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Résumé

Un modele climatique, comme le Modeéle Régional Canadien du Climat (MRCC),
doit étre apte a reproduire, au minimum, la valeur centrale et la dispersion des séries
chronologiques pour estimer, par exemple, la probabilité d’occurrence des valeurs ex-
trémes. Ceci peut étre vérifié en comparant les séries chronologiques simulées lorsque
le modele est piloté par les conditions climatiques passées et les séries observées cor-
respondantes. Le but du projet de recherche est donc de vérifier la capacité du MRCC
a reproduire la variabilité observée des précipitations et des écoulements annuels a
I’échelle des régions hydrographiques du Québec. Cette vérification s’effectue en com-
parant les intervalles de confiance du coefficient de variation, une mesure de dispersion
adimensionnelle, afin de tester la significativité des différences. A la suite de ’évaluation
de la robustesse des intervalles de confiance, on peut dire que le MRCC reproduit la
variabilité relative des précipitations et des écoulements annuels.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Les changements climatiques et ’eau

Les changements climatiques, qui se rapportent dans le cadre de ce travail & tous
changements du climat dans le temps, qu’il soit d’origine naturelle ou anthropique,
risquent de bouleverser le cycle hydrologique aux échelles mondiales et régionales. En
fait, ce phénomene «devrait accentuer les facteurs actuels de stress hydriques tels que
la croissance démographique, l’évolution économique et le changement d’affectation des
terres» (GIEC, 2008). Le stress hydrique supplémentaire ainsi engendré pourra avoir
des conséquences importantes sur la disponibilité de la ressource en eau et affecter
des secteurs tels que I'approvisionnement en eau potable, la production alimentaire,
le maintien des écosystémes naturels, la production énergétique ou encore le transport
maritime.

Prévoir les conséquences des changements climatiques du prochain siécle sur le cycle
hydrologique n’est pas une tiche facile mais elle est d’'une importance capitale. Dans
un contexte ot les impacts du réchauffement climatique sont inéluctables, il devient
essentiel pour '’humanité, d'une part, d’atténuer ces changements et, d’autre part, de
s’y adapter. L’adaptation aux changements climatiques, par le déploiement d’une pla-
nification stratégique, peut diminuer largement la vulnérabilité des installations et des
organisations humaines & moyen et a long termes. La nécessité de se doter de plans d’in-
tervention efficaces face aux extrémes climatiques plus fréquents (effets trés probables
des changements climatiques envisagés par le Groupe d’experts intergouvernemental sur
Pévolution du climat, GIEC) est devenue essentielle, méme pour les sociétés industria-
lisées. Par exemple, la vague de chaleur de I’été 2003 sur I’Europe ainsi que I’ouragan
Katrina en 2005 aux Etats-Unis ont témoigné d\e la vulnérabilité des sociétés occi-




dentales face aux extrémes climatiques. Au Québec, le dégel du pergélisol entrainant
Iévacuation de villages et l'effondrement des routes, la crise du verglas et les fortes
précipitations causant le «déluge du Saguenay» sont des événements récents qui ont
démontré la vulnérabilité du Québec face aux extrémes climatiques.

La place de I'eau au Québec est trés importante non seulement pour la consomma-
tion domestique ou industrielle, mais aussi pour la voie maritime du St-Laurent ainsi que
pour la production hydroélectrique. Le Québec est producteur de plus de 43 000 MW
de puissance électrique d’origine hydraulique, soit plus de 93% de la puissance électrique
totale! installée sur le territoire. La priorité d’action du Québec au niveau énergétique
est de développer 4 500 MW supplémentaires d’origine hydroélectrique afin d’accroitre
Pexportation d’énergie propre.? L’hydroélectricité est 30 fois moins polluante au point
de vue des émissions de gaz & effet de serre que les centrales modernes au gaz naturel et
60 fois moins polluante que les centrales au charbon. Hydro-Québec, société d’état et
principal exploitant des centrales hydrauliques, soutient qu’elle fait partie de la solution
a la lutte aux changements climatiques. Une question légitime concerne I’évolution de la
ressource hydraulique dans un contexte de réchauffement climatique. L’analyse fréquen-
tielle® utilisée pour dimensionner les ouvrages hydroélectriques suppose la stationnarité
des séries chronologiques. Cependant, cette méthode est-elle toujours valide dans un
contexte oil la variabilité du climat risque de changer au cours des prochaines années ?
Ainsi, est-ce qu’une crue d’occurrence une fois en cent ans aujourd’hui pourrait survenir
plus fréquemment dans quelques années? Ce changement hypothétique de variabilité
pourrait avoir des conséquences majeures sur la sécurité des installations.

C’est pourquoi il est important d’estimer ’évolution de la ressource en eau, non
seulement pour estimer le potentiel énergétique et pour dimensionner les ouvrages, mais
aussi pour se prémunir des conséquences néfastes des changements climatiques. Pour ce
faire, les modeéles climatiques peuvent fournir des scénarios de changement climatique.

lhttp://www.mrn.gouv.qc.ca/energie/statistiques/statistiques-production-electricite.
jsp, site consulté le 21 septembre 2009 »

2nttp://www.mrn.gouv.qc.ca/energie/strategie/strategie-hydroelectricite. jsp,site
consulté le 21 septembre 2009

3 «L’analyse fréquentielle est une méthode statistique de prédiction consistant a étudier les évé-
nements passés, caractéristiques d’un processus donné (hydrologique ou autre), afin d’en définir les
probabilités d’apparition future.» (Meylan et al., 2008, chap. 1)
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1.1.1 Les modeles climatiques globaux (MCG)

Afin d’étre optimale, une planification stratégique pour lutter contre les change-
ments climatiques, élaborée par les scientifiques, les gestionnaires et les décideurs, né-
cessite des scénarios climatiques, c’est-a-dire des projections probables de 'ampleur des
changements climatiques. Il est impossible de concevoir une Terre miniature sous une
hotte de laboratoire et de vérifier les impacts d’une augmentation des gaz & effet de
serre sur le cycle hydrologique. Par conséquent, les modéles climatiques numériques ont
été développés afin de prédire quantitativement ces impacts. Les modéles numériques
sont désignés comme les seuls outils disponibles pour obtenir des estimations quanti-
tatives des changements climatiques futurs (GIEC, 2001). «Un modéle climatique est
une représentation mathématique simplifiée du systéme climatique de la Terre» (GIEC,
2001). Les équations décrivant le climat découlent directement des processus physiques
de conservation de la quantité de mouvement, de I’énergie et de la masse. La résolution
de ces équations s’effectue sur une grille tridimensionnelle globale. L’utilité des modéles
climatiques réside dans leur capacité a simuler les rétroactions face & 1’évolution fu-
ture des agents de forgage radiatifs, ce qui est impossible par simple extrapolation des
courbes observées. Par exemple, suite & une augmentation des températures, il y aura
probablement plus d’évapotranspiration et donc conséquemment plus de nuages (Ran-
dall et al., 2007). Or, les nuages ont un effet refroidissant en réfléchissant une partie
de la radiation solaire. Les modeéles climatiques peuvent ainsi simuler les rétroactions
connues.

Etant donné la puissance de calcul informatique limitée, les modeles climatiques
globaux possédent souvent une résolution spatiale trop grossiere pour simuler adéqua-
tement certains phénomenes a plus petite échelle comme les précipitations (Wood et al.,
2004). Ce manque de précision peut &tre problématique dans les études d’impacts ré-
gionales. Par exemple, un modéle climatique global ne pourrait pas étre utilisé dans
une étude d’impact sur les orages convectifs localisés dans le temps et I’espace. Barrow
et al. (2004) estiment qu’une amélioration de la résolution des modeles (tant spatiale
que temporelle) est une condition essentielle & une meilleure simulation des processus
en jeu.

1.1.2 Les modéles climatiques régionaux (MCR)

Deux approches différentes existent pour améliorer la résolution d’un modéle clima-
tique global, soient la mise a I’échelle statistique et la mise & I’échelle dynamique. La
mise a I’échelle statistique permet de raffiner la résolution grossiére d’un modele global -




par des techniques statistiques tel que la régression et les générateurs de climat. La
revue de Fowler et al. (2007) concernent les différentes approches de mise a ’échelle
& statistique pour les besoins hydrologiques. La mise a 1’échelle dynamique consiste
a construire un modéle climatique régional, en quelque sorte similaire aux modéles
globaux, mais uniquement sur une région donnée. En limitant la région modélisée (le
domaine de simulation), les résolutions spatiale et temporelle du modéle peuvent s’ac-
croitre de fagon a ce que les processus & plus petite échelle puissent étre simulés. Etant
donné que ces modeles ne couvrent pas tout le globe, ils doivent &tre pilotés, c’est-a-dire
que les conditions aux frontiéres doivent &tre spécifiées. Dans le cadre d’une étude de
changement climatique, un modeéle climatique global peut fournir les conditions aux
frontiéres d’'un modele régional. Une revue des différentes approches de modélisation
climatique est disponible dans l’article de Laprise (2008).

1.1.3 La validation des modeles climatiques

Avant d’utiliser un modele climatique dans une étude d’impact, il convient d’abord
de vérifier la validité des simulations résultantes. Smith et Hulme (1998) proposent de
sélectionner les modeéles climatiques simulant le plus fidélement le climat actuel. Ce
critére se base sur la prémisse (non vérifiable) selon laquelle les modéles climatiques
sélectionnés ont plus de chance de représenter un climat futur fiable. Afin de valider un
modele, il faut tout d’abord choisir judicieusement les critéres de validation.

Le cycle hydrologique régule le climat terrestre par plusieurs interactions. Watson
et the Core Writing Team (2001) affirment que I'incapacité des modéles climatiques &
reproduire le cycle hydrologique, les interactions primaires ainsi que les rétroactions,
constitue une des principales sources d’incertitude des projections de changement cli-
matique. Dés lors, le cycle de I'eau prédit par un modeéle devrait étre validé d’une part
pour son role capital dans la physique du climat, et, d’autre part, parce que le cycle
hydrologique est primordial pour tous les écosystémes.

Toujours est-il que la validation du modeéle doit s’effectuer en comparant les va-
riables simulées aux observations météorologiques ou climatiques du climat actuel. En
fait, pour pouvoir valider complétement un modele, il faudrait comparer toutes les va-
riables simulées aux observations, ce qui est évidemment impossible. Les flux de surface
ou les chaleurs latentes et sensibles sont les variables privilégiées pour valider le cycle
hydrologique d’un modele (Music et Caya, 2007). Toutefois, les observations de telles
variables sont trés rares, voire inexistantes pour certaines régions. Il faut donc adapter
la méthode de validation aux données disponibles (Music et Caya, 2007). A P’échelle ré-
gionale, les observations hydrologiques disponibles sont généralement les hauteurs d’eau

4
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précipitées, enregistrées par des stations pluviométriques, et les débits de rivieres aux
sites des stations hydrométriques. Ces deux variables serviront de base de comparaison
entre les résultats issus d’un modele climatique et les observations hydrologiques.

Les trois sections suivantes présentent les différentes méthodes de validation des
précipitations et des écoulements? issus des modeles régionaux que ’on retrouve dans
la littérature.

La validation des précipitations simulées

La comparaison entre les précipitations simulées par le modéle climatique et les ob-
servations mesurées aux stations pluviométriques n’est pas directe. En effet, la mesure
d’un pluviomeétre est ponctuelle dans 1’espace tandis que les sorties du modeéle repré-
sentent une météorologie moyenne sur la maille de simulation. Le modéle doit donc étre
comparé a des précipitations moyennes sur une surface, pouvant étre obtenues par di-
verses méthodes d’interpolation. Malgré que la comparaison entre une tuile du modeéle
et une station pluviométrique ponctuelle n’est pas naturelle, certaines études comme
celle de Rivington et al. (2008) utilisent encore cette approche.

‘De fagon générale, les précipitations simulées sont comparées aux réanalyses. Les ré-
analyses représentent des pseudo observations sur tout le territoire d’intérét. En général,
ces dernieres sont obtenues par une interpolation statistique des données observées sur
tout le globe ou sur une région limitée. Les variables «réanalysées» sont disponibles
sur une grille ou la valeur d’une tuile correspond & la moyenne du champ sur cette
tuile. Cette comparaison est possible soit & 1’échelle mensuelle, par exemple dans I’ana-
lyse de Dankers et al. (2007), ou soit a ’échelle annuelle, comme dans I’étude de Kim
et al. (2008). Ces derniers ont également considéré la capacité du modele régional &
reproduire la variabilité interannuelle des téléconnexions, c’est-a-dire les oscillations
atmosphériques, notamment la téléconnexion El Nifio.

Les précipitations simulées et observées peuvent également étre agrégées par bassins
versants. Le bassin versant est la superficie d’alimentation d’un cours d’eau ou d’un lac.
L’eau s’écoule vers I'exutoire du bassin versant, soit le point le plus bas. La comparaison
s’effectue donc sur des séries chronologiques représentant la météorologie moyenne du
bassin versant. L’étude de Music et Caya (2007) a comparé les moyennes annuelles
ainsi que le cycle annuel moyen des précipitations observées et simulées sur le bassin
du Mississippi. ‘

4Partie des précipitations qui s’écoule 4 la surface du sol




TAB. 1.1 — Caractéristiques des bassins versants étudiés par les études de Music et Caya
(2009) et Gagnon et al. (2009).

Music et Caya (2009) Gagnon et al. (2009)
St-Laurent l Mackenzie ‘ Mississippi | Chateauguay | Chaudieére

—
Su(l;;l;gjle 1610 000 | 1787000 | 3 290 000 2 530 6 682
débit annuel
moyen 12 600 9 600 18 400 38 132
(m?/s)

La validation des écoulements simulés

L’écoulement d’un bassin versant possede 'avantage d’intégrer spatialement et tem-
porellement les événements météorologiques se déroulant sur son territoire. Par consé-
quent, les écoulements constituent une variable de comparaison privilégiée entre les si-
mulations et les données observées. D’une part parce que la comparaison est naturelle :
I’écoulement observé integre spatialement et temporellement les événements météoro-
logiques a la. maniere d’une maille du modele. D’autre part parce que la comparaison
peut s’effectuer méme si les données pluviométriques sur la région sont inexistantes.
Dans cette optique, Arora et al. (2000) ont comparé les moyennes annuelles sur cinq
ans des débits simulés & ceux observés sur le Mississippi. Music et Caya (2007) ont
aussi comparé les débits du Mississippi par le biais des moyennes annuelles et du cycle
annuel moyen de 1988 & 1997. Dans la méme démarche, Music et Caya (2009) ont va-
lidé les débits annuels moyens ainsi que le cycle annuel moyen sur trois grands bassins
versants : le Mackenzie , le St-Laurent et le Mississippi pour la période 1961 & 1999.
Les caractéristiques de ces trois grands bassins versants sont résumées dans le tableau .
1.15.

Les comparaisons peuvent aussi s’effectuer sur des bassins versants de plus petite
superficie. Par exemple, Music et al. (2009) ont comparé les débits annuels moyens sur
21 bassins versants du Québec. Frigon et al. (2007) ont vérifié si le modele climatique
pouvait reproduire les débits annuels moyens sur un composite de 10 bassins versants
du Québec. Gagnon et al. (2009) ont utilisé deux bassins de trés petites tailles (voir le
tableau 1.1) pour valider les débits simulés, soit ceux de la riviere Chaudiére et de la
riviere Chateauguay. ' ‘

5Source : Environnement Canada, http://wuw.qc.ec.gc.ca/CSL/INF/inf027 _f.html, page
consultée le 20 octobre 2009.
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Le cycle de I’eau validé par un modéele hydrologique

Afin de valider le cycle de I'eau simulé par un modele climatique régional, il est pos-
sible d’intégrer les variables simulées représentant les conditions hydro-météorologiques
dans un modele hydrologique permettant d’obtenir les débits d’un cours d’eau en un
point donné. Le principal avantage de cette approche réside dans la possibilité d’obtenir
le débit d’un cours d’eau. La comparaison par rapport & un site de jaugeage est donc
plus directe. Cependant, cette méthode introduit une incertitude supplémentaire lors
de I’étape de calibration du modeéle hydrologique.

Plusieurs études utilisant cette méthodologie ont été publiées. Akhtar et al. (2009)
ont comparé le cycle annuel moyen des précipitations et des débits journaliers simu-
lés par un modéle hydrologique sur la région de I’'Himalaya, ot les conditions hydro-
météorologiques étaient simulées par un MRC. Les précipitations ont été comparées
aux réanalyses et les débits aux débits observés. Dankers et al. (2007) ont étudié si un
modele régional était apte a reproduire le temps de retour moyen des événements ex-
trémes sur le Danube 4 six stations de jaugeage. Cao et al. (2007) ont utilisé un modéle
hydrologique pour valider les moyennes mensuelles des débits. Dans une méme optique,
Kay et al. (2006) ont vérifié si un modele régional pouvait reproduire la fréquence obser-
vée des crues via un modele hydrologique sur 15 bassins versants anglais. Kleinn et al.
(2005) ont utilisé un modele hydrologique pour valider les débits journaliers, le cycle
annuel moyen et la distribution de fréquences des précipitations journaliéres sur le Rhin.
Hay et al. (2002) ont utilisé les données issues d'un MRC comme intrant & un modéle
hydrologique & un pas de temps journalier sur quatre bassins versants des Etats-Unis
continental toujours dans un but de comparaison des débits simulés et observés.

Cette méthode permet aussi de valider le cycle de ’eau simulé par un MCG car le
modele hydrologique est apte a simuler les phénomeénes & petite échelle (voir notamment
Ducharne et al., 1998, 2003).

1.2 Les objectifs du mémoire

Le but de ce mémoire consiste & vérifier si le Modéle Régional Canadien du Climat
(MRCC, Caya et Laprise, 1999; Laprise et al., 2003; Plummer et al., 2006; Music et
Caya, 2007; Laprise, 2008; Music et Caya, 2009) est apte & reproduire la variabilité
temporelle des précipitations et des écoulements annuels observés sur le territoire qué-
bécois. L’accent dans ce projet est mis sur la significativité statistique des différences




entre les variabilités observée et simulée des écoulements et des précipitations.

Le principal objectif consiste & comparer la variabilité des données observées a celle
des données simulées par le MRCC sur la base de leur coefficient de variation. Plus
spécifiquement, cette comparaison s’est effectuée en utilisant les intervalles de confiance
du coefficient de variation. Pour atteindre cet objectif, il a d’abord été nécessaire de
prendre en considération la non normalité (au sens statistique) de certaines séries de
données. Certaines séries annuelles ne pouvaient étre supposées issues d’une loi normale
étant donné la présence de valeurs extrémes. Par conséquent, le second objectif du
mémoire consiste a évaluer la robustesse des intervalles de confiance en présence de
valeurs extrémes dans les séries. L’évaluation de la robustesse s’est effectuée par une
étude de simulation.

La structure de ce mémoire n’est pas tout a fait conventionnelle. Le chapitre concer-
nant la présentation des résultats et celui concernant la discussion des résultats ont
été séparés. Le premier de ces chapitres, le chapitre 4, expose uniquement les résultats
sans tenter de les expliquer ni d’en tirer des conclusions. La discussion des résultats
est présentée dans le chapitre 5 afin de permettre une discussion globale concernant la
méthode, les limites de celle-ci ainsi qu’une comparaison avec d’autres approches ci-
tées dans la littérature. Au préalable, le chapitre 2, Cadre Théorique, expose la théorie
concernant le coeflicient de variation. De plus, dans ce chapitre, le choix des intervalles

de confiance retenus est justifié.




Chapitre 2

Cadre théorique

Ce chapitre expose les fondements mathématiques et statistiques nécessaires a la
compréhension de ce mémoire. Cette section a été construite a I’aide de la revue de
littérature élaborée par Said (2009).

2.1 Le coefficient de variation

Le coefficient de variation constitue une statistique de dispersion relative (adimen-
sionnelle) dans laquelle la mesure de dispersion est divisée par une mesure de ten-
dance centrale. Cette statistique a été introduite par Pearson (1896) dans une com-
paraison entre la taille des organes des hommes et celles des femmes. Selon Pearson
(1896), «lorsque ’étude se base sur les mesures absolues, c’est, évidemment, paresseux
de comparer la variabilité des organes mdles plus gros directement d la variabilité des
organes femelles plus petits.»* En effet, la grandeur des mesures affecte non seulement
la moyenne, mais aussi I’écart & la moyenne. Depuis Pearson, cette statistique est large-
ment utilisée dans plusieurs domaines tels la chimie, la:médecine, la finance, la biologie,
etc. (voir Boyer, 2007, pour une revue détaillée des utilisations du coefficient de varia-
tion) En fait, cette mesure est justifiée lorsque I'intérét porte sur la variabilité relative
et non sur la variabilité absolue.

'La citation exacte de Pearson (1896) : «In dealing with the comparative variation of men and
women (or, indeed, very often of the two sexes of any animal), we have constantly to bear in mind
that relative size influences not only the means but the deviations from the means. When dealing with
absolute measurements, it is, of course, idle to compare the variation of the larger male organ directly
with the variation of the smaller female organ. The same remark applies also to the comparison of
large and small built races.»




Définition 2.1.1. Le coefficient de variation théorique se défini par

V= (2.1)

9y

o)
1

ou u et o sont respectivement ’espérance et la variance de la loi de probabilité F
sous-jacente.

Un estimateur naturel basé sur un échantillon aléatoire de taille n du coefficient de
variation peut se définir comme

~ S
V - =, 2.2
o (2:2)
ou les variables aléatoires X, Xs, ..., X, sont indépendantes et identiquement distri-

buées selon une loi de probabilité F d’espérance p et de variance o2,

I .
X=X, (2.3)
n =1
représente la moyenne échantillonnale et
I i(xi—)‘(f (2.4)
n—1

dénote la variance échantillonnale.

Bien que cet estimateur soit le plus naturel, il est possible d’en construire d’autres.
En effet, le numérateur et le dénominateur pourraient étre estimés respectivement par
d’autres mesures de dispersion et de tendance centrale. Dans un cadre non paramétrique
- notamment, la moyenne pourrait étre remplacée par la médiane et 1’écart-type par
I'intervalle interquartile.

Dans le cadre de ce travail, nous nous attarderons & tester le caractere significatif
des différences entre des coefficients de variation. Deux démarches peuvent étre mises
en oeuvre pour arriver a cette fin, soit par comparaison des intervalles de confiance des
coefficients de variation ou soit en appliquant un test statistique d’égalité a ces derniers.
Le présent mémoire abordera la comparaison des intervalles de confiance, car ceux-ci
illustrent 'incertitude sur la statistique. Les résultats concernant les tests d’égalités
sont fournis a titre comparatif & la section 5.4.1 du chapitre 5.
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2.2 Les intervalles de confiance du coefficient de va-

riation

Il est généralement plus intéressant de fournir un intervalle de valeurs plausibles
d’'une statistique que d’en donner une estimation ponctuelle, notamment parce que
I'intervalle illustre le degré d’incertitude de la statistique.

Déﬁnitioh 2.2.1. Notons a et b des statistiques calculées & partir d'un échantillon
aléatoire i.i.d. X1, X, ..., Xy. Supposons que P(a < b) = 1. Pour o € (0,1), [a,b] est
un intervalle de confiance de niveau 1 — « pour un paramétre 6 de la population si

PO € [a,b) =Pla<§<b)=1-a.

Casella et Berger (2002) et Saporta (2006) exposent plusieurs méthodes pour obtenir
de tels intervalles.

La comparaison des intervalles de confiance permet de vérifier si la différence ob-
servée entre les statistiques est significative. En effet, si les valeurs plausibles de deux
statistiques issues de deux échantillons ne se répétent pas, c’est-a-dire que leurs inter-
valles de confiance ne se recoupent pas, les statistiques sont significativement différentes.
Dans le cas contraire, si une ou plusieurs valeurs sont plausibles & la fois pour les deux
statistiques, la différence n’est pas significative dans ce cas étant donné que les deux
statistiques pourraient étre égales. |

La construction d’un intervalle de valeurs plausibles requiert la probabilité d’occur-
rence des valeurs de la statistique. Autrement dit, la loi de probabilité de la statistique
est nécessaire a 1’élaboration d’un intervalle de confiance. Les bornes a et b de la défini-
tion 2.2.1 sont déterminées par les quantiles théoriques appropriés de la loi de probabilité
correspondante.

Remarque 2.2.1. Il est aussi possible d’utiliser des méthodes de rééchantillonnage
comme le bootstrap et le Jackknife (voir Saporta, 2006, chap. 15) afin de s’affranchir de

~déterminer la loi de probabilité. Dans ce contexte, les intervalles de confiance obtenus

sont empiriques.

Plus particuliérement, pour le coefficient de variation, la loi de probabilité de ’esti-
mateur défini & I’équation 2.2 peut étre déterminée en supposant que la loi sous-jacente
correspond a une normale N (u, 0?) de moyenne p et de variance o2.

Remarque 2.2.2. L’hypothése de normalité introduite ici est cohérente avec le cadre
d’application de ce mémoire. En effet, les séries annuelles des bassins versants sont




presque toutes normalement distribuées. Un peu plus loin, aux sections 2.2.3 et 2.2.5,
deux approches ne supposant pas la normalité seront présentées.

Boyer (2007) propose de calculer la distribution de l'inverse de l'estimateur défini
par 'équation 2.2. En additionnant 4 et —u au numérateur et en se basant sur les
définitions A.0.1 et A.0.2 de ’annexe A, 'inverse du coefficient de variation s’écrit

i::é: N+(X_N) =/“L+—\7—5'Z (2.5)
VoS (o BT VU

oit Z dénote une variable aléatoire A (0, 1) indépendante de U ~ x2_;, distribuée selon
une loi du khi-deux & n — 1 degrés de liberté. En divisant par o et en multipliant par
\/n, Péquation se résume a celle obtenue par Johnson et Welch (1940) que voici

vn _v/n 1

Z
= +
U U
v VS VG
ol t,—1 (v/n/V) désigne une distribution de Student a n — 1 degrés de liberté de pa-
ramétre de non centralité § = /n/V (voir définition A.0.3). Le probléme majeur de
cette loi de probabilité de 'estimateur V = S/ X réside dans le fait que le parameétre de

non-centralité § = /n/V dépend du coefficient de variation V' théorique, qui est évi-
demment inconnu. Cette distribution est complexe, méme dans le cas ou la normalité de

~tnp1 (\/ﬁ/v) ’ (26)

la loi sous-jacente est supposée. Plusieurs approximations de cette distribution ont été
par conséquent développées afin de construire un intervalle de confiance approximatif
du coefficient de variation.

La prochaine section résume quatre approches basées sur une quantité pivot pour
estimer un intervalle de confiance du coefficient de variation. Une méthode basée sur
la densité conjointe de la moyenne et de la variance échantillonnales est présentée a
la section 2.2.2. Une approche non paramétrique reposant sur ’estimateur Jackknife
est présentée a la section 2.2.3. La section 2.2.4 synthétise une approche basée sur
le logarithme de la vraisemblance. Finalement, une approche non paramétrique est
présentée a la section 2.2.5.

2.2.1 Les approches basées sur une quantité pivot

Afin de construire un intervalle de confiance de niveau (1 — a) sur le coefficient
de variation d’un échantillon z1, Z, . . ., x, de taille n issu d’une loi normale N (i, o?),
Vangel (1996) propose 1’approche suivante : soit Y, ~ x2, o v = (n—1), soit W, =Y, /v

12
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et la variable aléatoire ) définie par

V2 1+ V2
- () (5)

ou 6 = 6(v, ) est une fonction supposée connue. Notons g = x2(v), le quantile d’ordre
a de la loi de W,,. Etant donné que W, est connue et ne dépend pas de V, () représente
donc un pivot approximatif (voir définition A.0.4) pour la construction d’un intervalle
de confiance du coefficient de variation théorique. La démarche repose sur le fait que 6
est choisi de fagon a ce que la distribution de la quantité pivot soit approximativement
une loi du khi-deux & v degrés de liberté,

P(Q <t) = P(W, < t). (2.8)

Pour que cette approximation soit valide, Vangel (1996) spécifie que le coefficient de
variation théorique doit étre suffisamment petit afin que la probabilité d’occurrence
d’observations négatives soit presque nulle, de facon & ce que P’estimation V du coef-
ficient de variation ne soit pas négative. En effet, le support d’un khi-deux ne peut
qu’étre positif.

Remarque 2.2.3. Pour la majorité des auteurs ayant travaillé sur le coefficient de
variation, la limite supérieure correspond conventionnellement 4 V < 1/3. Dans ce cas,
la probabilité qu’une observation soit négative correspond a P(X < 0) = 0,0013 et la
probabilité que la moyenne soit négative diminue a mesure que la taille de I’échantillon
augmente P(X < 0) =P(Z < —3/n).

Le probleme résiduel repose sur le choix de 8, car celui-ci déterminera la qualité
de 'approximation exprimée & 1’équation 2.8. Vangel (1996) propose de développer
Verreur e(t) = P(Q < t) — P(W, < t) en série de Taylor afin d’évaluer la qualité
de I'approximation en fonction de #. Le terme d’erreur se représente sous la forme
suivante? :

(1-thv—-1

) } V4 O(V“)} , (2.9)

e(t) = tfw, (t) { [Gt —1+
ol fw,(t) dénote la densité de W,,.

Quatre choix de # correspondant & quatre différentes approximations de la densité
de V ont été proposés dans la littérature par trois différents auteurs. Le terme d’erreur
résultant de ces choix est développé dans le but de comparer les différentes approxima-
tions.

*Pour la démarche compléte, se référer a 'annexe A de Particle de Vangel (1996).




L’approximation de McKay (1932)

L’approximation de McKay (1932) consiste & poser

v
0 = 2.10
v+1 (2.10)
Dans ce cas particulier, ’erreur devient
-2V 4
eMcKay(t) = thV(t) U+ 1 + O(V ) . (211)

Remarque 2.2.4. La statistique définie par McKay (1932) différe de celle introduite
d la définition 2.1.1. McKay (1932) propose comme estimateur de V* = Iﬁ’ l’équation
suivante

Ve SQZEXn;(X—X)? (2.12)
X T ag T -
McKay (1932) a obtenu cette approzimation en travaillant directement avec les den-
sités, en nm'exploitant pas la quantité pivot exposée dans cette section. Pour obtenir
Uapprozimation de la distribution, l'auteur a fait ’hypothése que V* <1 /3 ce qui re-
joint directement la remarque 2.2.8. Par conséquent, la valeur absolue de la moyenne
peut étre négligée. En remplagant V* par 25V et en posant 6 = 15,
résultante est finalement la méme que celle définie a l’équation 2.8.

i=1

{’approzimation

L’approximation de David (1949)

David (1949) propose de poser § = 1. Le terme d’erreur se réduit alors a

epavid(t) = tfw, (t) {%{% + O(V4)} . | (2.13)

L’approximation «naive»

L’approximation «naive», nommée et développée par Vangel (1996), consiste & poser
6 = 1/t. Vangel (1996) a étudié cette option car le calcul de 'intervalle de confiance
est simple dans ce cas. En effet, I'intervalle de confiance du coefficient de variation
s'obtient en divisant les bornes de l'intervalle de confiance de I’écart-type o par X.
L’approximation «naive» conduit au terme d’erreur suivant
(1-thv—1

Cna'ive(t) = th,, (t) {——ZTVQ + O(V4)} . N | (214)

14
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L’approximation de Vangel (1996)

Vangel (1996) suggere de fixer

v 2
= ~+1 2.1
6 1/+1<1/t+ ) (2.15)

afin que la composante O(V?) du terme d’erreur soit nulle, c’est-a-dire

eVangel(t) = th,, (t) {O(V4)} . (216)

Evaluation des intervalles de confiance approximatifs basés sur le pivot 2.7

Les intervalles de confiance approximatifs de McKay (1932) et ceux proposés par
Vangel (1996) sont asymptotiquement exacts, c’est-a-dire qu’ils sont exacts lorsque n
tend vers I'infini. De plus, en comparant les termes d’erreurs, nous obtenons les inégalités
suivantes k

eD(wid(t) > €McKayv(t)
ena’ive(t) > eMcKay(t)

eMcKay (t) > eVangel (t)

car v > 0 et t > 0. Vangel (1996) a confirmé par simulation que I'intervalle de confiance
basé sur I’équation 2.15 est plus précis que celui basé sur ’équation 2.10.

L’intervalle «naif» dans ce mémoire est rejeté en raison de son comportement asymp-
totique non exact. Celui de David (1949) est aussi proscrit car son terme d’erreur est
plus grand que celui de McKay (1932) et de Vangel (1996). L’intervalle de McKay (1932)
est quant a lui conservé parce qu’il est abondamment utilisé dans la littérature. Celui
de Vangel (1996) est aussi étudié dans ce travail puisqu’il est le plus précis.

2.2.2 L’approche de Hendricks et Robey (1936)

Afin de déterminer un intervalle de confiance pour le coefficient de variation, Hen-
dricks et Robey (1936) utilisent la densité de probabilité conjointe de la moyenne et de
I’écart-type échantillonnaux, |

n/2 .n—2
o= N nves LN VY 2
155 8:5) = 00 JrgT (%) exp{ 207 @ = 1) +S]} ! (217)




déterminée par Fisher (1925) pour une population normale. Hendricks et Robey (1936)
ont estimé la densité marginale de V = jq(— en intégrant en coordonnées polaires et en
supposant que les valeurs négatives de X et de X sont si faibles qu’elles peuvent étre

négligées. La distribution est la suivante :

. _ 2 V"2 n 02
fV(U) - \/%F(Tl) (1 T+ )n/2 exp{—ﬁ m
n—1 (n 1)|F(n z) i/g 1
“ & = 1- 0 2V (7 )

(2.18)

Bien que cette derniére distribution soit complexe, la démarche pour l'obtenir est
similaire & celle de la section précédente, les hypothéses émises incluent un échantillon
issu d’une loi normale, P(X < 0) ~ 0 et P(X < 0) = 0.

Cet intervalle de confiance ne sera pas étudié dans le cadre de ce travail étant
donné la complexité de sa distribution pour &tre finalement développé sous les mémes
hypothéses que celles de McKay (1932) et Vangel (1996).

2.2.3 L’approche de Arvesen (1972)

Pour estimer la distribution du coefficient de variation d’une population issue de
n’importe quelle loi, Arvesen (1972) suggere d’utiliser la technique du Jackknife (voir
Saporta, 2006, chap. 15). Le Jackknife représente une technique permettant d’obtenir
des intervalles de confiance approximatifs basés seulement sur l'information contenue
dans ’échantillon, sans supposer de loi de probabilité sous-jacente.

Définition 2.2.2 (La procédure Jackknife). Soit 1, s, . .., T, un échantillon aléatoire
issu d’une certaine loi F de paramétre 6 et soit T, = T,(x1,Z2, ..., Ty) un estimateur
pour 6. On calcule n statistiques, disons T, i =1,...,n, ot TV est obtenue comme

T, mais en excluant ’observation X;. L’estimateur Jackknife correspond donc

ot sa variance est donnée par

1. z) 9 )
2 JK
eJ _ 2 1: )

n A n—1

Selon la conjecture de- Tukey (1958), il est possible de construire un intervalle de
confiance pour 0 a l'aide de
O;x — 0

5; ~tn—1).

JK
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Arvesen (1972) se base sur la définition de McKay (1932) du coefficient de variation

et de son estimateur, soient V* = ﬁ et V* = |—S)-(—| Il développe ensuite une transforma-

tion de la statistique afin que sa distribution soit plus symétrique? :

1 2 1 2711/2

=1 (———) 2 (——) : 2.19

p=logy(77) + [ +{ 7 (2.19)

La distribution de la statistique § est donc estimée par Jackknife. Arvesen (1972) a
comparé l'intervalle de conflance résultant a celui de McKay (1932) par simulation.
Pour 1000 échantillons aléatoires de taille 25, Arvesen (1972) montre que son intervalle
est plus précis que celui de McKay (1932) pour plusieurs valeurs du coefficient de
variation lorsque les échantillons sont distribués selon une loi uniforme et selon une loi

double exponentielle (ou loi de Laplace). Dans le cas o les échantillons sont issus d’une
loi normale, 'intervalle de confiance de McKay (1932) demeure le plus précis.

Remarque 2.2.5. Les études préliminaires sur les précipitations et les écoulements
annuels du Québec semblent montrer que ces séries chronologiques peuvent étre sup-
posées issues d’une loi normale pour la plupart des cas (voir la section 3.8). Dans les
autres cas, le poids des queues plus élevé de la distribution empirique suggére de reje-
ter l’hypothése de normalité. Cependant, le poids des queues n’est pas assez important
pour supposer que les précipitations ou les écoulements annuels proviendraient d’une
loi uniforme, loi pour laquelle l'approche d’Arvesen (1972) est plus précise que celle de
McKay (1932). 1l est par conséquent naturel de vérifier la robustesse des intervalles de
confiance paramétriques lorsque l’hypothése de normalité est rejetée puisque dans le cas
normal, ce sont ces intervalles qui sont les plus précis. Dans ce cas-ci, approche non
paramétrique de Bonett (2006) (voir la section 2.2.5), utilisant les statistiques d’ordre,
a été préférée a celle d’Arvesen (1972), utilisant une méthode de rééchantillonnage.

2.2.4 L’approche de Wong et Wu (2002)

Soixante-dix ans aprés la publication de McKay (1932), Wong et Wu (2002) dé-
terminent un autre intervalle de confiance approximatif du coefficient de variation V.
L’intervalle proposé est basé sur la fonction log-vraisemblance £(6) = £(v, A), ol ¥
dénote le parametre d’intérét et A un paramétre de nuisance. Notons 6 = (¢, )) les-
timateur du maximum de vraisemblance de 6 = (¥, A) et 9¢ = (4, 5\¢) Pestimateur
du maximum de vraisemblance de 6 avec ¢ connu. La statistique du logarithme de la

vraisemblance est donc définie par

1/2

r(y) =sen(P —v) {2(¢6) —8,))} ", (2.20)

3 Arvesen (1972) ne présuppose pas une loi sous-jacente.




avec () ~ N(0,1).

Remarque 2.2.6. Etant donné que cette approche est basée sur la vraisemblance, la
loi sous-jacente doit étre connue. Pour les besoins de ce travail, seul le cas normal
est retenu. Il est cependant possible d’appliquer cette méthode avec n’importe quelle loi
paramétrique sous-jacente.

Wong et Wu (2002) indiquent, en se basant sur les travaux de Pierce et Peters (1992),
que la convergence de cette distribution approximative est plutét lente, de I'ordre de
O(n~Y 2). Tls proposent, par conséquent, d’utiliser la fonction log-vraisemblance modi-
fiée r* (1) définie par Barndorff-Nielsen (1986, 1991) dont l'ordre de convergence et de
O(n~3/?). Une étude par simulation a permis & Wong et Wu (2002) de conclure que
la méthode basée sur la fonction de vraisemblance est moins précise que celle de Van-
gel (1996). L’approche basée sur la fonction de vraisemblance modifiée est tout & fait
comparable a celle de Vangel (1996). Par conséquent, étant donné la forte hypothése
de normalité supposée par la démarche basée sur la vraisemblance et la précision égale
de 'intervalle de confiance obtenu, ’approche de Vangel (1996) est préférée.

2.2.5 L’approche de Bonett(2006)

Afin de construire un intervalle de confiance du coefficient de variation, Bonett
(2006) s’intéresse au cas non paramétrique, c’est-a-dire en utilisant les quantiles ou des
fonctions de quantiles, sans supposer de loi de probabilité sous-jacente. Bonett (2006)
propose la définition suivante du coefficient de variation quartile

Q-
Koo (221)

ou () et (Y3 représentent respectivement les quantiles théoriques d’ordre 25% et 75%.

Remarque 2.2.7. La définition du coefficient de variation quartile n’est pas la méme
que celle de la définition 2.1.1. Au numérateur, lintervalle interquartile Q3 — )1 consti-
tue une mesure de dispersion alors que le dénominateur n’est pas une mesure de ten-
dance centrale. Naturellement, on se serait attendu & un dénominateur du type 9—1;—@'
qui caractérise la valeur centrale. Bonett (2006) ne justifie pas le choiz de sa statistique.

Pour estimer la distribution du coefficient de variation quartile, Bonett (2006) se
base sur la variable aléatoire suivante

_ n Q3 — —
W= (") (Q1+Q3)~N<uw,aév>, | (222)
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oll uw et of, sont la moyenne et la variance de W et Q1 et Qs dénotent les quantiles
échantillonnaux d’ordre 25% et 75%. Un intervalle de confiance de uy peut donc étre
aisément construit en procédant de fagon classique

W
P{—Zl_a/g < 7MVV < Zl—a/2} ~1- Q, (223)

ow

ol z, représente le quantile d’ordre a de la loi normale centrée réduite.

Bonett (2006) développe I'estimation de 0%, la variance échantillonnale de W, o3,
qui se définit comme suit

02, = Var {ln (gj n g;)} (2.24)

Remarque 2.2.8. Il est d noter que l'auteur ne présente pas dans son article les équa-
tions 2.22 et 2.23. Il ne justifie pas l'approximation 2.22 suivant laquelle la variable W
est distribuée selon une loi normale de paramétres pw et o%,, qui dénotent la moyenne
théorique et la variance échantillonnale. De plus, Uauteur définit 0%, d 'équation 2.2/
en excluant le facteur "~ sans justification.

La premiére étape dans l'estimation de o3, consiste 4 décomposer ’expression 2.24
de la fagon suivante

oy = Var{ (Qs Ql) —1In (Qe. + Ql)}
= Var {In (Q —Q )} + Var {ln (Qg + Ql)}
—Q(Cov{ n (Qg — Ql) ,In (Qg + Ql)} )

La méthode delta (voir Casella et Berger, 2002, chap.5), qui consiste & estimer Var{g(X)}
par [¢'{E(X)}]*Var(X), est ensuite appliquée comme suit

Var (Qs - Ql) Var (Qa + Ql)
EB(@-a)) (E@+e)}
2Cov (Qs —Q1, Qs+ Ql)

E(Qa - Ql)E (Q3 +Q1).

oy ~

5 T

En utilisant les propriétés des opérateurs variance et covariance et en supposant que

E (Q3 - Q1) =Q3~Q1~Qs—Qr et E (Q3 + Ql) = Q3 + Q1 ~ Qs + Q1, l'équation




devient

Var(Qs3) + Var(Q:) — 2Cov(Qs, Q1)
(s )

Var(Qs) 4+ Var(Q:) + 22C0V(Q3, Q1) ‘ (2.25)
(Qa + Ql)

o, { Var (Qg) - Var (Ql) }

(Qa - Ql) (Q3 + Ql)

o ~

1l suffit donc d’estimer Var(Q;) et Var(Qs) afin d’obtenir une estimation de o3, et
de l'introduire dans l'intervalle de confiance 2.23. L’estimation de la variance de ces
quantiles empiriques repose sur les résultats de Stuart et Ord (2004), & savoir

Var (Q;;) -3 et Cov (Ql, Qg) = (2.26)

~ 1
Var (@) = 1607 16nf1fs

3

= W’
ou f, et f3 représentent des «pseudo-densités» des quantiles Q; et Q3. Pour estimer
ces densités, Bonett (2006) suggere d’utiliser les intervalles de confiance approximatifs
des quartiles proposés par Wilks (1959). L’intervalle de confiance de niveau 95% de Q1
~s’écrit comme [Y(a),Y(b)] et celui sur @3, [Y(c),Y(d)], ol Y désigne la k° statistique

d’ordre associée a un échantillon aléatoire y,.. ., yn, et
n 3n\1/?

= Z_1 ki 2.27

o= g% (16> ’ (2.27)
n 3n\ /2

b = —+1. — 2.28

g T (16) ’ (2.28)

¢c = n+1-— b’ (229)

= n+1l-—a, (2.30)

ou a et b doivent étre arrondis a I’entier le plus proche, avec a > 1. Finalement, 'auteur
introduit sans justification solide le seuil suivant

20O =

i=a

permettant d’estimer les variances des estimateurs des quantiles.

En passant par les intervalles de confiance approximatifs des quantiles Q; et Qs,
Bonett (2006) parvient & estimer la variance des estimateurs des quantiles sans connaftre

f1 et fs, , . )
_{Yo Yo} et Var (03) ~ Yo — Yo ‘

Var (Ql) ~ =, (2.32)

2
421_(1*/2
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Les équations 2.26 et 2.32 permettent d’estimer les ¢densitésy fi et fs

3(2’1_0*/2)2 ot f32 _ 3(Zl—a*/2)2
2 - 2
4n {Yip) — i)} 4n {Yig — Y9 }

A= (2.33)

Finalement, en remplagant Var(Q;) ~ I# et Var(Qs) =~ Te_rafﬁ dans ’équation
1 3
2.25, la variance échantillonnale 0%, de W peut étre estimée par ’équation suivante

=2 3 -3
NP A Bk 3 W A . NCEY

16n (Q3 _ Q1)2 (Q3 + Q1> (Qs - Q1) (Qa + @1)

pour &tre intégrée de la fagcon suivante dans I'intervalle de confiance de V,

() m (§rge) #aamo) o

L’intervalle de confiance de Bonett (2006) sera conservé dans le cadre de ce mémoire,
malgré les quelques éléments nébuleux dans la démarche puisque c’est le seul intervalle

0%

de confiance non paramétrique utilisant les statistiques d’ordre d’une mesure de disper-
sion relative. Cet intervalle de confiance pourra étre trés utile lorsque I’hypothése de
normalité sera rejetée.







Chapitre 3
Cadre expérimental

Ce chapitre aborde la démarche méthodologique développée dans le but de déter-
miner si le Modele Régional Canadien du Climat reproduit la variabilité observée des
écoulements et des précipitations annuels. Tout d’abord, la description des sources de
données est exposée a la section 3.1. La section 3.2 justifie le choix du critére de compa-
raison. Puis, la section 3.3 est consacrée aux caractéristiques des données, notamment
au fait que certaines séries ne peuvent étre supposées comme une suite de réalisations
aléatoires d’une loi normale. Une méthode d’évaluation de la robustesse des intervalles
de confiance du coefficient de variation est décrite & la section 3.4 afin de prendre en
compte la non normalité des séries. La section 3.5 propose une marche & suivre pour tes-
ter la significativité des différences entre les coefficients de variation observés et simulés
par le MRCC.

3.1 La description des données

Cette section décrit le territoire géographique d’intérét de ce mémoire et la maniere
dont les données ont été obtenues pour la période de référence 1961-1999.

3.1.1 L’échelle d’analyse temporelle

Dans le cadre de ce travail, les écoulements annuels moyens et les précipitations
annuelles moyennes seront analysés. Cette échelle d’analyse temporelle permet de sa-
tisfaire (en théorie) aux exigences d’échantillonnage en vue de l'inférence statistique,




c’est-a-dire I'indépendance des réalisations de la variable aléatoire. En effet, a cette
échelle, il est attendu qu’'une observation hydrologique annuelle n’a pas d’effet sur les
observations subséquentes. Les mesures journaliéres des écoulements seraient quant a
elles corrélées en raison du temps de réponse long des bassins versants de grande super-
ficie. Par exemple, un événement pluvieux peut avoir des répercussions sur le débit a
Pexutoire sur plus d’une journée. Les observations mensuelles comporteraient, quant a
elles, des cycles induits par les différentes saisons. Les séries annuelles pourraient néan-
moins étre corrélées dans le temps dans la mesure ou les processus climatiques générant
les précipitations le sont. Cette corrélation multi-annuelle n’a pas été prise en compte
dans ce travail puisqu’elle affectait qu’une minorité des séries chronologiques a 1’étude
(consulter le tableau B.1 de 'annexe B). Ce point est discuté plus en profondeur a la
section 5.3.2.

Par ailleurs, la démarche s’inscrit dans un cadre climatique : on souhaite vérifier si un
modele climatique peut reproduire la variabilité observée de la climatologie actuelle, pas
la météorologie observée. En effet, ce n’est pas le réle d’'un modéle climatique de prédire
le débit observé a I'exutoire le 5 février 1985!! Le but d’un modele climatique consiste
a produire des valeurs d’une variable qui sont représentatives par leur grandeur, leur
variabilité et leur synchronisation, et ce, & n’importe lequel moment de ’année. L’étude
sur une base annuelle est par conséquent pertinente dans un contexte climatique, ol ce
sont les tendances climatiques & long terme qui doivent étre extraites.

3.1.2 Le territoire étudié

Le territoire québécois constitue la région d’intérét dans le cadre de ce travail. La
région a ’étude est composée de 21 bassins versants. «Le bassin versant représente
lunité spatiale de référence pour Uhydrologie. Il est défini comme U'étendue drainée par
un cours d’eau et ses affluents et limitée par une ligne de partage des eauz.» (Musy
et Higy, 2004, chap. 3) Autrement dit, le bassin versant représente une unité hydrolo-
gique fermée, c’est-a-dire qu’aucun écoulement ne provient de I'extérieur du bassin et
I’excédent des précipitations s’écoule par une seule sortie, I’exutoire. La superficie d’un
bassin versant est déterminée par la ligne de partage des eaux qui correspond le plus
souvent a la ligne de créte des montagnes, des collines et des points hauts pour les sols
non poreux. Dans le domaine de la gestion de I’eau, le bassin versant constitue 'unité
d’analyse fondamentale qui s’impose d’elle-méme étant donné que le bassin versant in-
teégre toutes les activités, naturelles et humaines, se produisant sur son territoire. En ce
sens, la végétation, 'occupation des terres, 'aménagement du territoire caractérisent le

T.a date de naissance de ma fiancée
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bassin versant.

Cette échelle d’analyse spatiale permet de relier presque directement les écoule-
ments simulés sur la superficie du bassin versant au débit mesuré a ’exutoire ; «presque
directement» parce que

— les différentes tuiles et fractions de tuiles du MRCC doivent étre agrégées par
bassin versant ;

~ les débits mesurés a 'exutoire doivent étre corrigés afin de retirer I'impact des
constructions humaines ;

— le MRCC ne modélise pas tous les phénomeénes physiques et hydrologiques.

Parfois, pour comparer directement le débit calculé par un jaugeage & un débit si-
mulé, les variables du modeéle climatique sont insérées dans un modele hydrologique
permettant d’estimer le débit simulé a la localisation du jaugeage. Toutefois, ’approche
exploitant le bassin versant (plus particulierement le débit a l'exutoire) permet de ne
pas introduire un modele hydrologique dans la comparaison entre les écoulements simu-
1és et les débits mesurés. En effet, ’addition de tous les écoulements de surface simulés
par le MRCC a l'intérieur des frontiéres d’un bassin versant correspond au débit simulé
a l'exutoire de ce bassin. Toutefois, si ’analyse se destinait & une plus petite échelle tem-
porelle que 1’échelle annuelle, ce qui n’est pas le cas de ce travail, il faudrait considérer
Pacheminement de I'’eau dans le réseau hydrographique. Dans ce cas, un modéle hydro-
logique serait sans doute nécessaire pour comparer les débits des écoulements simulés
aux débits observés concomitants.

Le tableau 3.1 résume les principales caractéristiques des bassins versant & I’étude.
On constate que leur superficie varient de 13 000 km? (9 points de grille du MRCC) a
177 000 km? (91 points de grille du MRCC).

3.1.3 Les écoulements observés

Les écoulements observés des 21 bassins versants québécois proviennent de trois
sources différentes, soient Hydro-Québec, le Service d’Hydrométrie du Ministére du Dé-
veloppement Durable, de ’Environnement et des Parcs (MDDEP) et de I’aluminerie Rio
Tinto Alcan inc. Ces organismes ont corrigé les écoulements observés pour estimer les
écoulements naturels & ’exutoire en enlevant les impacts des infrastructures humaines
(par exemple les barrages hydroélectriques). Cette manipulation, bien que sujette aux
erreurs, est nécessaire afin de comparer les écoulements simulés & ceux observés car les
ouvrages de rétention d’eau ne sont pas modélisés dans le Modéle Régional Canadien
du Climat. Haché et al. (1996) ont validé ces écoulements naturels historiques dans la




TAB. 3.1 — Liste et caractéristiques des bassins versants du Québec & ’étude (a noter

que I’acronyme MDDEP désigne le Ministére du Développement Durable, de ’'Environ-

nement et des Parcs).

bassin versant source des superficie nombre de points nombre
et acronyme données (km?) de grille du MRCC d'observations

Riviere Arnaud (ARN) MODDEP 26900 14 20
Riviére a la Baleine (BAL) Hydro-Québec 29000 17 36
Riviére Bell (BEL) MDDEP 22200 15 36
Bersimis-Outardes-Manic {(BOM) Hydro-Québec 87000 a7 39
Réservoir Caniapiscau (CAN) Hydro-Québec 37870 23 39
Réservoir Churchill Falls (CHU) Hydro-Québec 69300 34 39
Riviére aux Feuilles (FEU) MDDEP 41700 22 23
Riviere Georges (GEO) MDDEP 24200 11 30
Grande Riviére de la Baleine (GRB) Hydro-Québec 36300 18 39
La Grande Riviere (LGR) MDDEP 177000 91 39
Réservoir Manic5 (MAN) Hydro-Québec 29240 17 39
Riviere aux Mélézes {(MEL) MDDEP 42700 22 29
Riviére Moisie (MOI) MDDEP 19000 12 33
Riviére Natashquan (NAT) MDDEP 15600 9 37
Riviére Caniapiscau (Pyrite) (PYR) MDDEP 48500 24 17
Riviére des Outaouais {(RDO) Hydro-Québec 143000 80 31
Riviére Romaine {ROM) MDDEP 13000 9 39
Riviére Rupert (RUP) MDDEP 40900 22 37
Lac Saint-Jean (SAG) Rio Tinto Alcan Inc. 73000 43 39
Riviére Saint-Maurice (STM) Hydro-Québec 47200 28 28

MDDEP 31900 16 32

Riviére Waswanipi (WAS)
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Arnaud (arn)
Baleine (say)

Aux feuilles (rev)
Pyrite (pvr)
Mélezes (mer)
Georges (Geo)
Grande-Baleine (Grs)
Caniapiscau (can)

La Grande (iGr)
Churechills Falls (chu)
Rupert (rup)
Manic 5 (van)

Waswanipi (was)
Natashquan (nam)

Bell (sen)

Romaine (row)

St-Maurice (stm)
Moisie (vo1)

Outaouais (rRoo)

B.-0O.-M. (som)

Lac St-Jean (sag)
FiG. 3.1 — Carte géographique des 21 bassins versants étudiés.

premiere phase de la Chaire industrielle en hydrologie statistique. Pour estimer le débit
a ’exutoire d’un bassin versant, plusieurs sites jaugés a 'intérieur de ses frontieres sont
divisés par la surface du sous-bassin versant (Roads et al., 2003). Cette approche néglige
néanmoins les écoulements souterrains en ne considérant que les écoulements en riviere.
Par ailleurs, les séries chronologiques des écoulements ne sont pas toutes completes sur
la période d’analyse (1961 a 1999) pour certains des bassins versants étudiés (consulter
le tableau 3.1). La figure 3.2 illustre les débits annuels observés des 21 bassins versants
a I’étude sous la forme de diagramme en boite en parallele.

3.1.4 Les précipitations réanalysées

La réanalyse CRU

La réanalyse du Climatic Research Unit (CRU, Mitchell et Jones, 2005) comprend
une base de données de six variables climatiques mensuelles interpolées sur une grille
polaire stéréographique (coordonnées en degrés de latitude et longitude) de résolution
0, 5° couvrant la totalité de la surface terrestre a I’exception de I’Antarctique. Les don-
nées observées aux stations météorologiques sont d’abord analysées afin de vérifier leur

homogénéité. Cette vérification s’effectue sur une station en particulier en construisant
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une série climatique de référence a l’aide des stations voisines. Par la suite, 1’homo-
généité est vérifiée par une analyse de corrélation appliquée aux séries des premieres
différences de la station et de la série de référence. Le processus d’homogénéisation est
itératif car ’homogénéité des stations servant a la construction de la série de référence
doit aussi étre vérifiée. L’'interpolation des données mensuelles observées des précipita-
tions s’effectue sur les anomalies relatives des données, c’est-a-dire la différence relative
entre les valeurs observées et les normales de la période 1961-1990. Les observations
extrémes sont retirées de la série et elles sont par la suite traitées comme des valeurs
manquantes. Dans les régions ou les stations sont rares voire inexistantes, des stations
fictives ont été ajoutées dont les observations ont une anomalie relative nulle de fagon
a ce que I'information des vraies stations ne soit pas extrapolée au-dela d'une certaine
distance.

La réanalyse WM2

Cette réanalyse utilise une interpolation spatiale par l'inverse de la distance pour
obtenir des prédictions des températures et des précipitations moyennes mensuelles
sur une grille latitude/longitude mondiale ayant une résolution de 0,5° (Willmott et
Matsuura, 1995). Les observations d’une vingtaine de stations météorologiques ont été
utilisées afin d’obtenir la prédiction par interpolation au centre d’une tuile de la grille.
Pour les températures moyennes mensuelles, l'effet de ’altitude des stations a été re-
tiré avant d’appliquer I'algorithme d’interpolation. L’effet de ’altitude est par la suite
ajouté aux prédictions. Les précipitations ont été interpolées en utilisant une technique
développée par Willmott et Robeson (1995), le Climatologically Aided Interpolation
(CAI). Les précipitations enregistrées aux stations ne sont pas interpolées directement.
Auparavant, une valeur moyenne des précipitations au site de la station est retirée.
Cette moyenne est obtenue soit par interpolation des stations voisines, soit en utilisant
directement la moyenne des stations voisines si la densité de station est grande. Par
la suite, 'algorithme d’interpolation est appliqué sur les différences entre les précipi-
tations enregistrées et les moyennes. Finalement, la moyenne est ajoutée aux données
interpolées.?

2Cette sous-section a été rédigée entre autres a I’aide du document explicatif de Cort J. Willmott
et Kenji Matsuura, disponible en ligne : http://climate.geog.udel.edu/~climate/html_pages/
README.ghcn_clim2.html; page consultée le 21 octobre 2009.




F1G. 3.3 — Le grand domaine AMNO et le petit domaine QC (encadré blanc) utilisés
dans les simulations du MRCC. La carte illustre la topographie en métre de cette région.
Tiré de Music et al. (2009).

3.1.5 Les écoulements et précipitations simulés

Le Modele Régional Canadien du Climat (MRCC, Caya et Laprise, 1999; Laprise
et al., 2003; Plummer et al., 2006; Music et Caya, 2007; Laprise, 2008; Music et Caya,
2009) constitue un modele climatique a haute résolution a aire limitée piloté par des
modeles climatiques globaux (planétaires) ou des réanalyses a plus faibles résolutions.
Un modele régional comme le MRCC permet d’améliorer la faible résolution spatiale
d’un modele global sur une région limitée en modélisant et en intégrant les détails a plus
petite échelle. Le MRCC possede une grille horizontale uniforme de projection polaire
stéréographique de résolution de 45 km a 60°N. Les données du MRCC disponibles au
Québec peuvent étre fournies pour deux domaines de simulation : un grand domaine
(AMNO) couvrant la totalité de I’Amérique du Nord et un plus petit domaine (QC)
centré sur le Québec couvrant les prairies canadiennes et le Nord-Est des Etats-Unis
(figure 3.3). Etant donné que le modeéle exécute une simulation sur un domaine limité,
soit AMNO ou QC, les conditions limites latérales et inférieures doivent étre spécifiées :
le modeéle régional est piloté ou emboité dans un modele global. La procédure de pilotage
consiste, entre autres, a spécifier aux limites latérales du modele régional les valeurs de
la pression, de la température, de la vapeur d’eau et du vent horizontal du pilote. Dans
une zone tampon périphérique a la frontiere du domaine, les champs atmosphériques
du modele sont progressivement mélangés a ceux du pilote jusqu’a atteindre une zone
libre ou les données du pilote n’influencent plus directement celles simulées.

La version 4.1.1 du MRCC, celle considérée dans la présente étude, inclut le schéma
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de surface multicouche Canadian Land Surface Scheme (CLASS 2.7, Verseghy, 1991;
Verseghy et al., 1993). Ce schéma de surface détermine les échanges d’énergie et d’eau
entre le sol et ’atmosphére. Les variables hydrologiques issues du modele sont calculées
par bilan atmosphérique et terrestre. Plus particulierement, les écoulements sont obte-
nus par la mise en adéquation du bilan atmosphérique et du bilan hydrique, sans recourir
a un modele hydrologique. Les équations.du bilan sont disponibles dans I’article de Mu-
sic et Caya (2007). Au niveau du sol, le schéma de surface est divisé en trois couches :
une couche superficielle de 10 cm, une couche intermédiaire racinaire de la végétation
de 25 cm et une couche profonde de 3,75 m. L’hiver, le couvert de neige est traité de
facon distincte thermiquement et hydrologiquement, comme une quatrieme couche de
sol d’épaisseur variable. CLASS résoud les équations de conservation de I’énergie et de
conservation de la masse d’eau pour ces couches de sol, entre autres pour calculer I’écou-
lement de chacune des mailles du modele. Dans CLASS, I’écoulement total est composé
de I’écoulement de surface et de ’écoulement souterrain. L’écoulement de surface est
généré si la capacité d’infiltration du sol est surpassée. La capacité d’infiltration varie
en fonction du type de végétation modélisée dans CLASS. Cependant, la physique et
la rétention d’eau des lacs ne sont pas modélisées dans le schéma de surface CLASS,
ce qui aurait pu étre problématique si ’analyse s’effectuait sur des données a 1’échelle
infra-annuelle. En effet, les lacs occupent une place importante dans les bassins versants
québécois, soit de 5% a 30 % de la surface des bassins versants étudiés.

La simulation acy générée par le MRCC est celle qui sera étudiée dans le cadre de ce
projet. Cette simulation pilotée par la réanalyse planétaire ERA40 (Uppala et al., 2005)
sur le petit domaine de simulation QC (112 x 88 points de grilles) sera comparée aux
observations par bassins versants pour la période s’échelonnant entre 1961 et 1999. La
série chronologique d’un bassin versant est obtenue par ’agrégation de tous les points
de grille du MRCC situés a l'intérieur de sa frontiere.

3.2 Le critére de comparaison choisi

Afin de déterminer si les séries étudiées ont la méme variabilité, le coefficient de
variation, a été retenu puisqu’il est adimensionnel. Dans le contexte particulier des
sciences de ’eau, plusieurs caractéristiques influencent la quantité d’eau sortante a
Pexutoire d’un bassin versant, par exemple

— la taille du bassin versant,

— la quantité de pluie tombée sur le bassin,

— la quantité d’eau évapotranspirée,




— etc.

Chaque bassin versant présente des caractéristiques (taille, végétation, type de sol,
occupation du territoire,etc.) qui déterminent les écoulements. De plus, les bassins sont
soumis a des régimes de précipitations inhomogenes, c’est-a-dire que les pluies peuvent
étre plus abondantes & des altitudes et des latitudes plus élevées. Le coefficient de
variation permet de comparer la variabilité relative de deux bassins versants ayant des
caractéristiques de tailles, de végétations et de régimes de précipitations différentes.
L’utilité de celui-ci dans le contexte de ce mémoire est de déterminer si la variabilité
relative simulée par le MRCC corrobore la variabilité observée méme si la modélisation
imparfaite des caractéristiques des bassins versants conduit a une série simulée biaisée.
Autrement dit, le coefficient de variation pourra déterminer si le MRCC reproduit bien
la variabilité relative méme si les séries simulées sont biaisées. Le coeflicient de variation
peut aussi servir a comparer la variabilité relative de deux bassins versants d'une méme
région de tailles différentes.

3.3 Les caractéristiques des données

Pour tester la normalité des données utilisées, un test basé sur la symétrie et 1’apla-
tissement de la loi normale (D’Agostino et al., 1990) a été appliqué. Les résultats de ce
test, illustrés a la figure 3.4, montrent que les séries annuelles des écoulements et des
précipitations de certains bassins versants ne sont pas distribuées selon des lois normales
au seuil de 0, 10. Pour les écoulements observés et simulés, ce ne sont pas exactement les
meémes bassins versants qui ne passent pas le test de normalité. Le méme comportement
se retrouve aussi pour les précipitations simulées et réanalysées.

Remarque 3.3.1. Les séries chronologiques des deuz sources de pseudo-observations
des précipitations, les réanalyses CRU et WM2, qui ne sont pas distribuées selon une
loi normale, ne sont pas les mémes. Pourtant, ces séries sont censées représenter la
réalité, c’est-a-dire la météorologie observée. FElles devraient donc étre pratiquement
semblables. Toutefois, les causes de cette divergence des réanalyses seront discutées a la
section 5.2.2.

Une étude plus approfondie a permis de déterminer la cause de la non normalité
des séries annuelles des écoulements et des précipitations. En fait, les séries qui ne sont
pas distribuées selon une loi normale possedent une, deux, rarement trois et exception-
nellement quatre valeurs extrémes qui contaminent les séries. Le tableau 3.2 compile le
nombre de valeurs extrémes des différentes sources de données pour les écoulements et

32




Chapitre 3. Cadre expérimental 33

(e) précipitations simulées

FiGg. 3.4 — P-valeurs du test de normalité pour chacune des sources de données. Les
bassins en rouge sont ceux dont le test suggere de rejeter I'hypothese de normalité au
seuil de 10%.
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Fi1G. 3.5 — Droites de Henry (Q-@Q plots) pour chacune des séries ne pouvant étre
supposées normales.
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les précipitations ainsi que le nombre d’observations des séries des écoulements obser-
vés. Les valeurs extrémes sont définies en utilisant la définition des valeurs aberrantes

d’un diagramme en boite, ¢’est-a-dire que z; est une valeur extréme si

o 1; <Q1—1,5(Qs— Q1);

o ;> Q3+ 1,5(Q; — @Q1);
ol (; et Q3 sont les quantiles empiriques d’ordre 25% et 75%. Si les extrémes étaient
retirés, ces séries pourraient étre supposées issues d’une loi normale selon le test de
D’Agostino et al. (1990). Le tableau B.2 de 'annexe B résument plusieurs statistiques
des sources de données : le coefficient de variation V, ’asymétrie (skewness) et 'aplatis-
sement (kurtosis) pour tous les bassins versants et pour toutes les sources de données.
De plus, ces tableaux résument également les p-valeurs brutes d’un test de normalité
basé sur I’asymétrie et I’aplatissement de la loi normale (D’Agostino et al., 1990) et les
p-valeurs des séries ou les valeurs extrémes ont été retirées. On constate que lorsque
les valeurs extrémes sont retirées, les séries peuvent toutes étre assumées issues de lois
normales. '

Pour confirmer I’hypothése selon laquelle les séries ne sont pas distribuées normale-
ment, les droites de Henry (Q-Q plots) ont été tracées a la figure 3.5 pour chacune des
séries ne pouvant étre supposée normale. Cette derniére figure montre clairement que le
rejet de ’hypothése de normalité est causé par la présence de valeurs extrémes (excepté
pour la série des écoulements simulés du bassin de la riviére Bell). Les écoulements
moyens suivent généralement trés bien une droite.

Compte tenu du fait que les données ne peuvent pas étre toutes supposées normales
en raison de la présence de quelques valeurs extrémes, les intervalles de confiance retenus
sont-ils applicables & ce genre de séries 7 Pour vérifier la robustesse des intervalles de
conflance aux valeurs extrémes, une étude par simulation de Monte-Carlo peut étre
effectuée. '

3.4 La méthode de Monte-Carlo

Les simulations de Monte-Carlo (voir Saporta, 2006, chap. 15) dans le contexte de
ce travail permettent d’étudier les propriétés des intervalles de confiance lorsque des
séries normales sont contamirées par des extrémes. Les étapes méthodologiques d’une
étude par simulation se résument ainsi :

1. Générer un trés grand nombre d’échantillons aléatoires issus d’une loi connue.

2. Effectuer les calculs statistiques pour chacun des échantillons aléatoires.



TAB. 3.2 -~ Dénombrement des valeurs extrémes telles que définies précédemment parmi
les différentes sources de données pour les écoulements et les précipitations annuels.

. écoulements observés mrcc éc. mrcc acy pcp wma2 pcp cru pep
1961 plus long bre i bre nombre - nombre nombre nombre
1999 série continue d'observations d'extrémes d'extrémes d'extrémes d'extrémes d'extrémes
ARN 1963-1982 (20} 20 1 2 3 1 0
BAL 1963-1998 (36) 36 1 1 [4] 1 2
BEL 1963-1996 (34) 36 1 0 V] o} 0
BOM 1961-1999 (39) 39 1 (¢} 0 (4} 0
CAN 1961-1999 (39) 39 0 0 0 0 4
CHU 1961-1999 (39) 39 0 2 0 0 1
FEU 1963-1982 (20) 23 0 2 3 0 0
GEO 1972-1987 (16) 30 0 2 0 0 1
GRB 1961-1999 (39) 39 2 0 [ 0 0
LGR 1961-1999 (39) 39 0 0 0 0 2
MAN 1961-1999 (39) 39 1 0 0 1 1
MEL 1963-1981 (19) 29 1 2 4 0 0
MOl 1968-1999 (32) 33 0 1 0 0 0
NAT 1963-1999 (37) 37 0 1 1 0 0
PYR 1982-1998 (17) 17 1 o 4 2 1
RDO 1969-1999 (31) 31 o 0 0 0 0
ROM 1961-1999 (39) 39 0 0 0, 0 0
RUP 1961-1997 {37) 38 2 0 0 0 1
SAG 1961-1999 (39) 39 0 4] ] 0 2
ST™M 1966-1993 (31) 28 0 0 1 0 1
WAS 1968-1999 (32) 32 1 1 2 [y 1

3. Comparer les propriétés échantillonnales empiriques a celles théoriques.

L’étape 1 consiste & générer des échantillons aléatoires issus d’une loi connue. Dans
le présent cas, la robustesse des intervalles de confiance doit étre testée lorsque les
données s’écartent de la normalité & cause de la présence de valeurs extrémes. Une
loi de probabilité théorique d’un tel comportement doit d’abord étre identifiée. Tukey
(1960) propose un modéle permettant d’augmenter le poids des queues d’une distribu-
tion normale NV (i1, 02). Ce modéle s’exprime sous la forme d’un mélange de lois entre
la distribution normale et une distribution normale contaminante de méme moyenne
mais de variance (bo)?, pouvant s’écrire

M~ {1 =N (1,0%) + MV (p, (b0)?) (3.1)
ot 0 < A <1 est la pondération de la normale contaminante.

Remarque 3.4.1. Le poids des queues d’une distribution révéle en fait la probabilité
d’observer des données éloignées des valeurs centrales. La dispersion d’un échantillon
issu d’une distribution possédant des queues lourdes est plus grande que la dispersion
d’un échantillon provenant d’une loi aux queues légeres. Autrement dit, la probabilité
d’observer des valeurs extrémes issues d’une distribution aux queues lourdes est supé-
rieure & celle d’une distribution auz queues légéres. Une statistique permet de décrire le
poids des queues par rapport & la valeur centrale. Cette statistique se nomme le coeffi-
cient d’aplatissement (aussi appelée le kurtosis ). Celle-ci fut introduite par Karl Pearson
(1857-1956) dans une série d’articles parue entre 1894 et 1905 (Fiori et Zenga, 2009).
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Le poids des queues du mélange M peut étre déterminé par le coeflicient d’aplatis-
sement du mélange. Le kurtosis d’une distribution se définit comme le rapport entre le
quatriéme moment centré et la variance au carré :

Ha
o’

otl pu4 est le quatriéme moment centré défini par pg = E(X*?). Le coefficient d’aplatisse-
ment de la loi normale est de 3.

Les paramétres du mélange de lois M sont ajustés de fagon a reproduire les diffé-
rentes caractéristiques Vi et vz fixées. La fonction génératrice des moments du mélange
s’exprime comme une pondération des fonctions génératrices des moments de chacune
des composantes du mélange :

26242

t202
Ma(t) = (1 — A7 4 Attt (3.2)

Le moment centré d’ordre m s’obtient en dérivant m fois la fonction génératrice des
moments et en I’évaluant au point ¢ = 0. Par conséquent, le coeflicient de variation du

mélange s’écrit comme

1+ A2 —1)0
VM= =\/1+)\(b2—1)xV,

7

et le kurtosis
_ 3{1+ )\(b4 -1}

MET A - D
Donc, en fixant V) et s, les parametres A et b du mélange peuvent étre déterminés. Les
valeurs p et o peuvent &tre fixées & n’importe quelles valeurs sans perte de généralité,

(3.3)

car la loi normale est invariante par translation linéaire. Cependant, le coefficient de
variation doit demeurer inférieur ou égal & V = o/u < 1/3 pour que la probabilité
d’observer des valeurs négatives soit négligeable (voir la remarque 2.2.3).

L’étape 2 consiste a calculer les intervalles de confiance sur tous les échantillons
aléatoires générés provenant de la loi M. Etant donné que M dénote une loi théorique
de parameétres connus, le coefficient de variation théorique est également connu. L’étape
3 consiste & vérifier si le pourcentage de couverture empirique des intervalles de confiance
coincide avec la valeur du seuil nominal fixé de ces intervalles.

3.5 La comparaison des coefficients de variation

Cette section expose la démarche permettant de répondre & la question centrale
de ce mémoire, & savoir si le MRCC reproduit la variabilité des écoulements et des




précipitations observée pour la période (1961-1999). La démarche peut étre divisée en
quatre étapes, chacune de ces étapes constitue une sous-section dans ce qui suit.

3.5.1 Regrouper les données par bassins versants

La premiere étape consiste & agréger toutes les données & I’échelle du bassin versant.
Pour les écoulements observés, il suffit de normaliser le débit d’une station de jaugeage
par la superficie de son sous-bassin versant et de multiplier par la taille du bassin ver-
sant (Roads et al., 2003) pour obtenir une estimation du débit total & 1’exutoire. Les
autres sources de données sont disponibles sous forme de grille (les écoulements et préci-
pitations simulés par le MRCC et les précipitations réanalysées). Dans ce cas, une série
pour un bassin versant particulier est obtenue en agrégeant de fagon proportionnelle
a la superficie les points de grilles & I'intérieur du bassin versant. De cette fagon, une
seule série chronologique est obtenue pour chacun des bassins versants et chacune des
sources de données.

3.5.2 Vérifier la robustesse des intervalles de confiance

Par la suite, il convient de vérifier la robustesse des intervalles de confiance retenus
(consulter la section 2, Cadre Théorique) dans le contexte ol les séries chronologiques ne
sont pas toutes normales (voir section 3.3). La robustesse est testée par une méthode
de simulation de Monte-Carlo (voir la section 3.4) dans un cadre plus large que les
données elles-mémes. En effet, la robustesse des intervalles de confiance a été vérifiée
pour des séries plus courtes et plus longues que les échantillons étudiés (20 < n < 1000),
pour des queues plus lourdes et plus légéres (3 < vy < 6) et pour des coefficients de
variation plus petits et plus grands (1/10 < Vs < 1/3). Dans le cas présent, le poids des
queues de la distribution est mesuré par le coefficient d’aplatissement. L’augmentation
du coefficient d’aplatissement permet de déterminer le comportement du pourcentage
de couverture empirique des intervalles de confiance au fur et & mesure que le poids des
queues de la loi normale initiale augmente. En ajustant les parameétres A et b du modeéle
générateur d’extrémes (eq. 3.1), 10 000 échantillons de coefficients de variation et de
kurtosis différents ont été générés pour une taille d’échantillon donnée. Les intervalles de
confiance & 95% du coefficient de variation ont été calculés pour toutes les simulations
et comparés aux valeurs théoriques. Dans le cas ou ’échantillon proviendrait d’une loi
normale, 95% des 10 000 intervalles de confiance incluraient la valeur théorique du
coefficient de variation.
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Pour des raisons pratiques et sans perte de généralité, les simulations sont effectuées
a partir d’une loi normale de moyenne p = 1,5 et d’écart-type o = 0,12, c’est-a-dire
N (1,5,(0,12)?). Dans ce cas-ci, le coefficient de variation théorique est V' = 0,08.
Ces valeurs pour la moyenne et 'écart-type ont été déterminées par les valeurs des
écoulements annuels observés mais d’autres valeurs auraient trés bien pu étre retenues
sans perte de généralité.

3.5.3 Calculer les intervalles de confiance

Les coefficients de variation ainsi que leurs intervalles de confiance doivent étre
calculés pour chacun des bassins versants et pour toutes les sources de données afin de
tester la significativité des différences. Dans le cadre de ce travail, trois intervalles de
confiance ont été retenus (consulter le chapitre 2, Cadre Théorique), soit deux intervalles
supposant la normalité (McKay, 1932; Vangel, 1996) et un intervalle non paramétrique
(Bonett, 2006). '

3.5.4 Tester la significativité des différences des coefficients de
variation

A la lumiére des résultats émanant de I’étude par simulation de Monte-Carlo, le
caracteére significatif des différences entre les coeflicients de variation des séries simulées
et observées pourra &tre testé. Les intervalles de confiance pour chacun des bassins
versants et de chacune des séries a 1’étude pourront étre comparés. Si les intervalles de.
confiance se recoupent, alors la différence n’est pas significative. Dans le cas contraire,
la différence est significative. '







Chapitre 4

Résultats

Ce chépitre présente d’abord les résultats des simulations de Monte-Carlo pour dé-
terminer la robustesse des intervalles de confiance du coefficient de variation par rapport
a la violation de I'hypothése de normalité (voir le chapitre précédent). Par la suite, ces
intervalles sont illustrés pour les écoulements et les précipitations. La comparaison des
intervalles entre les observations et les simulations par bassins versants permettra de
déterminer s'il existe une différence significative de variabilité relative. La discussion de
ces résultats se trouve au chapitre suivant.

4.1 Les résultats des simulations de Monte-Carlo

Les pourcentages de couverture empirique des intervalles de confiance du coefficient
de variation de McKay (1932), Vangel (1996) et Bonett (2006) de 10 000 simulations de
Monte-Carlo sont résumés dans les tableaux 4.1,4.2, 4.3 et 4.4 pour des tailles d’échan-
tillon de 20, 40, 100 et 1000.

4.1.1 Le cas normal (v = 3)

Dans le cas ou les échantillons sont normaux, ¢’est-a-dire lorsque le coefficient d’apla-

tissement - est égal a 3, les niveaux de confiance empiriques des intervalles paramé-
triques (McKay, 1932; Vangel, 1996) sont pratiquement égaux au seuil nominal de 95%
et ce, indépendamment de la valeur du coefficient de variation et de la taille de I’échan-

tillon (voir Tableaux 4.1 & 4.4). En effet, les intervalles de confiance paramétriques




TAB. 4.1 — Pourcentage de couverture empirique des intervalles de confiance pour une
taille d’échantillon de n = 20 et pour un niveau de confiance nominal de 95%.

IC. kurtosis Coefficient de variation
0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 1/3
- 3 0,96 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
8 4 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90
§ 5 0,87 0,84 0,85 0,85 0,85 0,86
6 0,84 0,80 0,80 0,79 0,80 0,80
- 3 0,96 0,95 0,96 0,95 0,95 0,95
§:’o 4 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90
© 5 0,87 . 0,84 0,85 0,85 0,85 0,86
= 6 0,84 0,80 0,80 0,79 0,80 0,81
- 3 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
‘g’ 4 1,00 1,00 0,99 0,99 0,98 0,08
S 5 1,00 0,99 0,99 0,98 0,98 0,97
6 1,00 1,00 0,99 0,99 0,98 0,98

TAB. 4.2 — Pourcentage de couverture empirique des intervalles de confiance pour une
taille d’échantillon de n = 40 et pour un niveau de confiance nominal de 95%.

L. k.u rtosis Coefficient de variation
0,1 0,15 0,2 0,25 03 1/3
- 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
Q 4 0,90 0,89 0,90 0,90 0,90 0,91
§ 5 0,85 0,85 0,84 0,85 0,85 0,86
6 0,82 0,79 0,80 0,80 0,80 0,80
5 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
go 4 0,90 0,89 0,90 0,90 0,90 - 0,91
© ) 0,85 0,85 0,84 0,85 0,85 0,86
= 6 0,82 0,79 0,80 0,80 0,81 0,80
- 3 0,96 0,96 0,96 0,96 0,95 0,95
g 4 0,96 0,96 0,96 0,96 0,95 0,95
8 5 0,96 0,97 0,97 0,97 0,96 0,95
6 0,96 0,97 0,98 0,97 0,97 0,96
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TAB. 4.3 — Pourcentage de couverture empirique des intervalles de confiance pour une
taille d’échantillon de n = 100 et pour un niveau de confiance nominal de 95%.

LC. Kurtosis Coefficient de variation
0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 1/3
N 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
8 4 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90 0,90
§ 5 0,85 0,84 0,84 0,85 0,85 0,86
3 0,79 0,79 0,80 0,80 0,81 0,81
— 3 095 | 095 0,95 0,95 0,95 0,95
go 4 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90 0,90
% 5 0,85 0,84 0,84 0,85 0,86 0,86
> 6 0,79 0,79 0,80 0,80 0,81 0,81
- 3 0,95 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94
EC'S 4 0,94 0,95 0,95 0,95 0,94 0,94
3 5 0,95 0,95 0,96 0,96 0,96 0,96
6 0,95 0,95 0,96 0,96 0,97 0,97

TAB. 4.4 — Pourcentage de couverture empirique des intervalles de confiance pour une
taille d’échantillon de n = 1000 et pour un niveau de confiance nominal de 95%.

LC. Kurtosis Coefficient de variation
0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 1/3
- 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
8 4 0,89 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90
§ S 0,84 0,84 0,84 0,85 0,85 0,86
6 0,79 0,79 0,80 0,80 0,81 0,81
— 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
) 4 0,89 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90
& 5 0,84 0,84 0,84 0,85 0,85 0,86
= 6 0,79 0,79 0,80 0,80 0,81 0,81
- 3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
‘?:'3 a4 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
8 5 0,96 0,95 0,95 0,95 0,95 0,96
3 0,95 0,95 0,95 0,95 0,96 0,95
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F1G. 4.1 - Pourcentage de couverture empirique de U'intervalle de Bonett (2006) pour
plusieurs tailles d’échantillon et pour plusieurs valeur de coefficient d’aplatissement.

demeurent précis pour un coefficient de variation élevé et une petite taille d’échantillon
puisque I’hypothése de normalité est vérifiée. Toutefois, le coefficient de variation doit
étre inférieur a 1/3 pour que ces intervalles demeurent valides.

Contrairement aux intervalles paramétriques, I'intervalle de confiance non paramé-
trique du coefficient de variation quartile de Bonett (2006) est tres sensible a la taille de
I’échantillon. D’ailleurs, la figure 4.1 illustre les pourcentages de couverture empiriques
de l'intervalle de Bonett (2006) pour plusieurs tailles d’échantillons entre 20 et 40. Cet
intervalle surestime le niveau de confiance nominal fixé & 95% pour les échantillons de
tailles 20 et 40 issus d’une loi normale. Néanmoins, pour une taille d’échantillon donnée,
cet intervalle demeure insensible aux valeurs du coefficient de variation.

4.1.2 Lescasou~y >3

Les pourcentages de couverture empiriques des trois intervalles de confiance de-
meurent stables par rapport aux différentes valeurs du coefficient de variation. Par
contre, les trois intervalles de confiance sont vulnérables aux exces d’aplatissement de
Péchantillon. L’impact d’un coefficient d’aplatissement plus élevé est différent selon la
nature paramétrique ou non paramétrique de l'intervalle. Pour les intervalles paramé-
triques, le seuil nominal est largement surestimé & mesure que le coefficient d’aplatis-
sement augmente. L’opposé se produit dans le cas non paramétrique. L'intervalle de
Bonett (2006), quant & lui, surestime le niveau de confiance nominal lorsque le kurtosis
augmente.
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Les seuils empiriques des intervalles de confiance paramétriques demeurent a peu
prés constants, pour un kurtosis fixé, suivant la taille de I’échantillon. L’intervalle de
Bonett (2006), quant a lui, surestime d’autant plus le niveau de confiance nominal que la
taille d’échantillon est petite. Afin que le niveau de confiance nominal de I'intervalle de
confiance non paramétrique soit de 95% pour des kurtosis de 3 a 6, la taille d’échantillon
doit étre d’au moins 100.

4.2 Les intervalles de confiance des coefficients de

variation

Les pourcentages de couverture empirique des intervalles de confiance de McKay
(1932) et de Vangel (1996) sont pratiquement identiques (voir la section précédente). Par
conséquent, I'intervalle de confiance de Vangel (1996) sera le seul intervalle paramétrique
présenté dans cette section d’abord parce qu’il est le plus récent et aussi parce qu’il est
théoriquement le plus précis (voir la section 2.2.1).

4.2.1 Ecoulements

Les intervalles de confiance de Vangel (1996) et de Bonett (2006) du coefficient de
variation des écoulements observés et simulés par le MRCC pour chacun des bassins
versants sont illustrés respectivement aux figures 4.2 et 4.3.

Les intervalles de confiance des coefficients de variation se recoupent pour tous les
bassins versants étudiés, a la fois dans les cas paramétriques et non paramétriques. Par

conséquent, aucune des différences entre les coeflicients de variation des écoulements
observés et simulés n’est significative.

4.2.2 Précipitations

Les intervalles de confiance des coefficients de variation des précipitations annuelles

simulées par le MRCC sont comparés aux intervalles de confiance des précipitations
réanalysées, soient les réanalyses CRU (Mitchell et Jones, 2005) et WM2 (Willmott
et Matsuura, 1995; Willmott et Robeson, 1995), pour chacun des bassins versants aux
figures 4.4 et 4.5.
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FIG. 4.2 — Intervalle de confiance de Vangel (1996) de niveau 95% des coefficients de
variation des écoulements observés et simulés par le MRCC (acy) pour chacun des
bassins versants étudiés. Les bandes symbolisent les intervalles de confiance tandis que
les astérisques indiquent les valeurs des coefficients de variation.
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F1G. 4.3 — Intervalle de confiance de Bonett (2006) de niveau 95% des coefficients de
variation des écoulements observés et simulés par le MRCC (acy) pour chacun des
bassins versants étudiés. Les bandes symbolisent les intervalles de confiance tandis que

les astérisques indiquent les valeurs des coefficients de variation.
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F1G. 4.4 - Intervalle de confiance de Vangel (1996) de niveau 95% des coefficients de va-
riation des précipitations simulées par le MRCC (acy) et des précipitations réanalysées
(CRU et WM2) pour chacun des bassins versants étudiés.
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F1G. 4.5 — Intervalle de confiance de Bonett (2006) de niveau 95% des coefficients de va-
riation des précipitations simulées par le MRCC (acy) et des précipitations réanalysées

(CRU et WM2) pour chacun des bassins versants étudiés.




La différence entre les coefficients de variation des précipitations simulées et ré-
analysées du bassin de la riviere Arnaud est significative pour les deux intervalles de
confiance étudiés. Le méme comportement se reproduit entre les précipitations simu-
lées et la réanalyse WM2 du bassin de la riviere Aux Feuilles. Pour le bassin versant
de la riviere Georges, la différence entre les précipitations simulées et la réanalyse CRU
semble significative dans le cas des intervalles de confiance de Vangel (1996) mais cette
différence est non significative dans le cas des intervalles de Bonett (2006). Par ailleurs,
une constatation surprenante émane de ces deux dernieres figures : les réanalyses sont
parfois significativement différentes.




Chapitre 5

Discussion

Ce chapitre présente, dans un premier temps, une discussion sur la robustesse des
intervalles de confiance étudiés dans ce mémoire dans le but de déterminer s’ils peuvent
contribuer a l'inférence statistique dans les cas ou la normalité des séries est rejetée.
Par la suite, la discussion s’étend a l'inférence elle-méme, c’est-a-dire a la significativité
ou non des différences entre les coefficients de variation des séries observées et simulées
pour chacun des bassins versants.

Plus particuliérement, les limites de la méthode, notamment les hypotheéses de nor-
malité et d’indépendance, sont discutées a la section 5.3. La section 5.4 présente, dans
le but de comparer les résultats émanant de ce mémoire, les conclusions de deux autres
approches ayant le méme but, c’est-a-dire vérifier si le MRCC peut reproduire la va-
riabilité des écoulements observés : une approche par tests d’égalité et une autre par
inférence bayésienne. Finalement, les résultats de ce mémoire sont confrontés a ceux
provenant d’autres méthodes complémentaires issues de la littérature (section 5.5).

5.1 ‘La robustesse des intervalles de confiance

La robustesse des intervalles de confiance a été vérifiée par des simulations de Monte-
Carlo. Les résultats de ces simulations sont résumés aux tableaux 4.1, 4.2, 4.3 et 4.4 de
la section 4.1. Les conclusions suivantes ont émané de cette étude :

— dans le cas normal (un coefficient d’aplatissement de 3), les seuils observés des
intervalles de confiance paramétriques (McKay, 1932; Vangel, 1996) sont égaux au
seuil nominal de 5% tandis que les seuils observés de I'intervalle non paramétrique




de Bonett (2006) diminuent & mesure que la taille de I’échantillon décroit;

— le pourcentage de couverture empirique de tous les intervalles de confiance de-
meure constant pour un kurtosis fixé et pour un coefficient de variation inférieur
a1/3;

— les intervalles de confiance paramétriques deviennent trop courts a mesure que
Paplatissement augmente et ce, peu importe la taille des échantillons;

— dans tous les cas de figure, I'intervalle non paramétrique surestime, d’autant plus
le que le coefficient d’aplatissement est élevé, le niveau de confiance nominal pour
des tailles d’échantillons inférieures a 100.

Remarque 5.1.1. Le rétrécissement des intervalles de confiance paramétriques est:
confirmé théoriquement par les travaux d’Arvesen (1972) qui démontrent que le niveau
de confiance réel de l'intervalle de confiance de McKay (1932) est inférieur lorsqu’il y
a un exces d’aplatissement, c’est-a-dire lorsque v > 3.

Les intervalles de confiance ne respectent pas le seuil nominal fixé dans certaines
conditions particuliéres d’aplatissement et de taille d’échantillon, mais ils peuvent néan-
moins étre utiles a des fins d’inférence statistique. En se référant aux caractéristiques des
données, compilées a ’annexe B, les kurtosis des bassins versants sont inclus dans l'in-
tervalle [1,97;5,58]. Pour les intervalles paramétriques de McKay (1932) et de Vangel
(1996), un exceés d’aplatissement (un kurtosis supérieur & 3) se traduit par une diminu-
tion drastique du pourcentage de couverture des intervalles de confiance. Autrement dit,
les intervalles deviennent beaucoup trop courts. Si les intervalles se recoupent, alors on
peut affirmer que les différences sont non significatives. Il est cependant plus difficile de
juger de la situation opposée, c¢’est-a-dire de déterminer si la différence est significative
lorsque les intervalles de confiance trop courts ne se recoupent pas. Par conséquent, il est
possible de conclure sur la non significativité des différences en utilisant des intervalles
trop courts, mais la question de la significativité demeure ambigué.

Contrairement aux intervalles paramétriques, I'intervalle de confiance non paramé-
trique de Bonett (2006) semble trés robuste aux exces d’aplatissement. En effet, pour
une taille d’échantillon donnée, le pourcentage de couverture empirique des intervalles
demeure constant pour des kurtosis de 3 & 6 (consulter les tableaux 4.1 & 4.4). Cepen-
dant, cet intervalle de confiance non paramétrique est biaisé, c’est-a-dire qu’il est trop
long pour des tailles d’échantillon inférieures a 100. Pour les données simulées issues
du MRCC et celles provenant des réanalyses, les tailles des échantillons sont de 39,
soit des séries débutant en 1961 et se terminant en 1999. D’autre part, les séries des
écoulements observés ne sont pas toutes complétes (voir le tableau 3.2). Ces petites
tailles d’échantillon ont pour effet d’allonger l'intervalle de confiance (voir le tableau
4.2 ainsi que la figure 4.1). En fait, plus la taille d’échantillon est petite, plus le biais est
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important. Pour des tailles d’échantillon supérieures a 35, le biais semble raisonnable
(biais =~ 0,01) excepté pour les séries caractérisées par un coefficient d’aplatissement
égal & 6 (biais =~ 0,025). Par exemple, pour la série des écoulements observés de la
riviere Pyrite (17 observations), I'intervalle de confiance non paramétrique risque d’étre
exagérément long. Il est néanmoins possible de vérifier si les coefficients de variation
sont égaux avec ces intervalles de confiance. Si les intervalles ne se recoupent pas, la
différence est nécessairement significative puisque la probabilité que la vraie valeur du
coeflicient de variation soit incluse dans l'intervalle est plus grande que le niveau nomi-
nal. Sinon, il est difficile de conclure puisque les intervalles sont trop longs. Les résultats
sont concluants pour une différence significative mais ne le sont pas pour une différence
non significative. Ce cas est complémentaire a celui des intervalles paramétriques.

Le comportement complémentaire des intervalles de confiance paramétriques et celui
non paramétrique se révele trés utile pour I'inférence statistique appliquée dans le cadre
particulier de ce mémoire. En effet, si les intervalles paramétriques se recoupent, la
différence est assurément non significative au seuil fixé car ces intervalles surestiment
le seuil nominal. Si les intervalles non paramétriques ne se recoupent pas, la différence
est assurément significative puisque ces intervalles sous-estiment le seuil nominal fixé. Il
subsiste néanmoins une situation ambigué dans le cas ol les intervalles paramétriques
ne se recoupent pas et les non paramétriques se recoupent.

5.2 L’inférence a 1’aide des intervalles de confiance

Pour tester si les coefficients de variation sont significativement différents, les in-
tervalles de confiance sont comparés bassin par bassin. Etant donné que les intervalles
de confiance n’ont pas la méme robustesse par rapport a ’aplatissement et la taille de
I’échantillon, la discussion se divise la plupart du temps en deux parties distinctes : une
partie traitant des intervalles paramétriques et I’autre dévolue a l’intervalle non para-
métrique. Dans cette section, la procédure d’inférence est appliquée a la comparaison
des variabilités relatives des écoulements observés et simulés, des sources de réanalyses,
des précipitations observées et simulées ainsi qu’aux différences entre bassins versants.

5.2.1 L’inférence sur les écoulements

Comme il a déja été mentionné précédemment, les intervalles paramétriques sont
sensibles aux exces d’aplatissement, c’est-a-dire aux kurtosis supérieurs & 3. Le cas




échéant, les intervalles de confiance deviennent trop courts. Dans le contexte particulier
de 'application, les kurtosis des écoulements observés sont inclus dans Uintervalle [1,97;
5,58] tandis que ceux des écoulements simulés par le MRCC sont inclus dans [1,96;
4,08). Nonobstant le fait que les intervalles de confiance paramétriques du coefficient de
variation soient trop courts pour des excés d’aplatissement, les intervalles de la figure 4.2
se recoupent pour tous les bassins versants étudiés. Par conséquent, il n’existe aucune
différence significative de variabilité relative entre les écoulements annuels observés et
ceux simulés par le MRCC pour chacun des 21 bassins versants & I’étude.

Les tailles échantillonnales des écoulements observés varient de 17 a 39 tandis que

celles des simulations sont égales & 39. Ces petites tailles nuisent d’autant plus & la

précision de I'intervalle de confiance de Bonett (2006) que la taille d’échantillon est
petite. Des lors, les intervalles deviennent trop longs. Les intervalles de confiance non
paramétriques calculés par la méthodologie de Bonett (2006) se recoupent pour tous les
écoulements observés et simulés des bassins versants étudiés. Toutefois, ces intervalles
sont trop longs, voire exagérément longs dans les cas des bassins de la riviéere Arnaud
et celui de la riviere Pyrite qui ne comprends respectivement que 20 et 17 données
observées. Cet intervalle de confiance n’est pas trés utile pour des petites tailles échan-
tillonnales parce qu’il n’est pas assez discriminant. Il est possible qu’il existe une ou
plusieurs différences significatives, mais qu’elles ne soient pas détectables puisque les
intervalles surestiment le niveau de confiance nominal de 95%. Toutefois, cette suppo-
sition n’est que trés peu réaliste considérant les résultats des intervalles de confiance
paramétriques discutés au paragraphe précédent.

Par conséquent, la conclusion retenue consiste 3 affirmer qu’il n’existe pas de diffé-
rence significative entre les coefficients de variation des écoulements observés et simulés
pour chacun des bassins versants étudiés car tous les intervalles de confiance paramé-
triques se recoupent.

5.2.2 Les différences entre les réanalyses

La figure 4.4 illustre les intervalles de confiance paramétriques des coefficients de va-
riation des précipitations simulées et réanalysées. Les intervalles de confiance des deux
sources de réanalyse ne se recoupent pas pour les bassins versants des rivieres Baleine,
Georges et Caniapiscau. Ces différences sont d’autant plus troublantes que les réana-
lyses sont supposées dépeindre la météorologie observée. Il est évidemment impossible
qu’il existe plus d’une valeur d’écoulement annuel observé pour un méme bassin ver-
sant. Par conséquent, il ne devrait pas exister de différence significative entre les deux
sources de réanalyse, a moins qu’une de ces réanalyses soit erronée. Cette dissemblance
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peut étre expliquée par le manque d’observations pluviométriques disponibles dans le
Nord du Québec. Les algorithmes d’interpolation des différents organismes fournissant
des réanalyses ne gérent pas tous de la méme fagon le manque de données & proximité
des points a interpoler. Plus particulierement, dans le cas de la réanalyse CRU, des
stations fictives ayant des anomalies relatives nulles sont ajoutées sur le territoire afin
que les observations ne soient pas extrapolées a des distances trop éloignées (voir la
section 3.1.4). Quant a la réanalyse WM2, I’algorithme permet d’extrapoler les obser-
vations jusqu’a de tres grandes distances. Cette différence au niveau de I’algorithme
d’interpolation peut expliquer la divergence des réanalyses dans les régions ou les ob-
servations pluviométriques sont rares. Par exemple, pour les bassins versants nordiques,
la réanalyse WM2 est beaucoup plus humide que CRU. Quoi qu’il en soit, aucune de
ces réanalyses ne peut étre considérée meilleure que I’autre tout simplement parce qu’il
n’existe pas de données disponibles pour les comparer.

Remarque 5.2.1. La figure 5.1 présente une carte localisant les stations pluviomé-
triques d’Environnement Canada ayant enregistrées au moins une donnée durant la
période 1961-1999. Cette figure illustre notamment la trés faible densité d’observations
pluviométriques dans le Nord du Québec. L’interpolation réalisée par les organismes
fournissant les réanalyses utilisent vraisemblablement ces données. D’autres organismes
comme Hydro-Québec, Environnement Québec et la Sopfeu possédent aussi des sta-
tions pluviométriques, mais leurs périodes de mesure sont généralement beaucoup moins
longues que celles d’Environnement Canada. :

Le manque de données pluviométriques au nord du bassin de la Grande Riviere
rend tres difficile, voire impossible, une comparaison des valeurs simulées des précipita-
tions a celles réanalysées. Les informations les plus fiables pour ces bassins nordiques’
demeurent les écoulements puisque ces derniers integrent tous les événements hydro-
météorologiques en un point, le débit a I'exutoire (qui posséde tout de méme une part
d’incertitude).

5.2.3 L’inférence sur les précipitations

Les précipitations issues du MRCC et des réanalyses CRU et WM2 sont caractérisées
par des kurtosis entre [2,05;4, 72] et des coefficients de variation V' < 1/3. Les inter-
valles paramétriques sont trop courts pour v > 3. En excluant les bassins nordiques ot
les observations pluviométriques sont rares, tous les intervalles de confiance des précipi-
tations simulées recoupent les intervalles des deux réanalyses. Donc, les précipitations

Les acronymes de ces bassins sont ARN, BAL, CAN, CHU, FEU, GEO, GRB, MEL et PYR




F1G. 5.1 — Localisation des stations pluviométriques d’Environnement Canada ayant
enregistré au moins une donnée durant la période 1961-1999.

36




Chapitre 5. Discussion a7

simulées par le MRCC possédent la méme variabilité relative que les précipitations ré-
analysées pour ces bassins. Dans le cas des bassins nordiques, les intervalles de confiance
du MRCC recoupent au moins une des deux réanalyses sauf pour le bassin de la riviere
Arnaud. Il est cependant difficile de conclure étant donné que les réanalyses sont plus
ou moins crédibles a ces latitudes.

La figure 4.5 montre que les intervalles de confiance non paramétriques des précipita-
tions simulées et réanalysées se recoupent pour tous les bassins versants non nordiques.
Cependant, 'intervalle non paramétrique de Bonett (2006) est trop long pour une taille
- d’échantillon de 39. On ne peut donc pas identifier des différences significatives a la
lumiere de ces intervalles.

Par conséquent, les précipitations simulées par le MRCC possédent la méme varia-
bilité relative que les observations pour les bassins non nordiques car tous les intervalles
de confiance paramétriques se recoupent. Dans le cas des bassins nordiques, par exemple
le bassin de la riviere Arnaud, les conclusions demeurent incertaines puisqu’il n’existe
pas suffisamment d’observations pour comparer adéquatement les simulations.

5.2.4 La différence entre les bassins versants

Chacun des intervalles de confiance des figures 4.2 & 4.5 recoupe tous les intervalles
des autres bassins versants quels que soient les variables étudiées et la nature para-
métrique ou non paramétrique des intervalles (en excluant les bassins nordiques pour
les précipitations). Par conséquent, la variabilité relative des écoulements et des préci-
pitations n’est pas significativement différente a Péchelle du Québec. Le coefficient de
variation standardise la variabilité par la moyenne. Par conséquent, tout ce qui influence
la variable d’intérét est pris en compte. Plus particuliérement, en standardisant la va-
riabilité des écoulements annuels par le coefficient de variation, on s’assure de prendre
en compte I’hétérogénéité des moyennes des précipitations sur le territoire du Québec
ainsi que la taille des bassins versants, deux variables qui régulent les écoulements. Les
valeurs moyennes des précipitations peuvent étre altérées par la latitude et ’altitude.
Ces résultats démontrent que la variabilité relative des précipitations annuelles est la
meéme pour les 21 bassins versants étudiés. Autrement, en standardisant les écoulements
uniquement par la taille des bassins, la différence des précipitations moyennes & 1’échelle
du territoire québécois n’est pas prise en compte. Le cas échéant, la variabilité relative
des écoulements ne serait pas la méme pour tout le Québec. Néanmoins, la standardi-
sation des écoulements par la taille du bassin versant permet de mettre ’accent sur la

différence des lames d’eau de chacun des bassins soumis & un régime de précipitations
différent.




5.3 La critique de la méthode

La méthodologie sur laquelle ce mémoire est fondé possede quelques limites. Ces
limites s’expriment notamment par les hypotheses initiales de normalité et d’indépen-
dance des données utilisées.

5.3.1 L’hypothése de normalité

L’hypotheése de normalité de toutes les séries de données a été vérifiée par le test de
normalité de D’Agostino et al. (1990) basé sur la symétrie et 'aplatissement de la loi
normale. A la section 3.3, il a été mentionné que certaines séries ne pouvaient pas étre
supposées issues d’une variable normale au seuil de 10%. Il a aussi été déduit que la
non normalité était causée par la présence de valeurs extrémes dans les séries et que si
ces extrémes étaient retirés, les séries pourraient provenir d’une loi normale (consulter
les p-valeurs de tests de normalité avec et sans les valeurs extrémes exposées a l’annexe
B). La méthodologie employée dans ce mémoire pour tester la robustesse des intervalles
de confiance a été d’effectuer des simulations de Monte-Carlo. Un mélange de lois nor-
males a été utilisé pour générer les échantillons contaminés par la présence de valeurs
extrémes. La robustesse des intervalles de confiance n’a pas été testée uniquement pour
les caractéristiques des données. Ces intervalles ont été testés pour une gamme élar-
gie de coefficients de variation, d’exces d’aplatissement et de tailles d’échantillon dont
les caractéristiques des données sont incluses dans cette gamme. L’utilisation d’une
autre distribution statistique qu'un mélange de lois aurait pu étre utile pour modéliser
I’asymétrie de certaines séries, ce que le mélange de normales de méme moyenne ne
pouvait accomplir. Cependant, I’hypothése de base de la non normalité était que les
données sont issues de lois normales contaminées par les extrémes. La présence d’une
valeur extréme n’influe pas seulement sur le kurtosis échantillonnal mais également sur
lasymétrie. L’asymétrie des échantillons a été supposée provenant aussi des valeurs
extrémes.

Par ailleurs, la robustesse des intervalles de confiance n’a pas été testée pour des
valeurs de kurtosis plus petites que 3. De telles valeurs d’aplatissement ne peuvent pas
étre modélisées par un mélange de lois normales. Néanmoins, pour toutes les sources
de données utilisées, une faible valeur de kurtosis n’entraine généralement pas le rejet
de I’hypothese de normalité, c’est-a-dire que les faibles valeurs de kurtosis ne sont pas
suffisamment petites pour s’écarter significativement de la normalité, a part la surpre-
nante série des écoulements simulés de la riviere Bell. Par conséquent, les intervalles de
confiance sont supposés adéquats également pour de petits kurtosis.
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F1G. 5.2 — Série chronologique des écoulements annuels du bassin versant de la riviere
Moisie. La ligne en tirets noirs verticale représente la rupture de la série. Les lignes
rouges horizontales en tirets tracent la moyenne plus I'écart type et la moyenne moins
lécart type, avant et apres la rupture.

Une autre facon de tester 1'égalité des coefficients de variation sans effectuer de si-
mulations aurait été d’ajuster des lois statistiques possédant des queues plus lourdes
aux données, par exemple la loi gamma, Gumbel ou Pearson type III A partir de ces
lois, la distribution du coefficient de variation aurait pu étre déterminée pour construire
un intervalle de confiance. Notons que pour la loi gamma, le coefficient de variation ne
dépend que de l'inverse du paramétre de précision. Cependant, la distribution du coef-
ficient de variation n’étant pas simple dans le cas ou la normalité de la loi est supposée,
elle se complexifierait davantage dans le cas non normal. Par ailleurs, des méthodes
de simulations bayésiennes auraient pu étre appliquées pour calculer les intervalles de
crédibilité du coefficient de variation pour n’importe quelle loi. Dans le cadre de ce mé-
moire, cette méthode n’a pas été retenue car la robustesse des intervalles de confiance
était suffisante pour ne pas complexifier la méthodologie par une approche bayésienne.

5.3.2 L’indépendance et la stationnarité

Dans le cadre de ce mémoire, il a été mentionné a la section 3.1 que la taille des bas-
sins versants ainsi que leur capacité de rétention n’étaient pas suffisantes pour que les
écoulements soient autocorrélés dans le temps. Autrement dit, une observation particu-




liere de la série n’est pas influencée par I'observation de ’année précédente et n’influence
pas celle de 'année subséquente. Cette supposition est justifiée par 1’absence d’auto-
corrélation significative pour la majorité des séries chronologiques a 1'étude (voir le
tableau B.1 de I’annexe B). Toutefois, les processus météorologiques générant les préci-
pitations, et par la suite les écoulements, peuvent étre autocorrélés dans le temps. Par
exemple, la téléconnexion climatique El Nirio influence le régime des précipitations de
facon cyclique. Ces processus climatologiques corrélés dans le temps pourraient expli-
quer l'autocorrélation observée dans certaines des séries chronologiques a I’étude (voir
I’annexe B).

Par ailleurs, les processus climatologiques non stationnaires dans le temps pourraient
étre responsables de la présence de rupture dans plusieurs séries chronologiques des
écoulements annuels observés. Ces ruptures significatives se manifestent surtout dans
les bassins versants de la Cote-Nord. Plus particulierement, Dion et al. (2009) montrent
qu’il existe une rupture significative dans les séries des écoulements observés pour quatre
bassins versants, soient les bassins des rivieres Moisie, Natashquan et Romaine et le
bassin de la riviere Baleine. Ces ruptures sur les écoulements observés ont d’ailleurs
été confirmées dans plusieurs autres publications (Perreault et al., 2000a,b; Jandhyala
et al., 2009). La figure 5.2 illustre les écoulements annuels du bassin versant de la riviere
Moisie, située sur la Cote-Nord. De plus, I’étude de Dion et al. (2009) affirme que «les
ruptures observées sont en outre remarquablement bien reproduites par le MRCC sur
le domaine QQC». Lorsqu’'une série exhibe une ou plusieurs ruptures, elle n’est plus
stationnaire puisque la loi de probabilité change au cours du temps.

Les intervalles de confiance du coefficient de variation retenus, et plus généralement
tous les intervalles présentés dans ce travail, supposent notamment la stationnarité de
la série. Les ruptures exhibées par quatre bassins versants ont été ignorées dans le cadre
de ce mémoire. Une fagon de vérifier la robustesse des intervalles de confiance pour des
séries présentant des ruptures aurait été de modéliser ce comportement avec un modéle
probabiliste de persistance. Des échantillons aléatoires auraient pu étre générés a partir
de ce modele puis introduits dans les simulations de Monte-Carlo. Cependant, plusieurs
questions découlent lors de la mise en oeuvre d’'un modele de rupture : comment mo-
déliser la rupture, avec quelles lois, etc. 7 Une approche alternative qui s’adapte a la
présence de rupture est présentée a la section 5.4.2.
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5.4 La comparaison avec d’autres approches

Les différences entre les coefficients de variations des écoulements observés et simulés
ont aussi été abordées par le biais de deux autres approches différentes dans le cadre
de cette maitrise. Toutefois, ces autres démarches n’ont pas été incluses car celles-ci
ne constituaient pas le coeur du mémoire. L'une d’elles consistait a tester 1’égalité des
coefficients de variation en utilisant trois tests statistiques d’égalité tandis que 'autre
exploitait des intervalles de crédibilité bayésiens.

5.4.1 Les tests d’égalité des coefficients de variation

Outre les intervalles de confiance, plusieurs tests d’égalité des coefficients de varia-
tion ont été publiés. Fung et Tsang (1998), Forkman (2006) et Boyer (2007) présentent
des revues de littérature ainsi que des comparaisons par simulation de certains de ces
tests issus de la littérature. De ces revues de littérature, trois tests ont été retenus
afin de vérifier ’égalité des coefficients de variation, soient deux tests paramétriques
supposant la normalité de la loi de probabilité sous-jacente ainsi qu'un test non pa-
ramétrique ne faisant aucune hypothése sur la distribution. Deux tests paramétriques
ont été retenus car ils se basaient sur deux statistiques completement différentes. Les
tests paramétriques de Bennett (1976) modifié et de Feltz et Miller (1996) sont basés
respectivement sur approximation de McKay (1932) et sur le développement en série
de Taylor. Outre les tests paramétriques, le test de la somme des rangs au carré de
Conover (1980), permettant de tester ’égalité des variances, a été adapté au coeffi-
cient de variation en procédant par un changement de variable. La méthodologie basée
sur les tests d’égalité des coefficients de variation est tout & fait similaire a celle fon-
dée sur les intervalles de confiance. Les tests ont d’abord fait ’objet d’une étude par
simulation de Monte-Carlo identique & la méthodologie décrite a la section 3.4 pour dé-
terminer si ceux-ci étaient robustes & la non normalité des séries de données. A I'instar
des intervalles de confiance, les tests paramétriques surestimaient le seuil nominal de
5%. Par ailleurs, le test non paramétrique de Conover (1980) n’était pas suffisamment
puissant pour tester efficacement 1’égalité des coefficients de variation. Les p-valeurs de
ces tests d’égalité du coefficient de variation entre les écoulements observés et simulés
sont résumées au tableau 5.1. Les résultats des tests sont tout a fait cohérents avec la
méthodologie des intervalles de confiance : il n’y a pas de différence significative entre
les écoulements observés et simulés. Pour de plus amples informations sur la démarche,
consulter Said et al. (2009).




TAB. 5.1 — P-valeurs des tests d’égalité du coefficient de variation entre les écoulements
observés et simulés. La colonne de gauche énumeére les 21 bassins versants étudiés. Les
acronymes BM, FM et SR correspondent aux tests de Bennett (1976), Feltz et Miller
(1996) et de Conover (1980) respectivement.

bv BM FM SR

ARN 0,17 0,17 0,64
BAL 0,24 0,24 0,58
BEL 0,33 0,33 0,93
BOM 0,86 0,86 0,63
CAN 0,66 0,66 0,61
CHU 0,67 0,67 0,58
FEU 0,52 0,52 0,65
GEO 0,58 0,58 0,91
GRB 0,21 0,21 0,11
LGR 0,38 0,38 0,47
MAN 0,44 0,44 0,94
MEL 0,60 0,60 0,88
MO 0,76 0,77 0,34
NAT 0,97 0,97 0,43
PYR 0,86 0,86 0,58
; RDO 0,54 0,54 0,51
ROM 0,44 0,44 0,42
RUP 0,40 0,40 0,20
SAG 0,68 0,68 0,61
ST™M 0,59 0,59 0,87
WAS 0,39 0,40 0,23
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5.4.2 Les intervalles de crédibilité bayésien

L’égalité des coefficients de variation des écoulements a également été testée par
une approche bayésienne? développée par Evin et al. (2009). Le principal avantage de
cette méthode réside dans le fait qu’elle ne suppose pas une seule distribution pour
les données. En effet, cette derniére approche ajuste de fagon bayésienne neuf modeles
probabilistes précédemment définis. Ces neuf modeles sont issus de trois familles de lois
différentes : les familles normale, gamma et Gumbel. Pour chacune de ces familles, trois
modeles ont été considérés, la loi simple, les mélanges de deux lois de la méme famille ot
toutes les données sont indépendantes et le mélange de deux lois de méme famille avec
persistance markovienne. L’ajustement de ces modeles sur les données s’effectue par
I’échantillonnage de Gibbs a l’aide des distributions conditionnelles compleétes a poste-
riori de chacun des parametres des modeles. Dans le cas du mélange de lois Gumbel
avec persistance markovienne, il était impossible d’obtenir une expression analytique
pour la distribution conditionnelle compléte a posteriori pour le parametre de préci-
sion. Par conséquent, I’algorithme de Metropolis-Hastings a été appliqué pour ajuster
ce modele sur les données. Le choix du modele s’est effectué en comparant les facteurs
de Bayes de ces modeles. Le facteur de Bayes représente en quelque sorte la probabilité
que les observations soient issues du modéle considéré. Par conséquent, un modele avec
rupture peut étre choisi si son facteur de Bayes est supérieur par rapport aux autres
modeles. Les intervalles de crédibilité sur le coefficient de variation sont construits a
I’aide des 30 000 itérations des chaines de Markov Monte-Carlo. Les intervalles de cré-
dibilité constituent des intervalles construits a ’aide des quantiles échantillonnaux des
distributions empiriques obtenues par chaine de Markov Monte-Carlo sur le coefficient
de variation. Les modéles probabilistes choisis pour un bassin versant peuvent étre diffé-
rents pour les observations et les simulations. Les intervalles de crédibilité du coefficient
de variation sont construits avec les parametres du modele sélectionné. Dans le cas ou
les modeles choisis sont différents pour les observations et les simulations, la compa-
raison des coefficients de variation demeure néanmoins possible. Les résultats de cette
approche, illustrés a la figure 5.3, sont tout a fait cohérents avec ceux de la section
4.2 : tous les intervalles de crédibilité se recoupent. Donc, il n’existe pas de différence
de variabilité relative entre les écoulements annuels observés et simulés. Les détails de
la méthodologie sont disponibles dans I’article de Evin et al. (2009).

La méthodologie de cette approche est completement différente de celle du mémoire.
En effet, la méthodologie du mémoire tirait profit de la robustesse des intervalles de
confiance a la violation de ’hypothése de normalité tandis que cette derniere approche
ajuste le modele probabiliste le plus adéquat sur les données pour effectuer I'inférence.

2dans le cadre d’un stage & 'IREQ supervisé par James Merleau et Luc Perreault




coefficient de variation

T T T T T T T T T T I T I I I
|0.49| *  écoulements observés
*  écoulements simués
025 =
i
0.2+ =
£ 5 g
$ £ 3 i b E
015 = 1 9 F 1 ] i B i B —
§ ¥ ¥ 15 E
AE E 2 |
* 3 E
0.7
| X | | | 1 | | 1 | | | | | | | | 1 1 1 |

ARN BAL BEL BOM CAN CHU FEU GEO GRB LGR MAN MEL MOI NAT PYR RDO ROM RUP SAG STM WAS
bassin versant

F1G. 5.3 — Intervalle de crédibilité bayésien de niveau 95% des coefficients de variations
des écoulements observés et simulés par le MRCC (acy) pour chacun des bassins versants
étudiés. Les bandes symbolisent les intervalles de crédibilité tandis que les astérisques
indiquent les valeurs des coefficients de variation.

Méme si les concepts et les méthodologies de ces deux méthodes sont différents, les
deux approchent menent a la conclusion qu’il n’y a pas de différence significative des
coefficients de variation entre les observations et les données simulées par le MRCC.

5.5 La complémentarité avec d’autres approches

Les résultats de ce mémoire complétent bien certains travaux antérieurs sur la ca-
pacité du Modele Régional Canadien du Climat a reproduire I’hydrologie observée. Les
travaux de Music et al. (2009) ont montré que la simulation acy du MRCC reprodui-
sait sans biais significatif les moyennes annuelles des écoulements observés pour 16 des
21 bassins versants de la figure 3.1 pour les années 1961 a 1999. Selon cette étude, le
modele semble biaisé pour les bassins des rivieres Georges, Moisie et Natashquan ainsi

64




Chapitre 5. Discussion 65

que pour les réservoirs Bermisis-Manic-Outardes et Manic3. Malgré que les écoulements
annuels de ces bassins soient biaisés, les résultats de ce mémoire montrent que les va-
riabilités relatives simulées sur ces bassins ne sont pas significativement différentes de
celles observées, dans la mesure des limites mentionnées de la méthode.

D’autres travaux ont été publiés concernant la capacité du Modele Régional Cana-
dien du Climat a reproduire les valeurs moyennes des écoulements et des précipitations
observés, mais les tailles des bassins versants sont trop différentes pour une comparai-
son directe avec ’approche de ce mémoire. Par exemple, 'approche de Music et Caya -
(2007) et Music et Caya (2009) s’est, effectuée sur trois grands bassins versants Nord-
Américain (Mississippi, Mackenzie et le St-Laurent) et celle de Gagnon et al. (2009) ou
la taille des bassins était trés petite (bassins de la Chaudiére et de la Chéteauguay).
Dans le méme ordre d’idées, Frigon et al. (2007) ont montré que le modele était apte &
reproduire les écoulements observés d’un composite de 10 des 21 bassins versants de la
figure 3.1. '

. 3Les bassins versants biaisés ne sont pas spécifiquement identifiés. Cette derniére liste de bassins
est celle que nous pensons étre la plus probable d’étre biaisée en se basant sur la figure 4 de Music
et al. (2009)
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Conclusion

Avant de conclure, rabpelons d’abord le but du projet de recherche qui consistait a
déterminer si le MRCC reproduisait la variabilité annuelle observée des précipitations
et des écoulements & 1’échelle de 21 bassins versants québécois. Pour ce faire, le coeffi-
cient de variation a été la statistique retenue notamment parce que celle-ci possede la
propriété d’adimensionnalité. La méthodologie utilisée explicitement dans ce travail de
recherche fut ’inférence statistique par intervalle de confiance, a la fois paramétrique et
non paramétrique, appliquée au coefficient de variation. La significativité d'une diffé-
rence de coefficient de variation était décrétée si les deux intervalles associés a chacune
des statistiques ne se recoupaient pas. Dans le cadre de ce travail, trois intervalles is-
sus de la littérature ont été retenus, soient deux intervalles paramétriques supposant la
normalité de la loi de probabilité sous-jacente ainsi qu’un intervalle non paramétrique.
Ces intervalles ont d’abord été testés empiriquement par une méthode de simulation de
Monte-Carlo afin d’évaluer le comportement de ces intervalles lorsque I’hypothése de
normalité n’est pas respectée. Les intervalles paramétriques sous-estimaient le niveau
de confiance nominal fixé a mesure que 'aplatissement de la distribution augmentait.
Quant & Dintervalle non paramétrique, il surestimait le niveau de confiance nominal
lorsque la taille de I’échantillon était inférieure & 100. Les comportements complémen-
taires de ces intervalles sous diverses conditions, notamment la taille des échantillons
et le kurtosis, ont permis de prendre une décision concernant 1’égalité des coefficients
de variation, méme lorsque les distributions sous-jacentes ne pouvaient étre supposées

normales.

Pour les écoulements annuels, tous les intervalles de confiance des coefficients de
variation des écoulements observés et simulés par le MRCC se recoupent. Par consé-
quent, la variabilité relative des écoulements annuels de la simulation acy du MRCC
n’est pas significativement différente de la variabilité relative des écoulements observés.




La comparaison des précipitations moyennes annuelles est plus difficile en raison du
manque de données pluviométriques dans le Nord du Québec. En effet, pour les bassins
versants nordiques, les données pluviométriques sont trés rares voire inexistantes, ce
qui est a l'origine des différences significatives entre les sources de réanalyses. Dans ce
contexte ou les réanalyses sont différentes, le niveau de confiance de la comparaison
du modéle climatique aux données de précipitations réanalysées n’est pas tres grande.
Pour les bassins versants du Sud du Québec, la densité d’observations pluviométriques
est suffisante pour comparer adéquatement les résultats du modeéle aux précipitations
réanalysées. La variabilité relative des précipitations générées par la simulation acy du
MRCC n’est pas significativement différente des précipitations annuelles observées pour
le sud du Québec. Autrement dit, les résultats obtenus en comparant les coefficients de
variation permettent de conclure que le MRCC arrive a reproduire la variabilité relative
des écoulements observés des 21 bassins versants et & reprbduire la variabilité relative
des précipitations du Sud du Québec.

Les limites de la méthode proposée concernent essentiellement les hypothéses sui-
vantes : ‘ '

~ les données doivent étre indépendantes,

— la distribution sous-jacente des données doit étre normale pour les intervalles de
confiance paramétriques.

L’indépendance des données annuelles a été justifiée par le fait que les 21 bassins ver-
sants étudiés ne possédaient pas une assez grande capacité de rétention pour que les
précipitations d’une année influencent les écoulements des années subséquentes. Cepen-
dant, les processus générant les précipitations, moteur de ’écoulement, ne sont pro-
bablement pas indépendants. Par exemple, les téléconnexions climatiques comme FEl
Nifio pourrait induire un cycle multi-annuel des précipitations pour certaines régions,
et conséquemment, les écoulements de cette région hydrographique. Les précipitations
et, par le fait méme les écoulements, pourraient étre autocorrélés d’une année a l’autre.
‘Toutefois, cette corrélation ne semble pas problématique pour la méthodologie de ce mé-
moire puisque les coeflicients de variation estimés ne sont pas différents de ceux estimés
avec une approche de persistance markovienne qui tient compte de ’autocorrélation
(voir la section 5.4.2).

Par ailleurs, 'hypothése de normalité pourrait elle aussi étre mise en doute. En
effet, pour plusieurs bassins versants, la présence de valeurs extrémes dans les séries
contamine la normalité de ces séries. Dans ce cas, a défaut d’effectuer des simulations
de Monte-Carlo, il serait sans aucun doute possible d’ajuster d’autres lois de probabilité
& queues plus lourdes. A partir de ces lois, la distribution du coefficient de variation
pourrait étre déterminée pour ’élaboration d’un intervalle de confiance. Remarquons
d’ailleurs que le coefficient de variation de la loi gamma ne dépend que de l'inverse du
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parameétre de précision. Cependant, l'inférence sur le coefficient de variation étant déja
assez complexe dans le cas normal, elle se complexifierait davantage pour d’autres lois.

L’approche de comparaison de la variabilité relative par le biais du coefficient de
variation développée dans ce mémoire pourrait étre régionalisée en fonction des com-
portements régionaux des bassins versants. En effet, plusieurs bassins versants pour-
raient étre regroupés en raison de leur corrélation spatiale (Goussanou, 2008). Dans ce
contexte, le coefficient de variation pourrait étre utilisé pour tester si les variabilités re-
latives des groupes de bassins versants sont significativement différentes dépendamment
de la région ou ils se trouvent. La régionalisation des statistiques permet d’accroitre le
niveau de confiance de l'inférence associée puisqu’en regroupant les bassins versants,
une plus grande quantité d’information se retrouve disponible pour estimer les statis-
tiques d’intéréts. La prise en compte de la corrélation spatiale permettrait de tracer
un portrait géographique des variabilités relatives a 1’échelle du territoire québécois.
Néanmoins, il y aurait un gain pour l'inférence uniquement si la corrélation pouvait
étre modélisée, ce qui est loin d’étre trivial.

Par ailleurs, cette approche pourrait aussi prendre en compte les ruptures exhibées
dans certaines des séries & 1’étude. Dans ce travail, ’hypothése de stationnarité des
observations a été émise mais ce ne sont pas toutes les séries qui sont stationnaires. Par
exemple, les bassins de la Cote-Nord admettent une rupture de la moyenne dans les
années 1980. Les modeles utilisés devraient alors étre assez souples pour représenter ce
comportement. Par exemple, un modele de mélange de lois avec persistance markovienne
pourrait étre utilisé pour modéliser les ruptures dans les séries. La prise en compte de
la corrélation spatiale des bassins versants pourrait dans ce cas accroitre la crédibilité
d’une potentielle rupture dans les séries d’un groupe de bassins versants d’une région
donnée.

D’autre part, la méthode pourrait étre généralisée pour des échelles temporelles
inférieures qu’a celle annuelle. Cependant, cette diminution d’échelle temporelle néces-
siterait la prise en compte de la dépendance temporelle des séries de données.

Finalement, ce travail de recherche a démontré que le Modeéle Régional Canadien du
Climat reproduit la variabilité relative observée des écoulements et des précipitations
annuels. Ce travail constitue par conséquent une validation supplémentaire du modele en
climat actuel, ce qui selon Smith et Hulme (1998) augmente la crédibilité des prédictions
de climat futur issues de ce modeéle.
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Annexe A

Notions fondamentales de
statistique

Définition A.0.1. S7 Xl ~ia.dN (u,0%),Vi=1,...,n, alors

X—p
ag

Définition A.0.2. Si X; ~ i.i.dN (u,0?), Vi=1,...,n, alors

Z= ~ N(0,1).

X —p
o/vn

ot t(v) désigne la distribution de Student & v degrés de liberté.

T —

Définition A.0.3. Si Z ~ N(0,1) et U ~ x2, alors
Z+9

oI

ot t3(v) est la loi de Student décentrée de paramétre de non centralité & dont la distri-

~t(v),

bution est donné par

ooxue—{wz-i—(tzu_l/z-—6)2}/2dw teR.

1
)= F(g)\/ﬁ%v—l)/? /o

Définition A.0.4. Une variable aléatoire Q(X1,...,Xn,0) est une quantité pivot (ou
un pivot) si la distribution de Q(X1, ..., Xy, 0) est indépendante de tous les parameétres,
c’est-a-dire que pour X ~ F(z|f), Q(X1,..., Xy, 0) suit la méme distribution peu im-
porte les valeurs de 8. Définition tirée de Casella et Berger (2002, chap.9).







Annexe B

Caractéristiques des données

Le tableau B.1 répertorie les séries chronologique ayant une autocorrélation signifi-
cative. L’autocorrélation a été calculé avec le tau de Kendall (Kendall, 1938).

Le tableau B.2 résume plusieurs statistiques des sources de données : le coefficient
de variation V/, 'asymétrie (skewness) et I'aplatissement (kurtosis) pour tous les bassins
versants et pour toutes les sources de données. De plus, ces tableaux compilent égale-
ment les p-valeurs brutes d’un test de normalité basé sur ’asymétrie et I’aplatissement
de la loi normale (D’Agostino et al., 1990) et les p-valeurs des séries ou les valeurs
extrémes ont été retirées. On constate que lorsque les valeurs extrémes sont retirées, les
séries peuvent toutes étre assumées tirées de lois normales.




TAB. B.1 - Liste des séries chronologiques exhibant une autocorrélation (tau de Kendall)
significative. Le tableau indique aussi 'ordre de 'autocorrélation.

source bassin versant ordres
%) observés Riviére a [a Baleine 4
o observés Riviére Moisie 2-4-5-7-9
5 observés Riviére Natashquan 1
§ simulés (MRCC acy) Riviére a la Baleine 2
w simulés (MRCC acy) Riviere des Outaouais 7
réanalysées (CRU) Riviére Arnaud 1
b4 réanalysées (CRU) Riviere aux Feuilles 7
2 réanalysées (CRU) La Grande Riviére 3
% réanalysées (CRU) Riviére Saint-Maurice 2-7
8 réanalysées (WM2) Riviére Arnaud 2
s |réanalysées (WM2) Riviere Saint-Maurice 7
simulées (MRCC acy) Riviére des Outaouais 7
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TAB. B.2 — Statistiques et p-valeurs des séries annuelles de chacun des bassins versants.
La p-valeur brute représente le seuil expérimental du test de normalité de D’Agostino
et al. (1990) sur la série compléte. La p-valeur représente le seuil expérimental du test
lorsque les extrémes sont retirés de la série.

(a) écoulements observés

bv \ skewness kurtosis p-valeur. p-valeur
brute .

ARN 0,18 0,62 4,67

BAL 0,14 -0,34 2,89 0,91
BEL 0,17 1,34 5,58 0,33
BOM 0,12 0,65 3,03 0,47
CAN 0,17 0,46 2,46 0,37
CHU 0,16 0,26 2,13 0,27
FEU 0,12 0,07 2,02 0,48
GEO 0,17 0,47 2,66 0,49
GRB 0,12 -0,13 3,30 0,96
LGR 0,15 0,39 2,44 0,45
MAN 0,15 1,00 4,62 0,37
MEL 0,14 -1,11 4,71 0,65
MOl 0,15 0,39 1,97 0,12 0,12
NAT 0,16 0,18 2,18 0,41
PYR 0,17 0,91 4,19 : 0,92
RDO 0,14 0,17 2,41 0,80 0,80
ROM 0,16 0,02 2,47 0,88 0,88
RUP 0,12 0,28 3,65 0,33 0,54
SAG 0,12 0,06 2,19 0,45 0,45
ST™M 0,15 0,45 3,38 0,33 0,33
WAS 0,13 0,52 3,06 0,34 0,49

(b) écoulements simulés
bv v skewness kurtosis p-valeur p-valeur
brute

ARN 0,14 -0,19 3,27 0,95
BAL 0,17 -0,04 3,05 0,67
BEL 0,15 -0,35 1,96 0,07
BOM 0,12 0,20 2,25 0,47
CAN 0,16 0,43 2,48 0,43
CHU 0,17 0,65 3,50 0,91
FEU 0,14 0,10 3,98 0,53
GEO 0,19 0,15 3,34 0,87
GRB 0,15 0,02 2,33 0,68
LGR 0,13 0,23 2,43 0,67
MAN 0,13 0,64 2,75 0,21
MEL 0,15 0,04 4,08 0,78
MOI 0,14 0,64 2,85 10,32
NAT 0,16 0,75 3,71 0,62
PYR 0,16 0,14 2,57 0,88
RDO 0,15 -0,40 2,32 0,35
ROM 0,14 0,45 2,91 0,42
RUP 0,14 -0,45 2,72 0,44
SAG 0,11 -0,54 2,51 0,30
STM 0,14 0,01 2,31 0,66
WAS 0,15 -0,41 2,85 0,49




(c) précipitation CRU

p-valeur

bv \ skewness kurtosis v brute p-valeur
ARN 0,14 0,45 2,86 0,43 0,43
BAL 0,08 -0,11 3,38 0,60 0,57
BEL 0,09 0,65 2,70 0,20 0,20
BOM 0,08 -0,13 2,53 0,87 0,87
CAN 0,08 -0,17 3,36 0,56 0,52
CHU 0,11 -0,21 3,09 0,70 0,94
FEU 0,11 0,02 2,36 0,74 0,74
GEO 0,08 -0,94 3,60 0,11
GRB 0,09 -0,16 2,79 0,89
LGR 0,08 0,14 3,65 0,13
MAN 0,08 -0,36 2,95 0,91
MEL 0,09 0,05 2,37 0,74
MOl 0,12 0,02 2,35 0,72
NAT 0,11 0,16 2,56 0,85
PYR 0,09 0,36 3,35 0,70
RDO 0,07 -0,19 2,27 0,51
ROM 0,12 0,07 2,47 0,86
RUP 0,10 0,75 4,28 0,93
SAG 0,10 1,03 4,72 0,86
STM 0,09 0,50 2,61 0,47
WAS 0,09 0,71 3,55 0,56
(d) précipitations W M2
bv \' skewness kurtosis p-valeur p-valeur
brute

ARN 0,21 0,07 3,31 0,66 0,55
BAL 0,15 -0,60 3,62 0,12 0,43
BEL 0,09 0,37 2,06 0,14 0,14
BOM 0,10 0,47 2,36 0,31 0,31
CAN 0,13 0,52 2,97 0,31 0,31
CHU 0,11 0,25 2,48 0,69 0,69
FEU 0,17 -0,16 2,23 0,46 0,46
GEO 0,14 -0,46 2,76 0,43 0,43 .
GRB 0,11 0,10 2,24 0,52 0,52
LGR 0,10 0,40 2,43 0,43 0,43
MAN 0,12 0,75 3,37 0,35
MEL 0,14 -0,27 3,00 0,66
MOI 0,11 0,15 2,27 0,55 0,55
NAT 0,10 0,03 2,23 0,52 0,52
PYR 0,14 -0,15 4,05 0,24 0,71
RDO 0,08 -0,08 2,20 0,46 0,46
ROM 0,12 0,35 2,55 0,57 0,57
RUP 0,11 0,66 3,51 0,10 0,10
SAG 0,09 0,45 2,54 0,42 0,42
STM 0,09 -0,21 2,08 0,23 0,23
WAS 0,10 0,62 2,76 0,23 0,23
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{e) précipitations simulées

bv \ skewness kurtosis p-valeur p-valeur
brute
ARN 0,08 0,27 4,44 0,11 0,74
BAL 0,11 -0,25 2,39 0,60 0,60
BEL 0,08 -0,53 2,60 0,33 0,33
BOM 0,08 0,24 2,71 0,78 0,78
CAN 0,11 0,23 2,05 0,18 0,18
CHU 0,12 0,07 2,26 0,56 0,56
FEU 0,08 0,76 443 073
GEO 0,13 -0,02 2,35 0,72 0,72
GRB 0,09 0,25 2,53 0,71 0,71
LGR 0,09 0,42 2,52 0,45 0,45
MAN 0,09 0,28 2,12 0,25 0,25
MEL 0,09 0,20 3,54 0,44 0,86
MOl 0,09 0,57 2,48 0,25 0,25
NAT 0,10 0,51 2,92 0,34 0,66
PYR 0,10 0,17 2,84 0,86 0,97
RDO 0,07 -0,10 2,50 0,87 0,87
ROM 0,10 0,36 2,64 0,58 0,58
RUP 0,10 -0,01 2,42 0,82 0,82
SAG 0,08 -0,18 2,90 0,83 0,83
STM 0,08 0,26 2,80 0,74 0,91
WAS 0,09 -0,33 3,29 0,44 0,81







