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1. Introduction

Les caractéristiques statistiques des enregistrements a une station de mesure peuvent subir
toutes sortes de perturbations artificielles qui ne reflétent pas les variations réelles du climat:
déplacement de stations, remplacement d’instruments de mesure, changement d’heures
d’observations ou encore modification de I’environnement immédiat de 1’instrument de mesure.
Par conséquent, il peut arriver que des décisions soient prises en se basant sur des données qui

contiennent des erreurs.

Les données des réseaux de mesure de précipitations sont utilisées dans la plupart des
modeles hydrologiques et climatiques. La fiabilité de ces données devrait étre vérifiée avant de
les inclure dans un mod¢le. En effet, un changement dans le climat régional d’une station de
mesure pourrait se témoigner par 1’observation d’une augmentation ou réduction des
précipitations totales a une station de mesure, mais ce changement dans la série de précipitation
pourrait également étre le résultat d’'une modification dans I’exposition de la station ou dans la
prise de mesure. De ce fait, il est trés important de développer des techniques robustes de
détection de ce type de perturbations pour que les données utilisées se rapprochent le plus
possible de la réalité. Le processus de détection et de correction des ruptures d’origine non

climatique est appelé homogénéisation.

Ce rapport présente les résultats d’une étude comparative de méthodes d’homogénéisation
sur des séries synthétiques de précipitations totales annuelles qui posseédent des caractéristiques

statistiques typiques des précipitations totales observées au Québec. Le reste du rapport est
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organisé comme suit : a) méthodes comparées et séries synthétiques générées; b) présentation des

résultats; c) discussion des résultats et finalement d) conclusion.




2. Méthodologie

La méthodologie adoptée dans ce travail consiste a 1) sélectionner les méthodes
d’homogénéisation qui semblent prometteuses pour les données de précipitation, 2) générer des
séries synthétiques de différentes configurations et 3) estimer la performance des méthodes

sélectionnées sur les séries synthétiques.

2.1 Sélection des méthodes d’homogénéisation

Dans le but d’identifier les méthodes qui semblent les plus prometteuses pour
I’homogénéisation des précipitations, une revue de littérature des méthodes d’homogénéisation
des données climatiques a été réalisée dans un premier temps (Beaulieu et al. 2005). Un certain
nombre de méthodes ont été retenues sur la base de leur potentiel d’applicabilité aux séries de
précipitations. Les méthodes retenues sont la méthode d’ Alexandersson (Alexandersson, 1986), la
régression multiple (Vincent, 1998), la régression a deux phases (Easterling & Peterson, 1995;
Lund & Reeves, 2002), I’approche bivariée (Maronna & Yohai, 1978; Potter, 1981), le test de
Student séquentiel (Gullett et al., 1990) et de Wilcoxon séquentiel (Karl & Williams, 1987;
Ducré-Robitaille et al., 2003), la méthode développée par Jaruskova (1996) et une méthode

Bayésienne (Rasmussen, 2001). Cette section présente les méthodes comparées.

2.1.1 Méthode d’Alexandersson (snht)

Une série de ratios est crée entre la série de base et les séries voisines:

3 _ k i=1..n
4=y,/ szjzxi/ylzn /xl:n,jj/zpjz . (1)
Jj=1 Jj=1 ] =1,...,k




Etude comparative de méthodes d’homogénéisation des séries de précipitations

La valeur de I’année i de la série de base est représentée par y,, alors que x; dénote I’observation

de la série voisine j. Il y a k séries voisines et n observations dans chaque série. Le coefficient de

corrélation entre la série de base et la série voisine j est noté par p,. On teste I’hypothése que les

ratios standardisés suivent une distribution normale de moyenne nulle et de variance 1 alors que
la contre-hypothése est qu’il y a un changement de moyenne dans la série. Pour trouver

I’emplacement de ce point de changement, une série de moyennes pondérées est créée :
O=iz:+(n-iz’,, i=1...,n-1 (2)
i L:i LRRRS)

i+1l:n?

ou zi; et zi, sont les moyennes des ratios standardisés pour les segments de 1 a 1 et de i+1

},est

significative si elle dépasse sa valeur critique (Alexandersson 1986) et son indice correspond a la

position du saut (p).

2.1.2 Régression multiple (regm)

Cette approche se base sur I’application de quatre modéles de régression multiple
représentant divers types d’inhomogénéités (Vincent 1998). Pour les besoins de cette étude, deux
modeles sont utilisés. Le premier sert a déterminer si la série de base est homogene.
L homogeénéité de la série est vérifiée par un test d’indépendance des résidus (e.g. un intervalle de
confiance sur ’autocorrélation d’ordre 1 des résidus). Lorsque les résidus sont indépendants, le
modele ajuste bien les données et la série semble homogéne. Par contre, si les résidus sont
autocorrélés, cela indique que le modele n’ajuste pas bien les données et qu’il pourrait y avoir une
inhomogeénéité dans la série de base. On applique alors le modele 3 décrivant un saut dans la série

de base:
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T+ X, . fyx, e i=1..,p-1
Yi= 3)

T+0,+ [y Xyt Byx, e i=p,..,n

ou y, représente 1’observation i de la série de base, x, représente 1’observation i de la série de
référence k, 7 et S, (j=1,...,k) sont les estimateurs aux moindres carres. Il y a & s¢ries voisines
au total et n observations pour chacune. Les résidus, e, sont distribués selon une loi normale

N(0,07) . L’emplacement du saut, p, est déterminé en ajustant le modéle pour toutes les positions

possibles et en sélectionnant celui avec la plus petite somme des carrés résiduelle. Si les résidus
sont indépendants, alors il semble y avoir un saut a la position p. Le test de Fisher comparant
I’ajustement du modéle homogéne avec I’ajustement du modele avec un saut est utilisé pour voir
si le modele 3 ajuste mieux les données. Le seuil significatif du saut se calcule avec la statistique
de Student. On recommence ensuite le processus sur chacun des segments jusqu’a ce que tous les

segments soient homogeénes.

2.1.3 Régression a deux phases (reg2)

Plusieurs versions de la régression a deux phases sont présentées dans la littérature
(Solow 1987; Easterling et Peterson 1995 ; Lund et Reeves 2000 ; Wang 2002). Pour ce travail, le
modele de Lund et Reeves (2000) a été utilisé. Deux modeles de régression sont ajustés dans
lesquels la variable explicative est le temps. Le premier modele représente une série homogene.

Le deuxiéme mod¢le représente une série dans laquelle il y a une discontinuité au temps p :

i

T, +Ai+e, i=1,.,p-1 @
- T, +Ai+te, i=p,..,n
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ou y, représente 1’observation a I’année i de la série de base, r,et 7, les ordonnées a I’origine
avant et apres le saut et 4, et 4, les pentes précédent et suivant le saut. L’emplacement du saut se

trouve en ajustant le modele pour toutes les valeurs possibles de p, en calculant les statistiques de
Fisher comparant I’ajustement des deux modeles pour tous ces points et en choisissant la valeur
maximale (Fmax). Les valeurs critiques de cette statistique sont obtenus par simulation et fournis
dans Lund et Reeves (2000). Itérativement, le méme processus est répété jusqu’a ce que tous les
segments semblent homogenes ou que les segments soient de longueur inférieure a 10. La
méthode n’est pas appliquée directement sur la série de base, mais sur une série de différences

entre la série de base et les séries voisines.

2.1.4 Approche bivariée (bivt)

Cette méthode a été développé par Maronna et Yohai (1978) et appliqué au probleme de
I’homogénéisation par Potter (1981). La technique repose sur le postulat que la série de base
(y,, i=L..,n) etune série de référence (x,, i=1,...,n) positivement corrélée appartiennent a
une méme distribution normale bivariée. On fait I’hypothése qu’il y a un changement de moyenne

dans la série de base qui ne se retrouve pas dans la série de référence. On calcule une série de

rapports :
i(n—1)52(S, —(X%, /i=%,,)"ni) / n—i)
j=1 .
q, = / > , i=1..n-1 (5)
S8, -8,
Sx(-)_/lzn_Zyj/i)_Sxy(‘flzn_ij/i) n
ou S = = = . i=1l..,n-1 (6)

| (n-D)F,
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Sy =2 (X=X, = Pr) (7)
S, = (5-%,) ®)
S, =" (5 -F) ©)

obtenues par simulation (Maronna et Yohai, 1978). Lorsqu’elle est significative, cela signifie
qu’il y a un saut a ’année p. Pour ce travail, la série de référence utilisée est la moyenne des

séries voisines.

2.1.5 Test de Student séquentiel (stus)

Le test de Student séquentiel consiste a tester successivement 1’égalité de deux moyennes
pour identifier une rupture dans une série (Gullett et al. 1990). Ducré-Robitaille et al. (2003)
suggérant d’augmenter la taille de la fenétre mobile, on teste 1’égalité des moyennes en utilisant

10 points avant et aprés chaque position potentielle :

T= 9i10i-1 — Giivo 7 i=11,..,n-9 (10)
(87105 /10457 o /10)2

49

N — — 2 2 . ;. .
OU G, 101> Tiivo»> Siioi €t Si.o sont les moyennes et les variances de la série de ratios des 10

observations avant et aprés i. La valeur maximale de la statistique de Student correspond a la
position du saut le plus probable et elle est significative si elle dépasse la valeur critique de la
distribution de Student avec 18 degrés de liberté. Dans ce cas, la série est séparée en deux
segments et le processus reprend sur les deux segments jusqu’a ce que tous les sauts soient

détectés. Cette procédure a été substituée a I’originale puisqu’en extrayant simultanément toutes
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les statistiques significatives, un méme saut est identifi¢ plus d’une fois étant donné que les
statistiques de Student successives sont trés corrélées. De plus, étant donné que le test est
appliqué sur la méme série un grand nombre de fois, la probabilité¢ de rencontrer 1’erreur de type
1, c’est-a-dire le rejet de 1’hypotheése nulle alors qu’elle est vraie, est augmentée. On a alors
déterminé par simulation le seuil critique a utiliser pour que le seuil critique global soit de 5%.
Enfin, puisque I’on travaille avec des précipitations, la méthode sera appliquée sur une série de

ratios entre la série de base et les séries de référence comme avec la méthode d’ Alexandersson.

2.1.6 Test de Wilcoxon séquentiel (wils)

Le test de Wilcoxon a été utilisé de plusieurs facons pour I’homogénéisation des données
(Karl et Williams 1987; Lanzante 1990; Ducré-Robitaille et al. 2003). On a choisit la version plus
récente qui consiste a calculer successivement les statistiques de Wilcoxon et d’évaluer leurs
seuils significatifs avec une approximation normale :

R —i(n+1)/2
© Jin=i(n+1)/12°

i=11,...,n-9 (11)

ou n représente la taille de la série testée, R, = z;; et r,sont les rangs de la premiere partie de la
j=1

série. Le maximum de la série et sa position sont extraits (Z, =max,_;, , {|Z,|} ). Si le test est

significatif, alors il y a une rupture de moyenne a cet emplacement. On sépare alors la série en
deux segments et on recommence le processus sur chacun des segments. On continue jusqu’a ce
que tous les segments soient homogenes ou de longueur inférieure & 10. Comme avec la méthode
du test de Student séquentiel, on a modifié les valeurs critiques pour avoir un seuil de 5%. Dans

Ducré-Robitaille et al. (2003), le test est appliqué sur une série de différences entre la série de
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base et les séries de référence. Pour ce travail, on a plutot formé une série de ratios entre la série

de base et les séries voisines comme dans la méthode d’Alexandersson.

2.1.7 Méthode de Jaruskova (jaru)

Cette méthode a été proposée pour détecter une rupture dans une série météorologique par
Jaruskova (1996). Plusieurs approches y sont présentées, mais le modele pour lequel le temps de
changement est inconnu a été utilisé¢. On construit une série de différences entre la série de base et
une série de référence et on pose I’hypotheése qu’il y a un changement de moyenne dans la série

de différences. La statistique suivante est calculée pour toutes les positions de la série.

— (n - l)l (671:1‘ B 67i+1:n)

0 ,i=1,...,n-1 (12)
n s,
. 1 i _ n _
ou S[2 :—{Z(d] _dl:i)2 + z (d] _di+1:n)2 (13)
n=2% =i+l

et d, représente la différence entre I’observation a la station de base et a une station de référence

de I’année i et n est la longueur de la série de différences. On suppose que la série de différences

}, est extrait et la

.....

rupture est significative si la statistique excede la valeur critique de la distribution (Jaruskova

1996). La série de référence est une moyenne des trois séries voisines synthétiques.

2.1.8 Méthode Bayésienne (rasm)

Cette méthode présentée par Rasmussen (2001) consiste a inférer les paramétres d’un

modele de régression linéaire par une approche Bayésienne analytique. Plusieurs mod¢les de
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régression linéaire de ce type ont été considérés dans ses travaux, mais celui utilisé dans cette

étude s’écrit :

(14)

i

{Tl +Bx,+ X, + Bixste i=L..,p—1
T, + Bx, + Bx, + Bixste i=p,..,n

ou y, représente I’observation 1 de la série de base, x, représente I’observation i de la série de
référence k, 7, 7, et f,(j=1,...,3) représentent respectivement les ordonnées a I’origine avant et

aprés le changement et les coefficients propres aux séries de référence. Le modele repose sur les
postulats de normalité et d’indépendance des données. Les densités de probabilités a priori sur les
paramétres de régression et sur la position du saut sont non informatives (uniformes). La position
du changement est prise comme étant le mode de la distribution a posteriori. Pour ce travail,

I’analyse Bayésienne se fait sur la position du changement (p) et aussi sur le vecteur de

paramétres & =[7,,7,, 3, B,, 3,1 . La densité de probabilités a posteriori de la position est donné

par :
-1/2 -
eI ={|GLG,.| Y -Y"6,,(61.6,.) G|
n—1 12 -1 (15)
*{ ‘G,'TGI‘ ‘ [YTY—YTGi (G[TGi )—lGiTy]—(n—S)/Z}
i=1
10 x X M3
1 0 x_ X X
01‘1 G£71 _ p-11 p-1,2 p-13 (16)
0 1 xp,l xp,Z xp’3
01 x, x, x,;
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et Y représente le vecteur d’observations de la série de base, n est la longueur du vecteur et

x, représente les observations de la série de référence. La densité a posteriori des parametres du

vecteur & est donnée par :

rE+5)|6r.G, , ‘1/2

pr(01Y,p)= 5 *
_(v+5)
{ 0-0) GIG l(e—én} g
1+ L 2”
vC
avec 0=(G'G ) G'Y (18)
& =3 (5, -3)/n-2) (19)

i=l1

et v est le nombre de degrés de liberté (n-5) et I"est la fonction Gamma. Comme il n’existe pas
d’expression analytique pour la distribution a posteriori de I’amplitude du changement, celle-ci a
été calculée par simulations de Monte Carlo. L’intervalle de crédibilit¢é Bayésien obtenu est

utilisé pour vérifier si le saut est significatif.

2.2 Génération des séries synthétiques

Pour évaluer la performance des méthodes d’homogénéisation, il est intéressant de
posséder des séries homogenes et inhomogenes de plusieurs types. Pour ce faire, on a généré des
séries de précipitations synthétiques ayant le méme comportement statistique (moyenne, écart-
type, autocorrélation d’ordre 1 et corrélation spatiale) que les séries de précipitations totales
annuelles typiques observées dans le sud du Québec. Le modele utilis¢é a été proposé par

Easterling et Peterson (1992) et repris par Vincent (1998) et par Ducré-Robitaille et al. (2003)

11
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pour générer des séries synthétiques de température. Pour estimer les parameétres du modele, on a
choisi un ensemble de stations situées au sud du Québec et dans les provinces avoisinantes qui
ont des enregistrements de qualit¢ (de longues séries d’observations et peu de données

manquantes) et les parameétres du modele ont été estimés a partir de ces dernicres.

Des séries synthétiques homogenes (moyenne et variance constante) et inhomogénes (un
ou plusieurs sauts de moyenne, une tendance, un saut d’écart-type) ont été générées. Etant donné
que la plupart des méthodes d’homogénéisation se basent sur une comparaison entre une série de
base (celle qu’on veut homogénéiser) et une série de référence homogene (calculée a partir de

stations voisines), des séries voisines corrélées avec la série de base ont également été générées.

2.2.1 Séries de base

1) HOMOGENES

Des séries de base homogenes ont été¢ générées pour étudier la sensibilité des méthodes
sur des séries qui ne comprennent aucune inhomogénéité. Les séries de base homogénes

standardisées sont simulées selon le modéle suivant :
Z; = ¢1ZH te (20)

ou z; représente la précipitation totale de I’année i standardisée, ¢ est ’autocorrélation entre les
années et e, est un résidu normalement distribué de moyenne 0 et de variance 1—¢’. Par la suite,

on multiplie par I’écart-type et on ajoute la moyenne pour avoiry, , la précipitation totale de

I’année i. On a voulu reproduire une précipitation totale annuelle de 1089 mm, un écart-type de
142 mm et une autocorrélation d’ordre 1 de 0.02, moyenne des stations retenues. Au total, 10 000

séries homogenes (5000 de 60 et 5000 de 100 ans) ont été¢ générées de cette fagon.

12
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2) SERIES AVEC UN SAUT DE MOYENNE

Des séries avec un changement de moyenne ont été¢ générées pour étudier la puissance des
méthodes a positionner et estimer 1’amplitude d’un saut de moyenne. L’amplitude et la position

du saut sont déterminées de facon aléatoire. Une série avec un saut se représente par :

yi=80, i=l.,p-1
¥, ={ . . (21)
Vi i=p,.n
avec 0, =sign(u—1/2)*3*b, ullU(0,1), b BETA(2,2) (22)
p=10+ud, udl DUNIF(n—-20) (23)

ou y, représente I’observation i d’une série inhomogene de taille n, y; I’observation i d’une série
homogene, ¢ est I’écart-type du dernier segment de la série, 6, dénote I’amplitude du saut et p sa

position. L’amplitude varie aléatoirement entre 0 et 3 écarts-type. Pour simuler la position, on
utilise une distribution uniforme discréte qu’on tronque pour éviter qu’il se produise un saut
pendant les 10 premiéres ou les 10 derniéres années de la série. Un nombre total de 50 000 séries

(25 000 de taille 60 et 25 000 de taille 100) sont générées de cette fagon.
3) SERIES AVEC PLUSIEURS SAUTS DE MOYENNE

Des séries avec des sauts multiples (2 et 3) sont également générées. Une série avec deux

sauts se représente par :

yj—& *o, i=1,.,p -1

P

V= y:—é'pz*a, i=p,..p,—1 (24)

Vi 1=Dy,..5n

13
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avec 6,,0, =signu—1/2)*3*b, ulJU(0,1), bl BETA(2,2) (25)
p,=10+ud, udlU DUNIF(n-31) (26)
p, =10+ p,+ud, udl DUNIF(n—-20-p,) (27)

N , . . ;e . N . * . . ;.
ou y, représente 1’observation 1 d’une série inhomogeéne de taille n, y, 1’observation 1 d’une série

homogene, ¢ est I’écart-type du dernier segment de la série, J,,6, , p, et p, dénotent

-
respectivement I’amplitude et la position des deux sauts. L’amplitude est simulée de la méme
fagon que pour un seul saut. Pour la position, on utilise toujours la loi uniforme discréte, mais le
parametre change selon le nombre de sauts générés. La distance entre les sauts de moyenne ne
peut étre inférieure a 10. Les séries avec trois sauts de moyenne sont générées selon le méme
principe. Au total, 15 000 séries avec deux sauts et 15 000 séries avec trois ruptures de moyenne

ont été simulées.
4) SERIES AVEC UNE TENDANCE DANS LA MOYENNE

Lorsqu’une tendance est présente dans les données, il peut arriver que les méthodes
d’homogénéisation I’interprétent comme un ou plusieurs sauts de moyenne consécutifs. On a
simulé des séries avec une tendance dans la moyenne pour étudier le comportement des méthodes
d’homogénéisation face a ce type d’inhomogénéité. Malgré le fait que les méthodes ne sont pas
faites pour détecter des tendances, on s’intéresse quand méme a leur performance a identifier un
changement a I’intérieur de la tendance. Une série avec une tendance en moyenne se représente

par :
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*

v —5p]:p20', i=1..,p -1
y, =4y =0,,0—mi, i=p,.,p,—1 (28)
y:’ i:pza"'an
avec 0,.,, =signe(u—1/2)*3*b, ulJU(0,1), bl BETA(4,2) (29)
p,=10+ud, udl DUNIF(n-31) (30)
p, =10+ p,+ud, udl DUNIF(n—-20-p,) (31)

N , . . , e . N . * . . ;.
ou y, représente 1’observation 1 d’une série inhomogene de taille n, y, 1’observation i1 d’une série

homogene, o est I’écart-type du dernier segment de la serie, 0, , est ’amplitude de la tendance,

m sa pente, p, et p, dénotent respectivement la position du début et de la fin de la tendance.

L’amplitude se situe entre -3 et 3 écarts-type et les petites tendances sont peu fréquentes. La
position du début et de la fin de la tendance est simulée de la méme fagcon que pour une série a
deux sauts. Un nombre total de 10 000 séries synthétiques avec une tendance aléatoire ont été

générées.
5) SERIES AVEC UN SAUT D’ECART-TYPE

Des séries avec un saut de variance ont été générées pour déterminer les méthodes
sensibles a ce type de changement. Les méthodes sélectionnées n’ont pas été développées pour
détecter des changements de variance, mais il est intéressant de connaitre le comportement des
techniques en présence de ce type de rupture dans les données. La position du saut est déterminée
de la méme fagon que pour un changement de moyenne. Par ailleurs, I’amplitude est tirée de la

distribution BETA (8,2) auquel on ajoute un signe aléatoire et qu’on divise par 2. De cette fagon,
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les amplitudes simulées sont entre 0 et 50% de 1’écart-type. Un nombre total de 10 000 séries

avec un saut de variance avec une amplitude et une position aléatoire a été génére.

2.2.2 Séries voisines

Pour chaque série de base, trois séries voisines sont générées. On génére d’abord trois

séries homogenes indépendantes de la série de base :
w=gw,_ +e (32)

ou ¢, est ’autocorrélation entre les années et e, est un résidu normalement distribué de moyenne

0 et de variance 1—¢’. Ensuite, on introduit une corrélation entre la série de base et chaque série

voisine :
W=yz +Ww, (33)

ou z, représente la précipitation totale standardisée a la station de base de I’année 1, w, représente
la précipitation totale standardisée a une station voisine de 1’année i, y est une constante de
corrélation entre les séries voisines et la série de base. Par la suite, la série w, est restandardisée.

Enfin, on multiplie par 142 et on ajoute 1089. Les séries voisines possédent les mémes
caractéristiques statistiques que les séries de base. La constante de corrélation (0.7) a été
déterminée par simulation sur 10 000 paires de séries base-référence pour reproduire une
corrélation de 0.55. En effet, la corrélation moyenne entre les stations qui ont moins de 300 km
de distance est de 0,55. En pratique, cette valeur varie énormément et peut affecter la
performance des méthodes, elles performent probablement beaucoup mieux avec une forte

corrélation base-voisines. Cependant, le réseau de stations du Québec est peu dense et parfois il
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peut s’avérer difficile de trouver plusieurs voisines pour la méme série de base. Dans le but de

représenter le mieux possible cette réalité, le nombre de stations voisines a été limité.

2.3 Criteres d’évaluation des méthodes d’homogénéisation

Les méthodes d’homogénéisation décrites ci-haut ont été appliquées successivement (au
seuil critique de 5%) sur tous les ensembles de séries synthétiques jusqu’a ce que tous les
segments soient déclarés homogenes ou de longueur inférieure a 10. La performance de chaque
méthode sera évaluée de fagon différente selon qu’elle est appliquée a une série homogéne, une
série a un saut, une série a plusieurs sauts, une série a un saut d’écart type ou une série avec une
tendance. De plus, étant donné que les méthodes d’homogénéisation sélectionnées ont été
développées pour détecter un seul saut dans une série, il est possible que leur performance soit
dégradée en présence de sauts multiples. Pour éviter ceci, on peut estimer les amplitudes en terme
de différences de moyenne des segments avant et aprés chaque saut, peu importe la méthode de
détection utilisée. Les deux possibilités sont considérées dans la présente étude : le cas ou la
méthode est appliquée telle que publi¢e dans la littérature (section 3), et le cas ou les méthodes
sont utilisées pour positionner les sauts avant une estimation des amplitudes par différence de

moyenne (section 4).

2.3.1 Critére d’évaluation des méthodes sur les séries homogénes

La performance des méthodes sur les séries homogénes sera estimée par la proportion
d’erreur de type I (sauts faussement détectés) et aussi par I’amplitude et la position des sauts

faussement détectés.
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2.3.2 Critére d’évaluation des méthodes sur les séries a un saut

En ce qui concerne les séries a un saut, on s’intéresse particulierement a la capacité de ces
méthodes a positionner les inhomogénéités, et a en estimer I’amplitude. On considére qu’un saut
est correctement identifié lorsque sa position est exacte et la différence entre I’amplitude estimée
et I’amplitude réelle est au plus 20% de ’amplitude réelle. Un saut est bien identifié lorsque la
position estimée se situe a 2 années ou moins de la position réelle et que I’erreur absolue de
I’estimation de 1’amplitude est inférieure ou égale a 50% de ’amplitude réelle. Les sauts bien
positionnés sont situés a plus ou moins deux années de 1I’amplitude réelle. La performance de la

méthode est évaluée par le pourcentage de sauts bien identifiées et bien positionnés.

2.3.3 Critére d’évaluation des méthodes sur les séries a plusieurs sauts

Pour les séries avec plusieurs sauts, on évalue la performance des méthodes a corriger les
inhomogénéités détectées. On compare alors les sommes de carrés résiduelles des séries
homogénéisées avec les sommes de carrés résiduelles espérées pour des séries bien
homogénéisées. De plus, on évalue leur capacité a positionner tous les sauts imposés. On a donc
définit un critére que I’on calcule a partir des distances entre les sauts réels et les sauts détectés.
Le critére a été spécialement congu pour tenir compte autant des détections de sauts fictifs que
des échecs a détecter des sauts existants. On reviendra plus en détails sur la formulation

mathématique de ce critére a la section 4.3.

2.3.4 Critére d’évaluation des méthodes sur les séries avec un saut d’écart type

Pour les séries avec un saut d’écart-type, on évalue le nombre de sauts faussement

détectés et compare avec le pourcentage d’erreur de type I observés sur les séries homogenes. Les
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techniques robustes a des sauts d’écart-type devraient donner approximativement le méme

pourcentage d’erreur de type L.

2.3.5 Critere d’évaluation des méthodes sur les séries avec une tendance

Enfin, pour les séries synthétiques avec une tendance, on compte le nombre de sauts
détectés a I’intérieur de cette derniere. Les méthodes d’homogénéisation sélectionnées ne sont pas
toutes en mesure de détecter des changements graduels. En effet, seuls les deux modeles de
régression ont été¢ développés pour identifier a la fois des sauts et des tendances. De ce fait, on
s’intéresse aux résultats obtenus en présence d’une tendance afin de savoir si les méthodes sont
sensibles a ce type d’inhomogénéité et si elles I'interprétent comme un ou plusieurs sauts

consécutifs.
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3. Performances des méthodes originales

Dans cette section, les méthodes sont appliquées telles qu’elles sont décrites dans la

littérature, autant pour le positionnement des sauts que pour 1’estimation de I’amplitude des sauts.

3.1 Séries homogénes

Les méthodes d’homogénéisation ont été appliquées a deux ensembles de séries
homogénes (60 et 100 ans) pour évaluer le pourcentage d’erreur de type 1 commise. En d’autres
termes, on a dénombr¢ les cas pour lesquels on rejette I’hypothése d’homogénéité (I’hypothese
alternative étant que la série de base contient un saut ou plus) alors qu’elle est vraie. Les tableaux

1 et 2 présentent les résultats obtenus sur les séries homogenes.

Tableau 1. Sauts faussement détectés (%) sur les séries homogénes de 60 ans.

Amplitude regm jaru bivt snht wils reg2 stus rasm
(en écart-type)

0-0.25 0.1 0.0 0.0 0.0 0.2 1.1 1.7 0.1
0.25-0.5 0.4 0.0 0.3 0.4 1.1 1.1 1.9 11.9
0.5-1 0.4 1.0 1.9 2.1 2.2 1.3 1.5 9.0
1-2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.3 0.1 0.2
>2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0
Total 0.9 1.0 2.2 2.5 3.8 4.0 52 21.2

21



Etude comparative de méthodes d’homogénéisation des séries de précipitations

Tableau 2. Sauts faussement détectés (%) sur les séries homogénes de 100 ans.

Amplitude

(en écart-type) regm jaru bivt snht reg2 wils stus rasm
0-0.25 0.2 0.0 0.0 0.0 1.5 0.6 22 0.7
0.25-0.5 0.7 0.3 1.8 1.7 1.1 1.6 1.9 18.2
0.5-1 0.3 0.9 2.1 23 1.0 24 0.9 8.4
1-2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.2 0.0 0.1
>2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
Total 1.2 1.2 39 4.0 44 4.8 5.0 27.5

En général, toutes les méthodes performent bien pour identifier les séries homogenes a
I’exception de la méthode Bayésienne. On peut remarquer que pour la plupart des méthodes
I’amplitude des sauts faussement détectés dépasse rarement un écart-type. Le pourcentage de
sauts faussement détectés varie entre environ 1% (Régression multiple, Méthode de Jaruskova) et
5% (Test de Student séquentiel) pour les méthodes classiques. La méthode Bayésienne donne un
pourcentage de sauts faussement détectés nettement supérieur (plus que 20%). Dans une étude
semblable effectuée sur les températures (Ducré-Robitaille et al., 2003), on a trouvé des seuils de
fausse détection amplement supérieurs pour les méthodes de régression a deux phases et de
Wilcoxon séquentiel. Ceci s’explique par le fait que dans notre modele de régression a deux
phases, on utilise la statistique de Fisher révisée par Lund & Reeves (2002) avec des valeurs
critiques plus €levées qui font en sorte que ce test est plus conservatif. Ainsi, les taux de fausse
détection sont améliorés avec 1’utilisation de la statistique révisée. De plus, on a réduit le seuil
critique des tests de Wilcoxon en raison du nombre élevé d’applications sur une méme série de
fagon a ce que le seuil critique global se trouve aux environs de 5%. Les seuils critiques utilisés

pour les méthodes de Wilcoxon et Student séquentiels ont été obtenus par simulation et different
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selon la longueur de la série. La figure 1 présente I’amplitude des sauts faussement détectés des
séries homogenes de 100 ans en fonction de leur position pour les méthodes comparées. Les
figures des séries de 60 ans ne sont pas présentées puisqu’on retrouve les mémes patrons. Les

amplitudes sont calculées selon la description respective de chaque méthode.
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Figure 1 : Sauts faussement détectés sur les séries homogénes de 100 ans a) méthode de
Jaruskova b) régression multiple ¢) approche bivariée d) méthode d’Alexandersson e) régression a
deux phases f) test de Wilcoxon séquentiel g) test de Student séquentiel h) méthode Bayésienne.

On peut remarquer que la régression a deux phases tend a détecter des sauts d’amplitudes

tres élevées vers la fin de la série. En effet, on a obtenu des amplitudes allant jusqu’a huit écarts-

types sur des séries homogenes alors que pour toutes les autres méthodes les sauts faussement

détectés dépassent rarement un écart-type. L’amplitude a été estimée en comparant la moyenne

du segment corrigé et du segment original. Le modéle proposé corrige pour les différences de

pente avant et aprés un saut et lorsque le saut est situ¢ vers la fin de la série, cette différence de

pente peut devenir trés grande. Le fait de corriger le premier segment de la série selon cette
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différence de pente conduit a une amplitude erronée. Il serait important de faire un test sur le
caractere significatif du changement de tendance. Par ailleurs, un autre modéle dans lequel on
consideére seulement les différences d’ordonnées a 1’origine est présenté¢ dans Lund et Reeves

(2002) serait probablement plus appropriée pour des données qui ne contiennent pas de tendance.

Pour la méthode Bayésienne, le nombre ¢levé de sauts faussement détectés s’explique par
le fait que cette méthode fait ’hypothese implicite qu’il y a forcément un saut dans la série. En
effet, la somme des probabilités a posteriori de la position du changement doit étre égale a un,
donc la méthode tend a positionner de toute facon un changement quelque part. De plus, en
I’appliquant successivement, on augmente encore plus les chances de fausse détection. En
général, dans le cas de séries homogenes, les probabilités de la position du changement sont
concentrées vers les extrémités de la série. Cependant, en dépit de la décision de ne pas tenir
compte des sauts proches des bords, on aboutit a un nombre relativement grand de changements
faussement détectés. En utilisant cette méthode, il est fort probable que des sauts réels soient

détectés, mais on risque fortement de détecter des sauts inexistants.

3.2 Séries avec un saut de moyenne

Pour évaluer la puissance des méthodes a identifier la position et estimer I’amplitude d’un
saut, les méthodes ont été appliquées a deux ensembles de séries synthétiques contenant un saut
de moyenne de position et d’amplitude aléatoire. On a dénombré le nombre de sauts correctement
identifiés, bien identifiés et bien positionnés. Les tableaux 3 et 4 présentent le pourcentage total

de sauts correctement identifiés, bien identifiés et bien positionnés pour chacune des méthodes.
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Tableau 3. Sauts identifiés (%) sur les séries de 60 ans avec un saut de moyenne.

Snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
Correctement 5 487 39.0 523 32.1 57.3 53.0 57.3
identifié
Bien
79.4 70.8 59.9 79.8 70.8 80.4 79.3 81.3
identifié
Bien 81.6 72.0 64.8 82.2 712 80.9 81.4 83.3
positionne

Tableau 4. Sauts identifiés (%) sur les séries de 100 ans avec un saut de moyenne.

Snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
Correctement
identifié 554 54.2 43.7 56.2 30.3 57.9 57.0 55.5
Bien
identifié 82.4 76.2 66.2 82.8 67.4 82.4 82.4 82.6
Bien
positionné 83.9 76.9 73.6 84.3 67.5 82.7 83.6 85.2

On peut voir que la plupart des méthodes performent bien a positionner les sauts. En effet,
on retrouve un pourcentage de sauts bien positionnés de 1’ordre de 75% et plus pour la plupart des
méthodes excepté la régression a deux phases et le test de Student séquentiel. Par ailleurs, on peut
voir que le test de Student séquentiel performe mieux pour les séries de 60 ans. Ceci est
probablement du au fait que les seuils critiques utilisés ont été déterminés par simulation et
différent pour les séries de 60 et 100 ans. En effet, en utilisant les mémes seuils critiques, on

observe une performance équivalente peu importe la longueur de la série.

De maniere générale, les méthodes d’homogénéisation performent assez bien a identifier

approximativement I’emplacement et I’amplitude des sauts, mais une estimation correcte semble
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plus problématique. En effet, la différence de pourcentage entre les sauts correctement identifiés
et bien identifiés est supérieure a 20%. Donc, certaines méthodes arrivent a détecter
I’emplacement des sauts, mais estiment moins bien I’amplitude. La régression a deux phases
semble avoir ce probleme (différence entre sauts bien identifiés et bien positionnés de 5% et
plus). On verra dans la section suivante si la performance des méthodes est supérieure en estimant
I’amplitude par différence de moyenne. On a également analysé le pourcentage de sauts
correctement ou bien identifiés pour différentes classes d’amplitude et de position. Les figures 2

et 3 présentent les résultats.
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Figure 2 : Sauts identifiés (%) dans les séries avec un saut de moyenne de longueur 60 ans
1) correctement identifiés Il) bien identifiés a) méthode d’Alexandersson b) régression multiple
c) régression a deux phases d) approche bivariée e) test de Student séquentiel f) test de Wilcoxon
séquentiel g) méthode de Jaruskova h) méthode Bayésienne.
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Figure 3 : Sauts identifiés (%) dans les séries avec un saut de moyenne de longueur 100 ans
1) correctement identifiés Il) bien identifiés a) méthode d’Alexandersson b) régression multiple
c) régression a deux phases d) approche bivariée e) test de Student séquentiel f) test de Wilcoxon
séquentiel g) méthode de Jaruskova h) méthode Bayésienne.

On remarque que toutes les méthodes échouent a identifier les sauts de faible amplitude
(0-0.5 écart-type). De plus, le pourcentage de sauts correctement ou bien identifiés augmente
avec I’amplitude et les sauts sont bien détectés a partir de 1 ou 1.5 écart-type. Le test de Student
séquentiel semble avoir beaucoup plus de difficulté que les autres techniques a correctement
identifier un saut. Probablement que le fait d’utiliser une fenétre mobile pénalise cette méthode.

Une étude précédente est arrivée a cette conclusion avec une fenétre mobile de 10 observations
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(Ducré-Robitaille et al., 2003). Malgré qu’on ait augmenté la fenétre mobile a 20 observations,
cette méthode demeure peu performante. Par ailleurs, il ne semble pas vraiment y avoir de
position problématique sauf pour la régression a deux phases. Encore une fois, on remarque la
difficulté a estimer les amplitudes lorsque le saut est situ¢ a la fin de la série. On s’attendait a ce
que les sauts situés aux extrémités soient plus problématiques pour 1’ensemble des méthodes.
Probablement qu’en ayant ignoré tous les sauts détectés pendant les dix premiéres ou dix

derniéres observations, cet effet a été retiré.

3.3 Séries avec plusieurs sauts de moyenne

La plupart des méthodes comparées dans ce travail ne sont pas destinées a détecter des
sauts multiples. En pratique, elles sont souvent utilisées a cette fin. On a donc comparé la
performance des méthodes a identifier des sauts multiples sur des séries synthétiques qui
contiennent deux ou trois sauts de moyenne. Les méthodes d’homogénéisation ont été appliquées
successivement jusqu’a ce que tous les segments soient homogenes ou de longueur inférieure a
10 (on ne s’est pas limité au nombre de sauts réels présents dans la série). Pour chaque série, on a
corrigé les inhomogénéités détectées en fonction du dernier segment de la série (considéré

homogene) et ensuite calculé la somme de carrés résiduelle (Ducré-Robitaille et al., 2003) :
RSS,, =D (3 =) =Var(y,)*(n-1) (34)
i=1

ou y, représente I’observation i de la série de base et n sa taille. La somme de carrés résiduelle

attendue d’une série homogene correspond donc a la variance du segment homogene multiplié¢e

par n-1 :
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RSS,,, =Var(y, ,)*(n—1) (35)

ou p, correspond a la position du dernier saut introduit dans la série de base. Puisque le dernier

segment de la série constitue la base de la correction des séries, on peut s’attendre a retrouver
approximativement la méme valeur dans une série bien homogénéisée. Lorsque la somme de
carrés résiduelle espérée est inférieure a la somme de carrés résiduelle observée, cela indique que

la série n’a pas été assez corrigée parce que les inhomogénéités n’ont pas toutes été détectées

. ‘o . . s . ., . RSS,
et/ou que les amplitudes ont été mal estimées. Ainsi, la série est sous ajustée si b RSS <1

obs

. .. _.RSS , e (o .
et sur ajustée si C%SS >1. Les méthodes d’homogénéisation ont été appliquées sur des
obs

séries synthétiques contenant 2 et 3 sauts et la somme de carrés résiduelle a été calculée. Pour
chaque série, on a fait le rapport entre la somme de carrés résiduelle observée et attendue. Des
statistiques descriptives sur les rapports de sommes de carrés résiduelles obtenues selon les

différentes méthodes sont présentées dans les tableaux 5 et 6.

Tableau 5. Rapport entre les sommes de carrés résiduelles espérées et observées aprés correction
des séries avec deux sauts.

RSS exp Snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
RSSOhv
Moyenne 0.97 0.99 0.83 1.01 0.95 1.02 1.01 1.00
Médiane 0.91 0.98 0.87 1.00 0.93 1.00 0.99 0.99
Ecart-type 0.39 0.28 0.33 0.28 0.28 0.29 0.29 0.28
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Tableau 6. Rapport entre les sommes de carrés résiduelles espérées et observées aprés correction
des séries avec trois sauts.

RSSexp
RSS,,. snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
Moyenne 0.93 0.97 0.73 0.99 0.92 1.00 0.99 0.95
Médiane 0.86 0.94 0.72 0.96 0.89 0.96 0.95 0.92
Ecart-type 0.40 0.34 0.37 0.36 0.32 0.35 0.35 0.34

Les méthodes qui performent le mieux a corriger des séries inhomogenes sont celles dont
le rapport entre la somme de carrés résiduelle espérée et observée est prés de 1. D’apres les
tableaux 5 et 6, on peut voir que les méthodes performent bien en général a corriger des sauts
multiples sauf pour la régression a deux phases. En effet, la moyenne des rapports de sommes de
carrés résiduelles est de 0.83 pour les séries a deux sauts et de 0.73 pour les séries a trois sauts.
Dans la prochaine section, on pourra voir si le fait d’estimer I’amplitude en terme de différences
de moyenne améliore les résultats de cette méthode. Il semble qu’en augmentant le nombre de

sauts dans les séries, les méthodes tendent a sous ajuster les séries.

3.4 Séries avec un saut d’écart-type

Les méthodes comparées sont basées sur I’hypothese que la variance est constante tout au
long de la série. De ce fait, des variations a ce niveau pourraient affecter les résultats d’une
procédure d’homogénéisation. Dans le but d’étudier la robustesse des méthodes quant au postulat
d’égalité¢ des variances, des séries synthétiques (10 000) avec un saut d’écart-type ont été
générées. Le pourcentage de sauts de moyenne faussement détectés a été calculé. Le tableau 7

présente les sauts faussement détectés sur les séries synthétiques avec des sauts d’écart-type.

35



Etude comparative de méthodes d’homogénéisation des séries de précipitations

Tableau 7. Sauts faussement détectés (%) sur les séries avec un saut d’écart-type de 100 ans.

Méthode jaru regm stus wils snht bivt reg2 rasm

% Rejet 24 29 4.7 5.1 5.4 54 7.7 27.7

On a comparé le taux de fausse détection sur les séries avec un saut d’écart-type avec
celui obtenu des séries homogénes. En effet, une méthode robuste a un changement de variance
devrait donner approximativement le méme pourcentage de fausse détection en présence d’un
changement d’écart-type. On remarque que le pourcentage de sauts faussement détectés a
augmenté pour chacune des méthodes. Pour vérifier si un changement d’écart-type a un effet
significatif sur le nombre de sauts détectés, on a fait un test de comparaison des proportions de
sauts détectés sur les séries homogenes et sur les séries avec un saut de variance pour chacune des

méthodes. Un intervalle de confiance a été calculé:

L s p(1-p)  p,(1-p,)
pl_p2_Za/2\/ 1 =+ 2 =< p - p,
n n,

(36)

s p(1-p)  p,(1-p,)
Spl—p2+Za/2\/ 1 R :
n n,

dans lequel p, et p, représentent respectivement les proportions de sauts faussement détectés
dans les séries homogenes de 100 ans et dans les séries avec un saut d’écart-type de 100 ans et n,

et n, leurs tailles d’échantillons. Les résultats sont présentés dans le tableau 8.

36



Chapitre 3, Performance des méthodes originales

Tableau 8. Différence (%) des proportions entre les sauts faussement détectés sur les séries
homogeénes de 100 ans et sur les séries avec un saut d’écart-type.

Méthode Borne inférieure de Différence Borne supérieure de
I’IC (5%) I’IC (5%)
reg2* 2.5 33 4.1
regm* 1.2 1.7 2.1
jaru* 0.8 1.2 1.6
bivt* 0.8 1.5 22
snht* 0.7 1.4 2.1
stus -0.4 0.3 1
wils -0.5 0.3 0.9
rasm -1.3 0.2 1.7

* Test significatif au seuil de 5%

La plupart des différences de proportions sont significatives au seuil de 5% sauf pour les
tests de Student et Wilcoxon séquentiel et pour la méthode Bayésienne. On s’y attendait pour le
test de Wilcoxon séquentiel puisqu’il s’agit d’une méthode non paramétrique. Par contre, le test
de Student séquentiel est bas¢ sur 1’égalité des variances alors ce résultat est inattendu. Encore
une fois, ceci peut étre du a la fenétre mobile étant donné que le changement d’écart-type a
moins d’impact sur une petite portion de la série. Enfin, il semble qu’un changement au niveau
de la variance dans la série de base augmente la probabilité¢ de commettre 1’erreur de type 1 pour
la plupart des méthodes, mais cette augmentation est relativement faible. Bref, les sauts de

variance ne semblent pas poser de probléme quant au niveau de fausse détection.

3.5 Séries avec une tendance

Il peut arriver que des inhomogénéités sous forme plus graduelle se retrouvent dans les

données. Toutefois, il est impossible de comparer les méthodes sélectionnées pour ce travail a
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identifier des tendances puisque seules la régression multiple et la régression a deux phases ont la
capacité de le faire. On a plutot dénombré le nombre de sauts positionnés a I’intérieur de la
tendance (-2 du début et +2 de la fin). Ceci a pour but de montrer que les inhomogénéités sous
forme de tendance risquent d’étre interprétées comme un ou plusieurs sauts consécutifs par la
plupart des techniques. Les tableaux 9 et 10 présentent respectivement le nombre de cas pour

lesquels un saut et deux sauts ou plus sont détectés a I’intérieur de la tendance.

Tableau 9. Nombre de cas (%) pour lesquels un saut est détecté a I'intérieur de la tendance.

Amplitude . . .

(en écart-type) snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
0-0.5 39.1 43 13.0 30.4 8.7 30.4 30.4 52.2
0.5-1 84.2 54.1 28.5 84.9 13.2 83.5 83.0 79.4

1-2 77.3 89.8 65.7 76.0 47.0 76.8 81.5 63.2
2-3 56.1 80.9 77.0 553 64.5 52.6 58.2 52.2

Tableau 10. Nombre de cas (%) pour lesquels deux sauts ou plus sont détectés a I’intérieur de la

tendance.

(e:?lérég E:ﬂ?;e) snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
0-0.5 0.0 0.0 0.0 43 0.0 0.0 0.0 43
0.5-1 2.6 1.2 0.0 2.6 0.0 43 1.4 13.6

1-2 21.9 6.1 1.8 234 2.7 223 17.7 36.5
2-3 43.9 19.0 6.4 44.7 12.3 47.3 41.7 47.8

On remarque que dans la majorité des cas, la tendance est interprétée comme un saut de
moyenne (tableau 9). Ceci se produit moins souvent lorsque la tendance est de faible amplitude
(0-0.5 écart-type). Il arrive également que la tendance soit interprétée comme plusieurs sauts de

moyenne consécutifs lorsqu’elle est de forte amplitude (tableau 10). Une facon d’éviter de se
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méprendre sur le type de changement serait d’utiliser une méthode graphique combinée a une

méthode objective. On pourra ainsi voir si le changement semble abrupt ou graduel.
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4. Performance des différentes méthodes lorsque les
amplitudes des sauts sont estimées par différences de

moyenne

Les méthodes d’homogénéisation étudiées dans ce travail ne sont pas destinées a
s’appliquer de facon séquentielle. Par conséquent, 1’estimation de I’amplitude est problématique
en présence de sauts multiples. Dans cette section, on calcule des différences de moyenne entre
les segments respectifs pour estimer I’amplitude des sauts. Cette technique d’estimation vise a
éviter I’interférence d’autres sauts éventuels dans le calcul de I’amplitude d’une inhomogénéité.
D’abord, on applique une méthode d’homogénéisation successivement jusqu’a ce que tous les
segments soient homogenes ou de longueur inférieure a 10. Par la suite, on calcule des

différences de moyenne entre tous les segments consécutifs a partir du dernier segment.
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Figure 4 : Exemple de série de base contenant trois sauts.

Prenons par exemple la série de base représentée par la figure 4 qui contient trois sauts

aux positions 25, 50 et 60. Les segments représentés sur la figure représentent les moyennes de
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chaque portion de la série. Pour estimer les amplitudes, on considére que le dernier segment est
homogene et on ajuste les segments précédents par rapport a celui-ci. On estime I’amplitude du
dernier saut en calculant la différence des moyennes entre le dernier segment et celui des
positions [50 : 60]. On obtient une amplitude positive de 200 et pour corriger on ajoute cette
valeur aux données de ce segment de maniére a le ramener a une précipitation totale moyenne de
1000. Par la suite, on estime 1’amplitude du deuxiéme saut en calculant la différence de moyenne
entre le segment corrigé de [50 : 100] et celui des positions [25 : 49]. La correction de ce segment
le ramene également a une valeur moyenne de 1000. On refait la méme chose pour le segment de
1 a 24. Les sauts détectés correspondent respectivement a des amplitudes de 100, -100 et 200.

Toutes les amplitudes sont estimées avec cette technique dans la présente section.

Par ailleurs, comme ’analyse des séries avec un saut d’écart-type et avec une tendance ne
change pas selon la technique employée pour estimer les amplitudes, les résultats des sections 3.4

et 3.5 ne sont pas repris.

4.1 Séries homogénes

Les résultats de la section 3.1 sont repris en exprimant I’amplitude en terme de différence
de moyennes de la série de base avant et apreés le saut. Les tableaux 11 et 12 présentent les
résultats obtenus sur les séries homogenes. La figure 5 présente 1’amplitude des sauts faussement

détectés en fonction de leur position.
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Tableau 11. Sauts faussement détectés (%) sur les séries homogénes de 60 ans.

Amplitude . . .
(en écart-type) regm jaru bivt snht wils reg2 stus rasm
0-0.25 0.1 0.0 0. 0.1 0.3 1.5 1.7 0.7
0.25-0.5 0.4 0.1 0.4 0.4 1.1 1.2 1.9 11.8
0.5-1 0.4 0.9 1.7 2.0 2.1 1.2 1.5 8.5
1-2 0.0 0.0 0.1 0.0 0.3 0.1 0.1 0.2
>2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Total 0.9 1.0 2.2 2.5 3.8 4.0 52 21.2
Tableau 12. Sauts faussement détectés (%) sur les séries homogénes de 100 ans.
Amplitude . . :
(en écart-type) regm jaru bivt snht reg2 wils stus rasm
0-0.25 0.2 0.1 0.2 0.3 2.1 0.8 23 1.7
0.25-0.5 0.7 0.5 2.0 2.0 1.5 1.7 1.8 18.3
0.5-1 0.3 0.6 1.7 1.7 0.8 2.2 0.8 7.4
1-2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.1 0.1
>2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Total 1.2 1.2 3.9 4.0 4.4 4.8 5.0 27.5

43



de précipitations

éries

tion des s

énéisa

Etude comparative de méthodes d’homog

b)

a)

L + ]
S
+ ++ ¥
* +
L * * 4
+
*
L . % ]
S +
L * + * |
+*
*
L o ]
* +
* 4
L + ]
i
L * + b 4
* +
ok *
I +F il
+
F*
*ox
wn w o e} ~ w
= c S <
(uoneinap piepueys) apnjiubepy
L * ]
* * *
b *
L et " ]
* v ¥
r ﬁuﬂ * By 7
* Sk
L F— * ]
*
L * ]
*
M # o+
L ¥ ]
*y
+ +*
L . ]
* *
*
L * P |
* * o+
L + o |
© © s © - ©
- e < s

(uoneiaep piepueys) apnjubep

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

©
]
2
c
2
‘@
o
o
o
&
3
=
c
=3
‘@
o
o
-~
[}

L * * |
+F 4 *g ﬁ@%
*%, * S
| - * *k M |
* * *
+f + *
-
r + FF & ﬁﬁw 7
Mo *
% ﬂ% *
L * 1
LR e
% s
L % |
ﬁwﬂn
*
**wmﬁ %*
L ey * 1
g+ 3
o #
*, 4
L * |
‘ @, -, ]
*
* S * o o
e k3 *

L F * H |
0 © ° 0 0
(uonjeraap piepueys) apnyjubepy
L + * * * 1

+Fx + **Mﬂ» o
*
I & T ]
et * .
ﬁM &
r **W* * %Ww 1
+
* %&W*
L # |
+F e
* #
L * 1
A
+ * A
) um%
L iy % |
* R
L 4 P |
wh* W
ﬁ%* b
I * x &W* 1
+ F o+
ESA * %
L FH * F + 1
o © B © o
- < < )

(uoneinsp piepueys) apnjubepy

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

Position (year)

Position (year)

e)

1.5

0.
-0.51

(uoneinap piepueys) apnjiubepy

-1.5

+ o

1.5

(uoneinap piepuejs) apnjiubejy

-1.5

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

20 30 40 50 60 70 80 90 100

10

Position (year)

Position (year)

44



Chapitre 4, Performance des différentes méthodes lorsque les amplitudes des sauts sont estimée...

15 15 :
*
1 % M B 1 E
*
g Lt s W 5
g osf + ¥ *ow RS T B o0sf ,
= + + i * =
3 * Heok K % & R+ 3
8 Fren T ﬁﬁ*i A 3
£ o wt %ﬁf*t&*%ﬁ 3
2 o o, fﬁj*%**i ﬂﬁw * N e 0 1
- * * + * * =
N R A T B S e s
E s TH M AN E
E 05+ * * % *y ~ T -0.5F B
g * g
= * **** =
*
At N ] 1
-1.5 L L L L L L 1.5 L L L L L L

. . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Position (year) Position (year)

Figure 5 : Sauts faussement détectés sur les séries homogénes de 100 ans a) régression multiple
b) méthode de Jaruskova c) approche bivariée d) méthode d’Alexandersson e) régression a deux
phases f) test de Wilcoxon séquentiel g) test de Student séquentiel h) méthode Bayésienne.

On peut remarquer d’apres la figure 5 qu’en estimant les amplitudes de cette fagon, les
sauts faussement détectés ont des amplitudes nettement inférieures pour la régression a deux
phases (maximum de I’ordre de 1.5 écart-type). Lorsque cette méthode est appliquée, I’amplitude
devrait étre estimée en terme de différence de moyenne pour éviter de conclure a des sauts

d’amplitude exagérée. Pour toutes les autres méthodes, la différence n’est pas marquée.

4.2 Séries avec un saut de moyenne

Dans cette section, 1’analyse de la performance des méthodes sur les séries avec un saut
est reprise, en estimant leur amplitude par différences de moyenne. Comme I’estimation des
amplitudes par les méthodes de Student séquentiel et de Wilcoxon séquentiel se faisait déja de
cette facon, les résultats de ces deux méthodes demeurent inchangés. Les tableaux 13 et 14

présentent les pourcentages de sauts identifiés pour les séries synthétiques de 60 et 100 ans.
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Tableau 13. Sauts identifiés (%) sur les séries de 60 ans avec un saut de moyenne.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
Correctement
identifié 60.0 56.0 51.9 61.6 32.1 57.3 61.7 58.6
Bien
identifié 81.1 71.8 64.7 81.7 70.8 80.5 81.0 81.9
Bien
positionné 81.6 72.0 64.8 82.2 71.2 80.9 81.4 83.3

Tableau 14. Sauts identifiés (%) sur les séries de 100 ans avec un saut de moyenne.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm
Correctement
identifié 61.5 59.3 57.4 62.7 30.3 57.9 63.0 57.8
Bien
identifié 83.5 76.8 73.5 83.9 67.4 82.4 83.4 83.2
Bien
positionné 83.9 76.9 73.6 84.3 67.5 82.7 83.6 85.2

On remarque que pour toutes les méthodes (sauf le test de Student séquentiel et le test de
Wilcoxon séquentiel), cette facon d’estimer les amplitudes augmente le pourcentage de sauts
correctement et bien identifiés. On remarque également cette amélioration dans les figures 6 et 7
qui présentent le pourcentage de sauts correctement et bien identifiés par rapport a I’amplitude et

a la position des sauts.
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Figure 6 : Sauts identifiés (%) en estimant ’'amplitude par différences de moyennes dans les séries
avec un saut de moyenne de longueur 60 ans I) correctement identifiés Il) bien identifiés
a) méthode d’Alexandersson b) régression multiple c) régression a deux phases d) approche
bivariée e) test de Student séquentiel f) test de Wilcoxon séquentiel g) méthode de Jaruskova
h) méthode Bayésienne.
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Figure 7 : Sauts identifiés (%) en estimant ’lamplitude par différences de moyennes dans les séries
avec un saut de moyenne de longueur 100 ans I) correctement identifiés Il) bien identifiés
a) méthode d’Alexandersson b) régression multiple c) régression a deux phases d) approche
bivariée e) test de Student séquentiel f) test de Wilcoxon séquentiel g) méthode de Jaruskova
h) méthode Bayésienne.

Toutes ces méthodes performent a bien identifier les sauts d’amplitude supérieure a deux
¢carts-type. Pour des sauts de 1 écart-type et moins, le pourcentage de sauts bien identifiés se
détériore brusquement. Par ailleurs, la performance des méthodes de Student séquentiel et
régression a deux phases se dégrade plutdt a partir de 1.5 écart-type et moins. Cependant, la

position du saut ne pose plus de probléme dans le cas de la régression a deux phases. Enfin, on
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remarque que cette facon d’estimer les amplitudes augmente le pourcentage de sauts
correctement et bien identifiés, plus particulierement pour des sauts de faible amplitude. I1 est

donc préférable d’estimer les amplitudes de cette fagon pour toutes les méthodes.

4.3 Séries avec plusieurs sauts de moyenne

4.3.1 Performance évaluée par sommes de carrés résiduelles

Le calcul des amplitudes des séries avec des sauts multiples a été repris et les séries ont
été corrigées par la technique des différences de moyenne. On a recalculé les sommes de carrés
résiduelles de chaque série et comparé avec les sommes de carrés résiduelles espérées. Les

tableaux 15 et 16 présentent les résultats.

Tableau 15. Rapport entre les sommes de carrés résiduelles espérées et observées aprés
correction des séries avec deux sauts.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm

Moyenne 1.02 1.00 0.98 1.02 0.95 1.02 1.02 1.03
Médiane 1.01 0.99 0.97 1.01 0.93 1.00 1.01 1.01
Ecart-type 0.29 0.29 0.29 0.29 0.28 0.29 0.29 0.29

Tableau 16. Rapport entre les sommes de carrés résiduelles espérées et observées aprés
correction des séries avec trois sauts.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm

Moyenne 1.00 0.98 0.95 1.01 0.92 1.00 1.00 0.99
Médiane 0.97 0.95 0.91 0.98 0.89 0.96 0.97 0.96

Ecart-type 0.35 0.35 0.34 0.35 0.32 0.35 0.35 0.36
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On remarque une grande amélioration de la performance pour la régression a deux phases
en calculant les amplitudes par différences de moyenne. Pour les autres méthodes, I’amélioration
ne semble pas trés marquée. Etant donné que les rapports se situent tous prés de 1, il est difficile

d’évaluer les méthodes les plus appropriées pour détecter des sauts multiples.

4.3.2 Performance évaluée par un critére de positionnement

En estimant ’amplitude par la technique des différences de moyenne, des méthodes qui
positionnent des sauts aux mémes endroits évaluent les amplitudes de manicre identique. Par
conséquent, il est important de s’attarder aux positions détectées dans les séries avec sauts
multiples. On a donc établit un critére de performance des méthodes a trouver I’emplacement de

plusieurs sauts. Ce dernier mesure 1’écart entre les positions des sauts réels et des sauts détectés.

Soit pid ,Ji=1,...,met pj’., j=1,...,] représentant respectivement les positions des sauts détectés et

réels, le critére établit s’énonce comme suit :

1 & ,
_Z(p;i_pi)z’ I=m
m i

1 C d r\2 2
C= 472 (P =P +[=m(n=1%), 1>m (37)

1 !
—D () =P +|[—m|(n=1)*1, I<m
m

oul n représente la longueur des séries. Les paires (p;, p;) sont choisies de maniere & minimiser

le critére. Lorsque le nombre de sauts détectés et réels est le méme, on calcule les sommes de
carrés des différences entre les paires qui minimisent le critére. Lorsque le nombre de sauts

détectés et réels differe, on cherche la disposition des paires qui minimise le critére et on ajoute

une pénalit¢ de (n—1)" pour chaque saut faussement détecté ou non détecté. Cette valeur

54



Chapitre 4, Performance des différentes méthodes lorsque les amplitudes des sauts sont estimée...

correspond a la distance maximale possible entre deux sauts. Un critere de 0 signifie que tous les
sauts ont été correctement positionnés. Un critére prés de 0 indique que les sauts se situent pres
des positions réelles. Un critére trés élevé désigne une série dans laquelle des sauts n’ont pas été
détectés ou des sauts fictifs ont été détectés. Il a été calculé pour les ensembles de séries
synthétiques avec deux et trois sauts. Les tableaux 17 et 18 présentent des statistiques descriptives

sur les critéres obtenus des différentes méthodes.

Tableau 17. Statistiques descriptives du critére de positionnement des séries avec deux sauts.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm

Moyenne 1768 2757 3044 1730 3268 1812 1928 1813
Médiane 2 4901 4901 2 4901 3 2 18

Ecart-Type 2483 2864 2831 2489 3219 2503 2643 2264
Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0

Maximum 9801 9801 9801 9801 9801 9801 9801 9801

Tableau 18. Statistiques descriptives du critére de positionnement des séries avec trois sauts.

snht regm reg2 bivt stus wils jaru rasm

Moyenne 2439 3291 3654 2378 3476 2565 2683 2216

Médiane 3267 3267 3267 3267 3267 3267 3267 2451

Ecart-Type 2443 2500 2451 2451 2723 2479 2633 2488
Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0

Maximum 9801 9801 9801 9801 9801 9801 9801 9801

Pour les séries avec deux sauts, I’approche bivariée a donné le critere moyen le moins
¢levé tandis que dans les séries avec trois sauts, c’est plutdt la méthode Bayésienne qui présente

cette caractéristique. Une analyse de variance de Kruskal-Wallis a été réalisée au seuil significatif

55



Etude comparative de méthodes d’homogénéisation des séries de précipitations

de 5% afin d’arriver a cette conclusion. Néanmoins, dans les deux cas, I’approche bivariée, la
méthode d’Alexandersson, le test de Wilcoxon séquentiel, la méthode de Jaruskova et la méthode
Bayésienne ont des critéres moyens moindres. De plus, dans le tableau 17, le critére médian pour
ces cinq méthodes est tres faible ce qui signifie que dans la moitié des séries synthétiques a deux
sauts, ces méthodes ont trés bien positionnés tous les sauts sans en détecter des non existants.
Pour les séries avec trois sauts, les criteres médians sont beaucoup plus élevés. En effet, lorsque
le nombre de sauts réels s’accroit, il devient trés ardu de tous les identifier. Le maximum obtenu
pour toutes les méthodes est de 9801 et correspond au cas ou tous les sauts réels ne sont pas
détectés. Les figures 8 et 9 présentent un histogramme des critéres obtenus sur les deux
ensembles de séries synthétiques. Pour chaque classe de critére, huit bandes représentant les huit

méthodes sont illustrées.
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Figure 8 : Histogramme du critére de positionnement selon les huit méthodes des séries avec
deux sauts.
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Figure 9 : Histogramme du critére de positionnement selon les huit méthodes des séries avec trois
sauts.

Les méthodes les plus performantes sont celles dont les criteéres se retrouvent en forte
majorité dans la premiére classe (critere compris entre 0 et 1000). On dénote cinq méthodes qui
se démarquent dans la premiére classe, ’approche bivariée, la méthode d’Alexandersson, le test
de Wilcoxon séquentiel, la méthode de Jaruskova et la méthode Bayésienne. La régression
multiple, la régression a deux phases et le test de Student séquentiel ont des fréquences plus
faibles dans la premicre classe et des fréquences élevées dans des classes subséquentes. Cela

signifie qu’on retrouve plus de critéres de positionnement élevé pour ces méthodes.
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Par la suite, on s’est intéressé a la performance des différentes méthodes selon la distance
séparant les deux sauts. Pour chaque méthode, on a calculé le critére de positionnement moyen

selon différentes classes de distance entre les deux sauts. La figure 10 présente les résultats.
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Figure 10 : Critéres de positionnement moyens selon la distance entre les deux sauts.

On remarque effectivement que la distance entre les sauts semble influencer le critére de
performance. Il semble que des sauts trés rapprochés ou trés €loignés sont plus difficilement
identifiés que deux sauts de distance moyenne. Par ailleurs, pour le test de Student séquentiel la
distance entre les sauts n’a aucun effet en raison de la fenétre mobile. On utilise toujours 10
observations de part et d’autre de chaque saut. La régression a deux phases semble mieux
performer a positionner deux sauts treés éloignés que deux sauts rapprochés. Ensuite, on s’est
intéressé a savoir s’il semble plus facile d’identifier des sauts de signes contraires (un saut positif
suivi d’un saut négatif par exemple) ou deux sauts de méme signe. On a analysé la performance
des méthodes selon que les sauts successifs sont de signes contraires ou analogues. Pour chaque
méthode, on a calculé le critére moyen selon les suites de signes possibles. La figure 11 présente

les résultats.
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Figure 11 : Critéres de positionnement moyens selon la suite des signes des sauts.

On remarque effectivement que la suite des signes semble influencer le critére de
performance. En effet, dans les deux cas ou les trois sauts sont du méme signe, on obtient des
critéres moyens plus élevés que dans les autres cas. Lorsque que les sauts sont suivis d’un autre
saut de signe opposé, la performance semble meilleure sauf pour la méthode Bayésienne. Enfin,
les cas dans lesquels deux sauts de méme signe sont suivis ou précédés d’un saut de signe opposé

donnent une meilleure performance que trois sauts de méme signe.
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5. Discussion

Lorsqu’on évalue ’homogénéité d’une série, on ne sait pas préalablement si la série de
base sera homogene ou si elle contiendra une ou plusieurs inhomogénéités. De ce fait, ce travail
vise a identifier les méthodes qui possédent la capacité de détecter a la fois des séries homogenes
et des sauts de moyenne. De plus, les méthodes robustes a des changements de variance seraient
préférables. Des séries synthétiques représentant les précipitations totales annuelles typiques du
Québec ont été générées. Ces dernieres ont été générées dans plusieurs ensembles (homogenes,
un saut de moyenne, plusieurs sauts de moyenne, une tendance, un saut d’écart-type). On a
présenté deux sections de résultats dans le but de comparer la performance des méthodes selon
que I’on estime les amplitudes tel que présenté dans la littérature ou en calculant des différences
de moyenne entre les segments respectifs de la série de base. On a remarqué que dans tous les cas
(1, 2 ou 3 sauts), la méthode d’estimation des amplitudes par différences de moyenne donne de
meilleurs résultats. Il est donc préférable, plus particulierement en présence de sauts multiples,

d’estimer les amplitudes de cette fagon peu importe la méthode utilisée.

La performance des méthodes dans ce travail peut se résumer selon certains critéres. Tout
d’abord, il est trés important que le nombre de sauts faussement détectés soit faible. Au-dela de
5%, cela devient trés risqué. On pourrait introduire des inhomogénéités dans une série qui est
homogene en réalité. Par la suite, une méthode d’homogénéisation doit avoir la capacité
d’identifier un saut dans une série. Pour toutes amplitudes confondues, si la méthode peut
positionner un saut au moins dans 75% des cas, on peut dire qu’il s’agit d’une bonne
performance. Dans le cas des fortes amplitudes (2 écarts-types et plus), on s’attend a ce qu’elles

soient identifiées presque 100% du temps. On s’attend également a observer un pourcentage de
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sauts bien identifiés raisonnable a partir de 1 écart-type. Ensuite, on s’attend a une performance
équivalente selon que I’on estime 1’amplitude par différence de moyenne ou par chaque méthode
respective dans le cas des séries avec un seul saut. Ces méthodes ont été développées pour
détecter un seul saut, alors elles devraient étre en mesure de bien 1’estimer. Pour les sauts
multiples, il est intéressant de déterminer des méthodes qui sont capables de positionner plusieurs
sauts sans en négliger ni en détecter de fictifs. Enfin, les méthodes qui peuvent s’appliquer
directement dans des conditions réelles sans modifications additionnelles sont avantageuses car
elles permettent une économie de temps. Le tableau suivant présente un résumé des forces et
faiblesses de chacune des méthodes. Cependant, il est & noter que les critéres proposés sont

subjectifs et qu’ils peuvent varier selon les besoins.
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Tableau 19. Résumé des forces et faiblesses des méthodes d’homogénéisation comparées.

Méthode Forces Faiblesses
snht - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Amplitude mieux estimée par différences de
- Pourcentage de sauts positionnés élevé (>80%) moyenne dans le cas d’un seul saut
- Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>70%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)
- Bonne capacité a positionner des sauts multiples
regm - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Difficulté a détecter des sauts multiples (C élevé)
- Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés | - Amplitude mieux estimée par différences de
(>70%) moyenne dans le cas d’un seul saut
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)
reg2 - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Pourcentage de sauts positionnés faible (<75%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés | - Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>90%) (<70%)
- Difficulté a détecter des sauts multiples (C élevé)
- Amplitude mieux estimée par différences de
moyenne dans le cas d’un seul saut
bivt - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Amplitude mieux estimée par différences de
- Pourcentage de sauts positionnés élevé (>80%) moyenne dans le cas d’un seul saut
- Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>70%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)
-Bonne capacité a positionner des sauts multiples
stus - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Pourcentage de sauts positionnés faible (<75%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés | - Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>90%) (<70%)
- Difficulté a détecter des sauts multiples (C élevé)
- Des seuils significatifs doivent étre calculés pour
appliquer sur des séries de longueur autre que 60
ou 100 ans.
wils - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Des seuils significatifs doivent étre calculés pour
- Pourcentage de sauts positionnés élevé (>80%) appliquer sur des séries de longueur autre que 60
- Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés | ou 100 ans.
(>70%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)
- Bonne capacité a positionner des sauts multiples
jaru - Faible pourcentage de fausse détection (<5%) - Amplitude mieux estimée par différences de
- Pourcentage de sauts positionnés élevé (>80%) moyenne dans le cas d’un seul saut
- Sauts de I’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>70%)
- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)
- Bonne capacité a positionner des sauts multiples
rasm - Pourcentage de sauts positionnés élevé (>80%) - Fort pourcentage de fausse détection (>20%)

- Sauts de ’ordre de 1 écart-type bien identifiés
(>70%)

- Sauts de 2 écarts-type et plus bien identifiés
(>90%)

- Bonne capacité a positionner des sauts multiples

- Amplitude mieux estimée par différences de
moyenne dans le cas d’un seul saut
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L’application sur des séries qui contiennent des sauts d’écarts-type a montré que la
plupart des méthodes comparées dans ce travail sont peu sensibles a ce type d’inhomogénéité. On
a donc omis cette caractéristique dans le tableau des forces et faiblesses. L’analyse des méthodes
sur des séries synthétiques avec une tendance a montré qu’un changement plus graduel est
souvent interprété comme un ou plusieurs sauts consécutifs a I’intérieur de la tendance. Il ne
s’agit pas d’une faiblesse puisque les méthodes comparées ne sont pas destinées a cette fin.
D’apres les caractéristiques présentées dans ce tableau, une méthode hybride utilisant les forces
de ces méthodes pourrait étre utilisée. En se basant sur le fait qu’il est préférable d’omettre des
inhomogénéités dans une série que d’en introduire des erronées, une possibilit¢é de méthode

hybride est illustrée dans la figure 12.
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Figure 12 : Algorithme de la méthode hybride proposée.

On commence donc par appliquer la méthode de Jaruskova en raison de sa grande

capacité¢ a identifier des séries homogénes. La régression multiple donne une performance
équivalente, mais la méthode de Jaruskova a été préférée parce qu’elle risque moins de déclarer
des séries homogenes si elles ne le sont pas. En effet, sur les séries avec un saut, la méthode de

Jaruskova se montre moins conservatrice que la régression multiple. Ensuite, si la méthode de
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Jaruskova déclare la série inhomogene, on applique ’approche bivariée. En effet, sur les séries
avec un saut, I’approche bivariée se situe en deuxiéme position pour le nombre de sauts
positionnés. Etant donné que la méthode la plus performante sur les séries avec un saut (méthode
Bayésienne) détecte aussi un grand nombre de sauts inexistants, on a préféré 1’approche bivariée
qui a un pourcentage de sauts faussement détecté faible sur les séries homogenes. De plus, on
propose de déclarer un saut significatif seulement si I’explication se trouve dans les métadonnées.
L’approche bivariée a ¢galement une trés bonne capacité a détecter deux sauts et la méthode de
Rasmussen performe mieux pour identifier trois sauts. Donc, a partir de 2 sauts et plus, on
pourrait déclarer les sauts significatifs lorsqu’ils ont été détectés par I’approche bivariée ou par la
méthode de Rasmussen et que les métadonnées peuvent expliquer ces inhomogénéités. Ainsi, on
a une forte probabilité¢ d’identifier tous les sauts existants et on évite les fausses détections grace
aux métadonnées. Cette démarche est assez conservatrice et se base sur 1’idée qu’il vaut mieux ne

pas détecter des sauts que d’appliquer des corrections pour des sauts inexistants.

66



6. Conclusion

On a observé des performances différentes pour les huit méthodes d’homogénéisation
présentées dans ce travail. On retient quatre méthodes qui ont des performances a peu pres
équivalentes dans tous les cas (méthode d’Alexandersson, test bivarié, test de Wilcocon
séquentiel et méthode de Jaruskova). Ces méthodes peuvent étre appliquées dans tous les cas. Par
ailleurs, certaines méthodes ne peuvent s’appliquer sur tous types de séries de données. Par
exemple, la régression multiple performe trés bien dans 1’identification des séries homogenes et
de fagon satisfaisante dans I’identification d’un seul saut. Cependant, en présence de sauts
multiples, cette méthode est désavantagée. Ensuite, la méthode de Rasmussen performe tres bien
dans I’identification d’un seul saut ou de sauts multiples, mais tend a détecter des sauts non
existants dans les séries homogeénes. Enfin, le test de Student séquentiel et la régression a deux
phases sont recommandables dans l’identification des séries homogenes, mais ont plus de
difficulté a identifier un ou plusieurs sauts. Une méthode hybride utilisant les forces de plusieurs

méthodes comme celle présentée dans la section 5 peut étre utilisée.

Ce travail compare uniquement des méthodes objectives parce que [’application de
méthodes graphiques sur des milliers de séries synthétiques constitue une tache irréalisable.
Néanmoins, il ne faut pas négliger la possibilité d’utiliser une approche subjective pour bien
s’approprier les données et éviter de commettre des erreurs. La tendance dans les dernieres
méthodes développées consiste & combiner plusieurs tests trés différents et de déclarer une série
inhomogene seulement lorsque plusieurs tests sont significatifs. Cela évite de réduire le nombre

de fausses alarmes. De plus, la consultation des métadonnées est essentielle malgré 1’utilisation
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d’une méthode sophistiquée. L’ajustement des séries climatiques est une tache délicate et il faut

connaitre les raisons des corrections apportées.

Les mathématiques des méthodes comparées dans cette étude ont ét¢ développées pour
détecter un seul saut. L’application séquenticlle de ces méthodes peut les désavantager
puisqu’elles ne sont pas congues pour détecter des sauts multiples. Cependant, la présence de
plusieurs inhomogénéités dans une série de données réelles est un probléme tout a fait concret. Le
développement de méthodes capables d’identifier un ou plusieurs changements de plusieurs types
(saut de moyenne, tendance, saut de variance) est nécessaire. De plus, on a testé la robustesse des
méthodes face a un saut de variance, mais les méthodes d’homogénéisation sont basées sur
d’autres postulats comme la normalit¢ des données et 1’homogénéité des séries voisines. La
violation de ces derniers peut également altérer la performance des méthodes et il serait
intéressant d’en évaluer I’impact. Ensuite, ces méthodes ont été appliquées dans des conditions
spécifiques et les résultats de cette étude font partie d’un domaine de validité restreint. Donc, une
application des méthodes jugées plus performantes par ce travail sur des données de
précipitations totales annuelles réelles serait également intéressante. Enfin, les métadonnées
permettent d’expliquer la provenance d’un changement et d’identifier si il s’agit d’un changement
artificiel ou naturel. Idéalement, les réseaux d’observations seraient denses et bien documentés.

Des travaux futurs dans ces directions seraient grandement appréciés.
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