et τ est une valeur 

seuil.  
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Dans cette thèse, pour définir le vecteur U
k
, l’espace physio-météorologique et l’espace 

canonique physio-météorologique sont utilisés. Donc, si  1 ,..,k k k k

rU X X X   le vecteur de r 

variables physio-météorologiques du site k tel que dans (5), la méthode de voisinage basée sur 

DSS est notée par ROI-Depth et si  1 ,...,k k k k

pU V V V


   les p variables canoniques physio-

météorologiques du site k tels que dans (4), la méthode de voisinage basée sur DSS est notée par 

ACC-Depth.  

Plus de détails concernant la détermination des voisinages en utilisant les fonctions de 

profondeurs sont présentés dans le chapitre 2 qui correspond à l’article Wazneh et al., [2014a]. 

5.1.2. Classification ascendante hiérarchique robuste pour AFR en utilisant les 

fonctions de profondeur 

La CAH est utilisée en AFR pour décomposer une région non homogène en K sous-

régions homogènes fixes. Les sites de ces sous-régions homogènes sont généralement 

géographiquement non contiguës. En AFR, la CAH souffre de deux principaux inconvénients. 

Tout d'abord, elle est basée sur des distances et utilisent des statistiques non robustes ce qui 

conduit à des résultats sensibles aux valeurs aberrantes [Ilorme et Griffis, 2013; Jörnsten, 2004]. 

D'autre part, elle nécessite une présélection du nombre de sous-régions homogène K, ce qui rend 

l'étape de délimitation subjective et dépend du choix de l'utilisateur. Afin de réduire ou éliminer 

l'impact négatif de ces éléments, une nouvelle approche de classification basée sur la profondeur 

spatiale est présentée dans cette thèse. Cette approche est notée par ‘D-clustering’ dans le reste de 

ce document. La profondeur spatiale est utilisée dans cette approche pour deux raisons. 

Premièrement, cette fonction de profondeur ne prend pas la valeur zéro, donc elle est utile pour 
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classifier les sites dans des sous-régions. Deuxièmement, cette fonction est simple en terme de 

calcul en grande dimension comme dans le cas des variables de classification.  

Pour trouver les K sous-régions homogènes en utilisant l’approche D-clustering, les trois 

étapes suivantes sont utilisées : 

- Initialisation : Utiliser une méthode traditionnelle de classification, comme la CAH, pour 

former les K sous-régions initiales et comme valeur initiale on prend K=2;  

- Modification : Modifier la position initiale des sites dans les sous-régions en utilisant la 

fonction de profondeur;  

- Homogénéité : Tester l'homogénéité des sous-régions obtenues après l'étape de 

modification. Si les sous-régions obtenues ne sont pas homogènes, revenez à l'étape 

d’initialisation avec K = K +1.  

Supposons que N est le nombre total des sites dans la région, 

 1 ,....., , 1,.., ;
m

m l m

nY Y Y m N   est le vecteur de longueur nm qui contient les données 

hydrologiques de site m et  1 , ,m m m

rX X X  est le vecteur qui contient les r attributs du site m 

c.-à-d. les variables de classification telles que les coordonnées géographiques ou la superficie du 

bassin versant. La première étape de la procédure consiste à utiliser une méthode classique de 

CAH (par exemple, la méthode de Ward) pour former les sous-régions initiales. Par construction, 

l'approche D-clustering doit commencer par K=2 sous-régions initiales. Les sous-régions initiales 

ne sont pas nécessairement homogènes. Soit  i k  l'ensemble qui contient les identifiants des sites 

de la sous-région k, 1,.., ;k K  c.-à-d.    site m sous-région ; 1,..,i k k m N   , et  I k  
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l'ensemble qui contient les attributs des sites de sous-région k c.-à-d.

    ; ; 1,..,mI k X m i k m N   . 

Dans la seconde étape de l'approche D-clustering, nous vérifions et modifions les sous-

régions initiales obtenues dans la première étape. En effet, dans cette étape, chaque site dans 

l'ensemble de données doit être affecté à la sous-région qui maximise sa profondeur [Jörnsten, 

2004]. Pour ce faire, dans cette étude la profondeur spatiale est utilisée. Plus précisément, la 

profondeur spatiale de chaque vecteur d’attributs,  ;mX m i k , est calculée par rapport à la 

sous-région initiale  I k  à laquelle il appartient. Dans le cadre de cette thèse, la profondeur de 

mX  par rapport à  I k est appelée profondeur ‘intra sous-région’ et notée par 

  ,w m

mD SPD X I k . Notons que w

mD  quantifie la centralité du site m par rapport à sa propre 

sous-région. Ensuite, on calcule la profondeur ‘inter sous-région’ du site m, définie comme étant 

la profondeur maximale de mX  par rapport aux sous-régions à laquelle il n'appartient pas 

  
1,..,

max ,b m

m
y K
y k

D SPD X I y



 
  . Ainsi, un site m est bien classé dans sa sous-région k si .w b

m mD D  

Par conséquent, pour chaque site m on définit la profondeur ‘déviance’ DeD w b

m m mD D  comme 

étant la différence entre w

mD  et b

mD . Comme résultat, dans la seconde étape de l’approche D-

clustering, chaque site m est réaffecté à la sous-région qui maximise son DeDm . Un site m est 

bien classé dans une sous-région si DeDm est positif, un DeDm proche de 0 signifie que le site m 

se situe entre deux sous-régions et une valeur négative de DeDm signifie que le site m est mal 

placé et doit changer sa sous-région. 
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Après la modification de la position initiale des sites en fonction de leurs valeurs de DeD, 

dans la dernière étape de l'approche D-clustering, nous testons l'homogénéité des sous-régions 

formées. Pour cette raison, de nombreux tests ont été proposés dans la littérature hydrologique 

[e.g., Hosking et Wallis, 1997; Lu et Stedinger, 1992; Viglione et al., 2007a]. Dans cette thèse, la 

mesure H de Hosking et Wallis est utilisée pour tester et estimer le degré d'hétérogénéité dans les 

sous-régions. L’expression du H est donnée au chapitre 3. Si les sous-régions obtenues ne sont 

pas homogènes, nous répétons les deux premières étapes de l’approche en augmentant K à K+1. 

Une description plus détaillée de cette approche est présentée au chapitre 3 qui correspond 

à l’article Wazneh et al., [2014b]. 

5.2.  Approches flexibles et optimales pour l’estimation régionale 

Dans cette section, deux approches flexibles et optimales pour l’estimation régionale sont 

présentées. Ces deux approches sont basées sur le modèle de l’indice de crue et celui de la 

régression multiple qui sont deux modèles d’estimation régionale couramment utilisés en AFR. 

5.2.1. Modèle d’indice de crue optimal basé sur les fonctions de profondeur 

Le modèle d’indice de crue (6) est utilisé pour estimer l’amplitude de crue dans des sites 

non jaugés où on ne dispose pas des informations hydrologiques. La performance de ce modèle 

dépend de plusieurs facteurs, en particulier l’estimation de vecteur des paramètres régionaux. 

Généralement, le vecteur des paramètres régionaux est estimé par des combinaisons linéaires 

pondérées des paramètres des sites jaugés (7), c.-à-d. des paramètres locaux.  

Tel que indiqué ci-dessus, pour ce modèle, trois types de poids ont été proposés dans la 

littérature hydrologique, à savoir PW (8), UW (9) et RW (10). Ces poids sont basés uniquement 
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sur les longueurs d'enregistrements, et ils ne contiennent aucune mesure objective de similarité. 

Ces poids ne prennent pas en considération suffisamment d’informations contenues dans les 

séries, telle que la redondance qui peut exister entre les sites, la similarité et la corrélation entre 

les sites jaugés de la région, et la similarité entre les sites jaugés et le site cible. En plus, en 

termes de performance du modèle, ces poids ne conduisent pas nécessairement à des résultats 

optimaux. 

Dans ce travail, on propose un nouveau schéma de poids qui contribue à surmonter les 

problématiques mentionnées des pondérations classiques et permet de maximiser la performance 

du modèle d’indice de crue. L'approche proposée est basée principalement sur l'utilisation des 

fonctions de profondeur et elle est appelée DW-index-flood. Le modèle vise d'abord à généraliser 

le modèle d’indice de crue classique en termes de représentativité et de flexibilité. En plus, la 

performance du modèle proposé est optimisée par rapport à la fonction de poids. Notons que dans 

DW-index-flood, on utilise une nouvelle procédure itérative pour estimer le vecteur des 

paramètres régionaux de la courbe de croissance 
R  (7) mais la quantité indice de crue 

l  est 

estimée par les approches traditionnelles (approche de régression ou spatiale). Le modèle proposé 

pour estimer 
R (7) est composé d'un certain nombre d'ingrédients. En premier lieu, une fonction 

de profondeur est utilisée pour introduire et/ou évaluer la similarité hydrologique. En introduisant 

une fonction de poids, le modèle devient plus général. Afin d’améliorer l’estimateur de 
R , une 

procédure itérative est considérée. Enfin, un algorithme d'optimisation est utilisé afin d'obtenir la 

fonction de poids optimale selon un critère de performance du modèle. Notez que dans cette 

étude, la similarité hydrologique est évaluée en comparant les valeurs des paramètres de la 
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distribution ajustée pour chaque site jaugé (par exemple position, échelle et forme dans le cas de 

distribution GEV).  

Dans le DW-index-flood, les poids ne sont pas liés seulement et directement aux 

longueurs d'enregistrements comme dans le cas de (8), (9) et (10). Ils sont définis grâce à une 

fonction de profondeur et une fonction de poids croissante et continue. En effet, la profondeur de 

Mahalanobis de chaque vecteur des paramètres locaux  1
ˆ ˆ ˆ,...,h h h

S    d’un site h, est 

calculée par rapport à l'ensemble  1 h N  


  ˆ ˆ ˆ, .., , .., formé par les N   vecteurs des paramètres 

locaux des sites jaugés de la sous-région homogène. Ainsi, la profondeur de chaque site h par 

rapport à   est notée par  ˆ ;
hMHD   . Ces valeurs de profondeur sont obtenues en supposant 

que le centre de l’ensemble   (c.-à-d. le point plus profond) est le vecteur des paramètres 

régionaux 
R . Pour améliorer la précision de l’estimation de 

R , l'approche proposée utilise 

une procédure itérative où à chaque itération les poids sont mise à jour par rapport à 
R  estimé à 

l'itération précédente. Notons que dans ce travail, la fonction de profondeur de Mahalanobis est 

utilisée pour ses propriétés adéquates. Par exemple, cette fonction tient compte de la variabilité 

des données des différents sites à travers la matrice de dispersion et ainsi permettant de 

considérer des sous-régions ayant une large corrélation croisée entre les sites, ce qui n'est pas le 

cas du modèle traditionnel. 

Afin de contrôler et amplifier les valeurs de profondeur, une fonction de poids   continue 

et croissante est appliquée sur les valeurs de profondeur. Cela permet à l'utilisateur, par exemple, 

sur la base d'autres informations disponibles ou d'expérience précédente, d’augmenter ou de 
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réduire le poids attribué à chaque site en respectant l’ordre des sites, puisque la fonction de poids 

est croissante. Cette fonction de poids rend le modèle d’indice de crue plus flexible et général. En 

outre, la fonction de poids est utile, car la fonction de profondeur permet uniquement d’ordonner 

les sites, mais puisque les valeurs de profondeur sont très proches, donc ces valeurs sont 

incapables de quantifier les contributions des sites jaugées dans l’estimation régionale. 

Formellement, le poids DW proposé pour l’estimation des paramètres régionaux (7) est donc 

défini par : 

 ˆ , ;   1,...,h

h MHD h N      
 

    (21) 

Dans le contexte de ce travail, les deux fonctions de poids Gompertz (16) et logistique (17) ont 

été utilisées. 

Pour plus de détails concernant la méthode d’estimation de la courbe de croissance dans le  

modèle DW-index-flood ainsi que l’algorithme et la procédure itérative utilisée pour estimer le 

vecteur des paramètres régionaux, le lecteur est invité à consulté le chapitre 4 ou l’article associé 

de Wazneh et al.[2013a].  

5.2.2. Modèle de régression optimal basé sur les fonctions profondeurs 

Le modèle de RM (12) est généralement utilisé pour estimer les variables hydrologiques 

dans des sites non jaugés où on ne dispose pas des informations hydrologiques. Un élément clé 

de ce modèle est l’estimation de son vecteur des paramètres β (14). L’estimateur des MCO de β, 

utilisé dans l’approche classique (14), fait face à deux désavantages. Premièrement, il ne tient pas 

en considération la similarité qui peut exister entre le site cible et les sites jaugés de son 

voisinage, puisque tous les sites jaugés du voisinage ont la même contribution dans l’estimation. 
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Deuxièmement, les résultats issus de cet estimateur ne sont pas nécessairement optimaux. Afin de 

réduire ou éliminer l'impact négatif de ces désavantages, une nouvelle approche itérative pour 

estimer le vecteur des paramètres β, ainsi que pour estimer les variables hydrologiques d’un site 

cible, est proposée. Cette approche est notée par DBRM (Depth-Based Regression Multiple).  

En bref, l’approche DBRM est basée sur les éléments suivants. Une fonction de 

profondeur est introduite pour ordonner les sites en se basant sur la similarité hydrologique entre 

le site cible et les sites jaugés. Une fonction de poids φ est employée afin d’amplifier et contrôler 

les valeurs de profondeur ainsi que pour rendre le modèle flexible et général. Afin d’améliorer la 

précision d'estimation, une procédure itérative est considérée. Enfin, un algorithme d'optimisation 

est utilisé afin d'automatiser objectivement le choix de la fonction de poids.  

Plus précisément, en utilisant DBRM le vecteur des paramètres   est estimé 

itérativement par la méthode de moindres carrés pondérés (MCP) : 

 
-1

, , ,
ˆ (log ) ' log (log ) ' log  MHD MHD MHDX X X Y        (22) 

Le point crucial dans cette méthode est la définition non usuelle de la pondération. La matrice de 

pondération   utilisée dans cette méthode est calculée en appliquant la fonction de poids φ sur 

les valeurs de profondeur des variables hydrologiques : 

    , 1diag ( ; ) ,..., ( ; )MHD NMHD Y Y MHD Y Y       (23) 

où  1 N
Y Y Y , ...,  est l’ensemble formé par les variables hydrologiques du N sites du voisinage, 

( ; )iMHD Y Y  est la profondeur de Mahalanobis appliquée aux variables hydrologiques du site i. 

La profondeur de Mahalanobis est utilisée dans cette approche car elle prend en compte de la 

variabilité des données hydrologiques des différents sites à travers la matrice de dispersion, donc 
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cette profondeur rend le modèle applicable dans des régions ayant une large corrélation croisée 

entre les sites.  

L’estimateur de   (22) dépend en particulier du choix de la fonction de poids φ. Afin 

d’automatiser objectivement le choix de φ, un algorithme d’optimisation est utilisé dans DBRM. 

Comme fonction objective de l’optimisation, les critères de performance du modèle sont 

considérés, par exemple RB ou RRMSE. L’algorithme complet de l’approche DBRM est 

présenté dans le chapitre 5 ou l’article associé [Wazneh et al., 2013b]. 

6. Applications et principaux résultats  

Dans cette section on présente les cas d’étude et les résultats d’application des approches 

proposées et présentées dans la section précédente. 

6.1.  Identification des voisinages hydrologique avec fonction de profondeur 

L’approche d’identification des voisinages hydrologiques en utilisant les fonctions de 

profondeur est appliquée sur un ensemble de 151 sites situés dans la partie sud de la province de 

Québec, Canada. Cette approche est appliquée dans deux différents espaces : l'espace 

physiographique (ROI-Depth) et l'espace canonique (ACC-Depth). Chaque site dans l'ensemble 

de données a plus de 15 années d'observations et ses séries des crues maximums annuelles 

historiques sont homogènes, stationnaires et indépendantes. Les superficies des bassins versants 

drainés par ces stations variaient entre 200 km
2
 et 100 000 km

2
. Plus d’informations sur ces 

stations, comme la localisation géographique, sont présentées au chapitre 2. 

La sélection des variables physio-météorologiques est basée sur l’étude de Chokmani et 

Ouarda [2004]. Les variables sélectionnées sont : la superficie du bassin versant (AREA), la 
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pente moyenne du bassin versant (MBS), la fraction de la superficie couverte par des lacs (FAL), 

les précipitations annuelles moyennes totales (AMP), le nombre moyen des jours de plus de 0 C 

(AMD).  

Un des objectifs de cette application est d’évaluer et de comparer la performance des 

approches traditionnelles et celles proposées pour identifier le voisinage d’un site cible. Puisque 

l’étape de DRH affecte les résultats d’estimation, deux catégories de critères de performance sont 

utilisées pour cette application: i) les critères qui permettent d'évaluer les approches 

d’identification des régions homogènes et ii) les critères qui permettent d'évaluer les modèles 

d'estimation régionale.  

Pour évaluer et comparer les voisinages, la mesure d'hétérogénéité H [Hosking et Wallis, 

1993] est utilisée. Cette mesure est basée sur les L-moments. Comme mentionné dans Hosking et 

Wallis [1997], H quantifie le degré d'hétérogénéité d’une région. Par conséquent, la meilleure 

approche est celle qui identifie des régions avec de faibles valeurs de H. Dans cette thèse, pour 

déterminer la meilleure approche, chaque site l dans la région est considéré comme un site cible 

en le retirant temporairement de la région pour ensuite identifier son voisinage en utilisant les 

différentes approches. Ensuite, à travers tous les sites de la région, on calcule la fréquence de H 

dans des intervalles prédéfinis. Les résultats correspondants sont résumés dans le Tableau 1. Ce 

tableau montre que la plupart des voisinages obtenus par la méthode ROI sont ‘hétérogènes’. Ce 

constat l’est moins avec ACC. Cependant, plus de la moitié des voisinages obtenus par les 

méthodes basées sur la fonction de profondeur, ACC-Depth ou ROI-Depth, sont ‘homogènes’ ou 

‘possiblement homogènes’. D’une manière générale, ce tableau montre que les voisinages 
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obtenus par les méthodes basées sur la fonction de profondeur sont plus homogènes que ceux 

obtenus par les méthodes traditionnelles. 

Tableau 1. Fréquence de H dans les différents intervalles avec les différentes approches de délimitation  

 Méthode de délimitation 

Intervalles ACC ROI 
ACC-

Depth 

ROI-

Depth 

H<1 ‘Homogène’ 31 2 56 43 

1<H<2 ‘Possiblement homogène’ 16 6 22 34 

H>2 ‘Hétérogène’ 104 143 73 74 

 

En terme d’estimation, la meilleure approche de voisinage est celle qui minimise l’erreur 

de prédiction de  Q T , le quantile de crue correspond à une période de retour T, à travers tous 

les sites de la région. Pour quantifier cette erreur, la procédure de ré-échantillonnage jackknife est 

utilisée [Chernick, 2012]. Les résultats de cette procédure, en termes d’erreurs d’estimation des 

quantiles de période de retour 10 et 100 ans sont résumés dans le Tableau 2. Notons que la 

méthode d’estimation RM a été utilisée pour les différentes méthodes de voisinage. Ce tableau 

montre que, dans les deux différents espaces, les méthodes de voisinage basées sur la fonction de 

profondeur conduisent à des estimations plus efficaces que ceux obtenus à l'aide des méthodes 

traditionnelles. Cela est en partie dû au degré d’hétérogénéité des voisinages identifié par ces 

méthodes (Tableau 1). Pour le critère RRMSE, l'amélioration est plus importante en utilisant 

ROI-Depth que ACC-Depth. Ce résultat est expliqué par le fait que certaines informations sont 

perdues par la procédure de réduction de dimension ACC. Ceci n'est pas le cas de ROI-Depth où 

la dissimilarité simpliciale est appliquée aux variables physio-météorologique originales.  
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Tableau 2. Résultats d'estimation des quantiles avec les différentes approches de délimitation. 

 Méthode de 

délimitation 
QS10 QS100 

  RRMSE(%) RB(%) RRMSE(%) RB(%) 

Approches classiques 
ACC 44.62 -7.54 51.84 -8.14 

ROI 43.10 -2.13 49.09 -5.13 

Approches basée sur la fonction 

de profondeur 

ACC-Depth 37.42 -2.74 43.87 -5.35 

ROI-Depth 34.50 -5.07 41.92 -6.50 

Les meilleurs résultats sont en caractères gras. 

 

Afin de visualiser le voisinage d'un site cible en utilisant les différentes méthodes de 

voisinage, on suppose que le site numéro 97 soit un site cible (c.à.d. les variables hydrologiques 

de ce site sont inconnues) et il doit être estimé en utilisant les 150 sites jaugés. Ce site est 

sélectionné puisque ces voisinages  définis par les approches classiques sont très hétérogènes. La 

Figure 2 illustre les voisinages obtenus par l'ACC et l’ACC-Depth. Les voisinages pour  le site 

cible 97 en utilisant ROI et ROI-Depth ne sont pas illustrés sur cette figure puisque ces deux 

méthodes sont calculées sur un espace de dimension 5 (nombre des variables physio-

météorologiques). On remarque que le voisinage obtenu par l’approche ACC contient des sites 

qui sont loins du site cible dans l’espace hydro-physiographique (Figure 2a), tel que le cas des 

sites 1, 4, 109, 120 et 122. Ces sites sont en plus géographiquement loins du site cible (Figure 3). 

En testant la normalité du vecteur 
W

V

 
 
 

 qui contient les variables canoniques hydro-

physiographiques, on trouve que l’hypothèse nulle de normalité est rejetée. Donc, l'hypothèse de 

base derrière l'approche ACC n'est pas respectée dans cette étude, ce qui pourrait expliquer 

l'inclusion de certains sites ‘loins’ dans le voisinage d’un site cible. Toutefois, ces sites ne sont 

pas inclus dans le voisinage obtenu par l’approche ACC-Depth (Figure 2c). En effet, en utilisant 
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l’approche ACC-Depth, le voisinage est formé sans aucune hypothèse sur les variables d’origines 

et/ou canoniques, ce qui explique la supériorité de cette approche dans l’étape d’estimation. En 

plus, nous observons que le voisinage formé par l’ACC traditionnelle décrit l'intérieur d'une 

région elliptique (Figure 2b). Cependant, pour l’ACC-Depth, le voisinage a une forme 

triangulaire (Figure 2d), ce qui est plus flexible en termes des angles et d’arrêtes. Cela est dû à la 

forme triangulaire des simplexes qui définissent la similarité simpliciale utilisée dans cette 

approche.  

 

 

Figure 2. Le voisinage du site cible 97en utilisant (a) ACC dans l’espace canonique (V1, W1) (b) ACC dans l’espace 

canonique (W1, W2). (c) ACC-Depth dans l’espace canonique (V1, W1) et (d) ACC-Depth dans l’espace canonique 

(V1, V2). 
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Dans ce paragraphe, la sensibilité des approches proposées pour une transformation affine 

est étudiée. Plus précisément, le voisinage du site cible 97 est déterminé par les deux approches 

ROI et ROI-Depth en utilisant (a) les variables physio-météorologiques originales et (b) une 

version normalisée de ces variables. La Figure 3 illustre les résultats obtenus de cette application. 

On remarque qu’en utilisant la méthode ROI-Depth (Figure 3a), le même voisinage est obtenu en 

utilisant les variables originales ou les variables transformées. Ceci est dû au fait que la similarité 

simpliciale utilisée dans cette approche est affine invariante. Toutefois, pour la méthode ROI, le 

voisinage change en fonction de la transformation utilisée (Figure 3b et 3c). Les mêmes résultats 

sont obtenus en comparant le voisinage obtenu par ACC et celui par ACC-Depth (voir chapitre 

2). Par conséquent, l'approche de voisinage basée sur la fonction de profondeur a l'avantage d'être 

invariante pour une transformation affine, ceci n’est pas le cas des approches traditionnelles. 

En conclusion, les résultats ci-dessus montrent que l’approche d’identification de 

voisinage basée sur les fonctions de profondeur conduit à des estimations plus efficaces, en 

termes de RRMSE, que celles obtenues en utilisant les méthodes traditionnelles de voisinage. 

L’approche proposée rend l'étape de DRH affine invariante et ne nécessite aucune hypothèse sur 

les variables d’attributs. En plus, elle conduit à des voisinages plus homogènes que ceux obtenus 

à l'aide des approches traditionnelles. 
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Figure 3. Localisation géographique du voisinage du site cible 97 obtenue par l’approche (a) ROI-Depth en utilisant 

les variables physiographiques originales ou normalisées (b) ROI en utilisant les variables normalisées et (c) ROI en 

utilisant les variables originales. 
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6.2.  Classification robuste pour AFR en utilisant les fonctions profondeurs 

L'approche D-clustering est appliquée à un ensemble de sites situés au nord-ouest de 

l'Italie. Ensuite, elle est comparée à celle obtenue en utilisant la méthode de Ward, une méthode 

classique de CAH.  Les débits maximums annuels de 47 sites jaugés sont disponibles avec des 

longueurs d'enregistrements (années d’observation) variant entre 6 et 65 ans. Neuf de ces sites 

jaugés ont une longueur d'enregistrement moins de 15 ans et ils ne sont pas considérés dans cette 

étude. Les surfaces des bassins versants drainés par ces stations variaient entre 22 km
2
 et 

8024 km
2
 avec des précipitations annuelles moyennes entre 501 et 2380 mm.  

Les variables de classification utilisées dans cette application pour délimiter les sous-

régions homogènes sont extraits de l'étude de Viglione et al. [2007b]. Les variables physio-

météorologiques utilisées sont les coordonnées des sites dans le système UTM (Xbar et Ybar) et 

l'élévation moyenne du bassin versants (Hm). Ces variables ont été également sélectionnées dans 

une étude précédente sur le même ensemble de données [Viglione, 2010]. . 

L'algorithme de calcul pour l’approche D-clustering départ avec K = 2 sous-régions 

initiales. Cependant, les sous-régions obtenues dans ce cas ne sont pas homogènes. Par 

conséquent, l'algorithme redémarre avec 3 sous-régions initiales, soit  1i ,  2i  et  3i . Dans la 

deuxième étape de l'approche D-clustering, nous calculons 
w

mD , 
b

mD et DeDm  de 
mX , avec 

 bar bar, ,
mm

mX X Y H  est le vecteur formé par les valeurs des variables de classification du site 

  , 1,2,3m i k k  . Ensuite, les sites mal placés dans leurs sous-régions (c. à-dire les sites qui 

ont une valeur négative de DeD) sont identifiés. Le Tableau 3 montre que dans l’étape initiale, il 

y a 9 sites mal placés. Ces sites sont déplacés vers des sous-régions qui maximisent leurs valeurs 
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de DeD (Tableau 3). On teste l'homogénéité des nouvelles sous-régions obtenues après le 

déplacement de ces 9 sites. Le Tableau 4 présente la mesure de l'hétérogénéité H de ces trois 

sous-régions. Les valeurs de H indiquent que ces nouvelles sous-régions peuvent être considérées 

comme homogènes. Par conséquent, l'algorithme s'arrête à cette itération. La localisation 

géographique des sites des sous-régions finales obtenues par l’approche D-clustering est 

présentée dans la Figure 4a. Les sites de la sous-région 1 sont situés dans le nord de la région 

étudiée. Tandis que les sites des sous-régions 2 et 3 sont situés respectivement à l'ouest et au sud 

de la région étudiée. 

Par la suite la délimitation des sous-régions homogènes en utilisant la méthode de Ward 

est présentée. Le nombre de sous-régions est choisi selon le critère d’hétérogénéité H. Par 

conséquent, quatre sous-régions sont identifiées par la méthode de Ward. La localisation 

géographique des sites de chaque sous-région est présentée dans la Figure 4b. Nous remarquons 

que les sous-régions sont géographiquement contiguës. En particulier, la plupart des sites de la 

sous-région 1 sont situés dans la région du Val d'Aoste. Les sites de la sous-région 2 sont situés 

dans le nord de la région du Piémont. Cependant, les sites de sous-régions 3 et 4 sont situés 

respectivement dans le sud et le sud-ouest de la région du Piémont. Les valeurs de H (Tableau 4 ) 

indiquent que les sous-régions 3 et 4 sont ‘ homogènes ’ (H <1). Toutefois, les sous-régions 1 et 2 

sont ‘ possiblement homogènes ’ (1 2H  ). 
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Tableau 3. Sites ayant des valeurs négatives de "DeD". Ces sites sont déplacés de leurs sous-régions initiales en 

utilisant l'approche D-clustering. 

Numéro de site Sous-région initiale DeD Sous-région finale 

6 1 -0.10 3 

11 1 -0.12 2 

12 1 -0.21 2 

14 2 -0.15 3 

17 2 -0.13 3 

20 2 -0.17 3 

23 2 -0.21 3 

29 2 -0.15 3 

32 2 -0.13 3 

 

 

 

Tableau 4. La mesure d’hétérogénéité H obtenue par D-clustering et Ward. 

Méthode de délimitation Sous-régions Nombre des sites H 

D-clustering 

1 14 1.03 

2 9 -0.60 

3 15 0.01 

Ward 

1 10 1.93 

2 7 1.96 

3 13 -0.30 

4 8 0.50 
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Figure 4. a) Localisation géographique des sites des trois sous-régions homogènes formés en utilisant l’approche D-

clustering. b) Localisation géographique des sites des quatre sous-régions homogènes formés en utilisant la méthode 

Ward. 

a) 

b) 
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Le Tableau 4 montre que la méthode D-clustering conduit à des sous-régions avec des 

faibles valeurs de H qui sont les trois homogènes. Ce qui signifie que les sous-régions obtenues 

avec D-clustering sont plus homogènes que celles obtenues en utilisant la méthode Ward. En 

termes de nombre des sites, les sous-régions obtenues en utilisant D-clustering sont plus adaptées 

pour l'estimation régionale que celles obtenues par la méthode de Ward (Tableau 4). 

Puisque l'étape de délimitation des sous-régions homogènes affecte les résultats 

d’estimation régionale, la performance de D-clustering et Ward sont comparées en termes 

d'estimation des crues. Pour réaliser ces estimations, le modèle d’indice de crue a été utilisé. 

Cette comparaison est basée sur le RB et le RRMSE des quantiles de crues pour les probabilités 

de nondépassement t = 0.9, 0.99, 0.995 et 0.999. Les résultats liés aux différentes approches de 

délimitation sont résumés dans le Tableau 5. Ce tableau montre que l’approche D-clustering 

conduit à des estimations plus efficaces en termes de RB et RRMSE que l’approche de Ward, en 

particulier pour la grande valeur de t. Comme indiqué précédemment, les sous-régions obtenues 

par l’approche D-clustering sont plus grandes et plus homogène que celles formées par Ward, 

ceci pourrait être une des raisons de cette amélioration. 

Tableau 5. Résultats d'estimation en % des quantiles de crue en utilisant le modèle d’indice de crue avec les 

différentes approches de délimitation. 

Méthode de 

délimitation 

0.9 0.99 0.995 0.999 

RB RRMSE RB RRMSE RB RRMSE RB RRMSE 

Ward 0.21 4.43 0.23 10.70 0.18 12.70 -0.05 17.33 

D-clustering -0.78 3.25 0.18 9.05 0.32 9.40 -0.12 11.54 

Les meilleurs résultats sont en caractères gras 

En conclusion, les résultats obtenus à partir de l’application de l’approche D-clustering 

sur un ensemble de sites dans le Nord-Ouest de l'Italie montrent que l'approche proposée conduit 
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à des sous-régions plus homogènes et plus grandes que celles obtenues en utilisant une méthode 

traditionnelle CAH de Ward. Les estimations obtenues en utilisant l’approche D-clustering sont 

plus efficaces en termes de RB et RRMSE que celles obtenues avec la méthode de Ward. 

L’approche proposée rend l'étape de DRH plus pratique et ne nécessite pas l'intervention de 

l'utilisateur. L'utilisateur n'a qu'à sélectionner un critère, tel que celui de l’hétérogénéité H utilisée 

dans cette application, pour obtenir les sous-régions optimales par rapport à ce critère. 

6.3.  Modèle d’indice de crue optimal basé sur les fonctions profondeurs 

L’approche DW-index-flood est appliquée à un ensemble de 50 sites situés dans l’île de 

Sicile (Italie). Les débits maximums annuels mesurés par SIRI (Sisteme Informative Regionale 

Idrologico) sont disponibles avec des longueurs d'enregistrements variant entre 10 et 65 ans. Les 

conditions d'application de l’AF, c'est-à-dire l'homogénéité, la stationnarité et l'indépendance, ont 

été testées sur les données historiques de ces stations dans plusieurs études  [Cannarozzo et al., 

2009; Noto et La Loggia, 2009]. Les superficies des bassins versants variaient entre10 km
2
 et 

2000 km
2
. La région d’étude a été divisée en trois sous-régions homogènes [Wazneh et al., 

2013a]. Les emplacements géographiques des sites de ces sous-régions sont représentés sur la 

Figure 5. 
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Figure 5. Localisation géographique des sites étudiés dans l’ile de Sicile. 

Dans cette section l’approche d’estimation régionale DW-index-flood est appliquée aux 

trois sous-régions homogènes situées dans l’île de Sicile (Figure 5). Ensuite, les résultats de cette 

application sont comparés à ceux obtenus par les approches traditionnelles (PW (8), UW (9) et 

RW (10)) utilisées dans la littérature hydrologique. 

L’application de l’approche DW-index-flood nécessite la détermination des courbes de 

croissance pour ces sous-régions. Dans cette étude, quatre distributions de probabilités 

fréquemment utilisées en AFR sont considérées comme candidates pour les courbes de 

croissance, à savoir la distribution des valeurs extrêmes généralisée (GEV), la loi de Pearson type 

3 (PE3), la loi logistique généralisée (GLO), et la loi de Pareto généralisée (GPD). Pour 

sélectionner la distribution appropriée pour chaque sous-région, le diagramme des L-moments est 

utilisé (voir chapitre 3). Ainsi, la GEV est choisie pour les trois sous-régions. Cette distribution a 

trois paramètres ,  et     (respectivement position, échelle et forme). Selon la notation (7), le 

vecteur des paramètres régionaux est  , ,R R R R     et donc le nombre de composantes S=3. 

Tableau 6 montre les résultats de l’évaluation de la performance des différentes approches 

d’estimation. La constante positive R pour l’approche RW-index-flood (10) est fixée à 25, 
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comme il a été suggéré par Stedinger et al. [1992]. Pour DW-index-flood, la fonction de poids de 

Gompertz (16) est utilisée. La fonction de poids optimale est obtenue en utilisant la procédure 

proposée dans le chapitre 2 (ou [Wazneh et al., 2013a]). L'optimisation est effectuée par rapport 

aux deux critères RB et RRMSE. Comme prévu et indiqué dans un certain nombre d'études, 

l'estimation régionale est généralement plus précise pour des faibles probabilités de non-

dépassement (c.-à-d. petites périodes de retour). Le Tableau 6 montre que le DW-index-flood 

avec φ optimale conduit à des estimations plus efficaces en termes de RB et RRMSE que celles 

obtenues par les autres approches. L'amélioration est plus importante dans la sous-région 3 que 

dans les deux autres. En effet, une corrélation croisée significative existe entre les sites de cette 

sous-région, ce qui pourrait être la raison des valeurs élevées du RRMSE des approches 

classiques et ainsi de l’amélioration importante de l’approche proposée. Donc le DW-index-flood 

fonctionne mieux pour les régions avec corrélation croisée entre les sites, ce qui n'est pas le cas 

des approches traditionnelles [Hosking et Wallis, 1997-P.8]. Ceci est expliqué par le fait que la 

profondeur de Mahalanobis utilisée dans DW-index-flood prend en considération la variabilité à 

travers les paramètres locaux des sites. Les mêmes résultats sont obtenus en utilisant la fonction 

de poids logistique 
logistic .  
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Tableau 6. Résultats d'estimation en% en utilisant le modèle d’indice de crue  avec les diverses poids.  

  Probabilité de non-dépassement p 

 
 0.9 0.99 0.999  0.9 0.99 0.999  0.9 0.99 0.999  0.9 0.99 0.999 

 
 UW 

1
h

N
 


 

 PW 

h
h

n

n
 

 

 RW 

'

1

h

h
h N

h

h h

n R

n R

n R

n R











 

 DW 

G  

Sous-

région 1 

RB -0.8 -1.8 -9.0  0.2 -0.9 -8.4  -0.3 -1.6 -9.2  0.1 0.4 0.8 

RRMSE 6.5 25 55.0  6.2 24.8 53.3  6.2 25.1 54.1  5.8 23.8 45.7 

Sous-

région 2 

RB 1.9 1.0 -0.9  0.2 -1.4 -0.9  1.9 -1.3 -6.0  0.1 0.4 0.7 

RRMSE 8.7 28 47.5  7.3 25.0 46.7  7.4 25.0 46.2  6.9 23.0 40.9 

Sous-

région 3 

RB -2.4 -5.5 -21.1  -2.0 -6.3 -22.8  -3.2 -5.5 -19.4  -0.3 0.1 0.5 

RRMSE 16.6 17 65.7  16.5 16.1 63.4  17 15.8 61.2  13 11.3 34.6 

Les meilleurs résultats pour chaque sous-région sont en caractère gras. 

 

La fonction de poids optimale pour chaque sous-région, pour l'estimation de  0.995 .q , est 

présentée dans la Figure 6. On remarque que pour les deux sous-régions 1 et 2, la fonction de 

poids optimale ( G ) a une forme S avec trois phases. Une phase de démarrage qui pondère 

faiblement (proche de zéro) les sites jaugés qui ont une faible contribution dans l’estimation. 

L’inverse est valable pour la phase finale (proche de 1). Entre ces deux phases, il y a une phase 

de croissance qui représente les sites jaugés avec une contribution ‘intermédiaire’. Par contre, la 

fonction de poids optimale de la sous-région 3 a la forme d’une ligne quasi-horizontale. Ce qui 

signifie que tous les sites jaugés de cette sous-région ont presque la même contribution dans 

l’estimation de quantile d’un site cible. Ceci est dû à la forte corrélation positive entre les sites de 
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cette sous-région. Donc, en plus d’améliorer la performance du modèle, l’approche DW-index-

flood reconnaît la corrélation entre les sites à partir de la forme de la fonction de poids. 

 

 

Figure 6. Fonction de poids optimale pour l’estimation de  0.995 .q par l’approche DW-index-flood pour les trois 

sous-régions et en utilisant G . 

 

La Figure 7 illustre les différents éléments de l’application de DW-index-flood à la sous-

région 1. En effet, cette Figure illustre la profondeur et le poids attribués à chaque site jaugé dans 

l’estimation de vecteur des paramètres régionaux. On remarque que les sites 14, 20 et 28 sont 

situés proches du centre de l'espace des paramètres (Figure 7a). Ces sites ont des valeurs élevées 

de profondeur et donc ils ont une forte contribution (poids) dans l'estimation de la courbe de 

croissance régionale (Figure 7b). Toutefois, l'inverse est vrai pour les sites 8 et 29. 
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Figure 7. a) La profondeur de Mahalanobis des sites jaugés de la sous-région 1. La taille de cercle qui représente le 

site est proportionnelle à sa valeur de profondeur. b) Les pondérations allouées pour chaque site de la sous-région 1 

dans l’estimation du vecteur des paramètres régionaux. 

 

Les résultats obtenus à partir de l’application du modèle  DW-index flood montrent sa 

supériorité en termes de performances. L'étude des trois sous-régions montre une association 

entre la corrélation entre les sites d’une sous-région et la forme de la fonction de poids optimale. 

L'approche proposée est capable d'identifier la corrélation croisée dans la région et fournit une 

amélioration significative des performances. 

6.4.  Modèle de régression optimal basé sur les fonctions profondeurs 

L’approche DBRM est appliquée sur trois régions situées dans les états d’Arkansas et du 

Texas (États-Unis) et dans la partie sud de la province du Québec (Canada). L’ensemble de 

données de la région du Québec est composé de 151 sites. Toutefois, celle des régions 

d’Arkansas et du Texas contient respectivement 204 et 69 sites. L’objectif de cette application est 

d’estimer les quantiles de crue pour une période de retour de 10 et 100 ans pour la région du 

Québec et pour une période de retour de 10 et 50 ans pour Arkansas et Texas. 
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Les résultats de l’application de l'approche d’estimation régionale DBRM sont comparés à 

ceux obtenus par l’approche de régression classique (14) et ils sont résumés dans le Tableau 7. 

Pour l’approche DBRM, la fonction de poids de Gompertz est utilisée dans cette application. 

L'optimisation de l’approche DBRM est faite par rapport au critère RRMSE. On remarque que, 

pour une région et une méthode données, l'estimation régionale de quantile de crue est plus 

précise pour des petites périodes de retour. Le Tableau 7 montre que pour toutes les régions, 

DBRM conduit à des estimations plus précises en termes de RB et de RRMSE que celles 

obtenues en utilisant l'approche traditionnelle. Les mêmes résultats sont obtenus en utilisant la 

fonction de poids logistique 
logistic . 

 

Tableau 7. Résultats d'estimation en% pour les trois régions en utilisant les diverses approches. 

 Région 

 Sud Québec Arkansas Texas 

 Q10 QS100 QS10 QS50 QS10 QS50 

Approche 

d’estimation RB RRMSE RB 
RRMS

E 
RB RRMSE RB RRMSE RB RRMSE RB RRMSE 

RM -7.5 44.6 -8.1 51.8 -7.8 48.1 -9.3 59.5 -1.2 42.3 -7.4 57.4 

DBRM -3.5 38.7 -2.2 44.5 -6.0 41.5 -6.3 47.7 -1.0 36.8 -6.0 50.7 

Les meilleurs résultats pour chaque région sont en caractère gras 

 

Afin de visualiser l'influence des sites jaugés dans l'estimation régionale d'un site cible en 

utilisant les deux approches traditionnelle et DBRM, supposons que le site numéro 25 du Texas 

est un site cible et il doit être estimé en utilisant les 68 sites jaugés de cette région. La Figure 8 

illustre les coefficients de pondération attribués à chaque site dans l'espace canonique 

hydrologique (W1, W2). Nous observons qu’avec l'approche classique, la fonction de poids ne 
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prend que deux valeurs, 1 à l’intérieur du voisinage et 0 sinon (Figure 8a). Cependant, l'influence 

d’un site jaugé dans l'estimation régionale en utilisant DBRM est proportionnelle à la similarité 

hydrologique entre ces deux sites. En effet, la fonction de poids prend la forme de cloche dans 

l’espace 3D (Figure 8b).  

 

 

Figure 8. Les pondérations attribuées aux sites jaugés dans l’estimation de la variable hydrologique du site numéro 

25 en utilisant a) le modèle de régression classique, et b) l’approche DBRM. 

 

Le Tableau 8 présente la comparaison entre DBRM et les différentes méthodes d’estimation qui 

ont été appliquées dans la région sud Québec, comme l'approche Ensemble RNA-ACC (ERNA-

ACC) [Shu et Ouarda, 2007] et l'approche krigeage-ACC [Chokmani et Ouarda, 2004]. Les 

résultats montrent généralement la supériorité de l’approche DBRM en termes de RB et RRMSE, 

sauf une très légère différence de 1% dans le RRMSE de QS10 avec ERNA-ACC. Cela pourrait 

être lié aux approximations numériques dans les algorithmes de calcul. 
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Tableau 8. Résultats d'estimation en% avec les approches disponibles pour la région du Québec et leurs références. 

 

En résumé, les résultats ci-dessus montrent la supériorité de l’approche DBRM en terme 

de performance. En effet, cette approche introduit la similarité hydrologique entre le site cible et 

les sites jaugés dans l’estimation de son quantile. Cette approche est flexible, générale et optimale 

en terme de performance. 

 

 

 

 

 

  QS10 QS100 

Approach Reference RB 

(%) 

RRMSE 

(%) 

RB 

(%) 

RRMSE 

(%) 

Régression non linéaire (RNL)
 

Shu and Ouarda [2008] -9 61 -12 70 

RM
 

Tableau7 ci-dessus -7 44 -8 52 

Krigeage-ACC Chokmani and Ouarda [2004] -20 66 -27 86 

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS)
 

Shu and Ouarda[2008]  -8 57 -14 64 

Réseaux de Neurones Artificiels (RNA)
 

Shu and Ouarda [2008] -8 53 -10 60 

Single RNA-ACC (SRNA-ACC)
 

Shu and Ouarda [2007] -5 38 -4 46 

Ensemble RNA (RNA)
 

Shu and Ouarda [2007]  -7 44 -10 60 

Ensemble RNA-ACC (ERNA-CCA) Shu and Ouarda [2007]  -5 37 -6 45 

DBRM
 Tableau7 ci-dessus -3 38 -2 44 

Les meilleurs résultats sont en caractère gras 
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7. Conclusions générales et perspectives  

7.1.  Conclusions générales 

L’AFR est un outil statistique pour prédire les événements extrêmes dans des sites où on 

ne dispose pas d’informations hydrologiques. Cette procédure comporte deux principales étapes, 

la délimitation des régions homogènes et l’estimation régionale. Les méthodes traditionnelles 

utilisées pour ces deux étapes souffrent des plusieurs inconvénients et limitations. Durant notre 

travail de recherche, nous avons proposé de nouvelles approches dans le cadre de l’AFR des 

crues. Notre travail a porté sur le développement de nouvelles approches statistiques dans le but 

d’avoir des approches robustes, invariantes aux transformations affines, flexibles et conduisant à 

des performances optimales. Ceci correspond à l’objectif général de la présente thèse. Pour 

atteindre cet objectif, on a réalisé quatre études qui constitueront les quatre chapitres de la thèse. 

La Figure 9 présente une brève illustration des quatre chapitres de la thèse et montre comment ils 

sont reliés entre eux et avec la structure méthodologique de l’AFR. L’ingrédient essentiel et 

commun entre toutes ces approches est les fonctions de profondeur. 
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Figure 9. Les approches proposées au cours de cette thèse et leurs principales propriétés. 

Dans un premier temps, nous avons proposé une nouvelle méthode pour identifier le 

voisinage d'un site cible. Cette méthode rend l'étape de délimitation robuste, affine invariante et 

indépendante de la distribution des variables. La méthode proposée a été appliquée sur un 

ensemble des sites de la partie sud de la province de Québec (Canada). Les résultats montrent que 

le voisinage d'un site cible obtenu en utilisant la méthode proposée est plus homogène que ceux 

obtenus en utilisant les approches traditionnelles. En plus, la méthode proposée conduit à des 

estimations plus efficaces que celles utilisant les méthodes traditionnelles (ROI et ACC). 

Ensuite, pour identifier les régions homogènes de type non contiguës, nous avons proposé 

une nouvelle approche robuste et objective. Les régions homogènes sont formées en attribuant 

chaque site à la région qui maximise sa valeur de  profondeur. L'approche proposée rend l’étape 

de délimitation pratique et ne nécessite pas l'intervention subjective de l'utilisateur. L'utilisateur 
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n'a qu'à sélectionner un critère pour obtenir les régions homogènes par rapport à ce critère. Les 

résultats obtenus à partir d'un ensemble des sites dans le Nord-Ouest de l'Italie montrent que 

l'approche proposée conduit à des régions plus homogènes que celles en utilisant l’approche 

classique de Ward.  

Partant du constat que le modèle d’indice de crue utilise l’information disponible au sein 

d’une région de manière rationnelle, nous avons visé à construire une nouvelle approche utilisant 

l’information d’une manière sensée. Ceci a conduit à développer un modèle d’estimation 

optimale. Dans ce modèle, nous avons introduit la similarité hydrologique entre les bassins d’une 

région homogène dans l’étape d’estimation. Cette nouvelle approche a été appliquée sur les 

données des crues de la Sicile, Italie. Nous avons obtenu des estimations meilleures, en termes 

d’erreur quadratique moyenne, que celles issues par des approches classiques. 

Enfin, nous avons proposé une procédure d’estimation afin d’optimiser la performance du 

modèle régional de régression des crues. Cette procédure d’estimation a été appliquée sur trois 

différentes régions en Amérique du Nord. Les résultats montrent la flexibilité et la généralité de 

la procédure proposée. La procédure d’optimisation de l’approche, non seulement améliore la 

performance, mais aussi rend l’approche automatisée et moins subjective quant au choix des 

poids. 

7.2.  Limitations et perspectives 

Même si les approches proposées sont supérieures aux approches traditionnelles en termes 

de flexibilité, de représentativité, de généralité, et de l'optimalité, elles aussi peuvent être 
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améliorées. En effet, ces approches sont composées de plusieurs étapes et comprennent plusieurs 

outils, donc elles peuvent être assez lourdes en termes de temps de calcul. 

Dans les travaux effectués, les pluparts des éléments liés aux approches proposées sont 

traités. Cependant, d'autres méritent d'être développés dans des efforts futurs. Par exemple: 

- Une première direction des travaux futurs pourrait être une étude de sensibilité 

approfondie de l'impact de différents facteurs qui peuvent affecter la performance et 

l’efficacité des approches proposées. Ces facteurs comprennent le choix de la fonction de 

profondeur dans les différentes approches proposées, le choix des variables d’attributs 

dans les approches proposées pour l’étape de DRH, la méthode d'estimation des 

paramètres dans les approches proposées pour l’étape d’ER. 

- Une autre direction est d’appliquer les approches proposées à des situations particulières. 

Ces situations comprennent, par exemple, des régions avec corrélation entre les sites et/ou 

avec faible niveau d'homogénéité. 

- Dans cette thèse, pour évaluer les méthodes d’ER proposées, les deux critères 

couramment utilisés dans la littérature hydrologique, RB et RRMSE, ont été utilisés. La 

précision de ces deux critères dépend de la qualité des estimations locales (at-site) 

réalisées. En outre, pour quantifier le degré d’homogénéité des régions obtenues, l’indice 

H de Hosking et Wallis a été utilisé. Cet indice n’est pas borné et peut prendre des valeurs 

négatives. Une perspective sur ce point serait d’approfondir la recherche en proposant des 

critères pour évaluer les méthodes d’estimation qui ne dépendent pas des estimations 

locales et ainsi réduire les étapes de l’étude et les incertitudes de l’estimation. En plus, il 

serait utile de proposer une nouvelle statistique qui quantifie le degré d’homogénéité des 
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régions et qui prend des valeurs interprétables, par exemple dans [0, 1]. Ces critères et 

cette statistique doivent être validés et testés à l’aide d’études par simulations. 

- Dans cette thèse le vecteur des paramètres   dans le modèle de RM est estimé par la 

méthode de moindres carrés pondérés (MCP). Enfin, il serait sans doute intéressant 

d’utiliser d’autres méthodes plus sophistiquées, comme la méthode de moindres carrés 

généralisée où/et les méthodes robustes pour la régression, pour estimer le vecteur des 

paramètres. Ces méthodes permettent d’inclure la dépendance qui peut exister entre les 

sites de la région et de réduire l’influence des sites aberrants dans l’estimation de vecteur 

des paramètres. Dans un premier temps, il serait intéressant de considérer une 

comparaison entre ces méthodes et celles proposées dans la thèse. De plus, il est possible 

de les améliorer et les rendent plus avantageuses en leur intégrant les fonctions de 

profondeur. 
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