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AVANT PROPOS

L’équipe de recherche de la chaire industrielle en Hydrologie statistique de 'INRS-ETE a
ét¢ mandatée par les services d’Environnement Canada, Colombie Britannique, afin de
développer une méthodologie de correction du débit de rivieres durant la période hivernale
et ce, en présence de glace. Le mandat a porté aussi sur le développement d’un outil
informatique convivial et flexible pour la visualisation et la calibration des données
hydrométriques et météorologiques disponibles ainsi que I’estimation en temps réel du

débit corrigé.

Nous tenons a remercier M. Stuart Hamilton pour sa précieuse collaboration en particulier
pour ses commentaires et remarques judicieux ainsi que pour avoir fourni les données

utilisées dans cette étude.
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1 INTRODUCTION

Pour assurer une bonne gestion des ressources hydriques, et un développement durable
dans les secteurs associés a l'eau, il est nécessaire de posséder une base de données
hydrométriques fiable et de bonne qualité. Cependant, les séries de débits de riviéres
correspondant a la période hivernale sont souvent de qualité inférieure a celle
correspondant au reste de l’année. En effet, une proportion importante des riviéres
canadiennes sont affectées par ’effet de glace ; i.e. le débit estimé par la courbe de tarage
ne correspond pas au débit réel dans la riviere a cause de la présence de glace dans la
riviere (glace de surface, glace de fond, glace en aiguilles, etc.). La courbe de tarage définit
la relation entre le niveau d’eau dans une section transversale et le débit correspondant. En
général, la courbe est construite dans une section stable de la riviere a partir de plusieurs
observations  niveau-débit. Idéalement, ces observations doiveﬁf inclure des valeurs
extrémes pour assurer la bonne extrapolation de la courbe. Cependant, cette courbe de
tarage ne peut pas étre représentative de la période hivernale i cause du changement de la

section d’écoulement et des conditions trés variables qui peuvent exister quand

I’écoulement est affecté par la présence de glace.

~

Pour remédier a cette situation, les services Environnement Canada (EC) effectuent
généralement des jaugeages durant la période de présence de glace pour estimer le débit
réel qui s’écoule dans les riviéres. Ensuite, pendant le reste de la période hivernale, les
débits sont corrigés par interpolation tout en tenant compte des événements pluvieux ou des
réchauffements de température qui peuvent avoir eu lieu ainsi que du comportement
hydrologique des autres rivi¢res de la région. En effet, il s’agit d’interpoler les deux ou
trois jaugéages d’hiver pour chaque station, afin de reconstituer les débits de toute la
période hivernale. Cette approche méne généralement a des résultats satisfaisants mais
risque d’introduire des erreurs assez importantes lors de fonte hivernale, embacles de glace,
etc. De surcroit, I’approche est caractérisée par sa subjectivité et sa nbn—reproductibilité. En
plus, elle ne peut étre appliquée qu’a posteriori, apres la fin de la période hivernale, et donc
ne permet pas d’estimer les débits de rivieres sur une base journaliere durant la période

hivernale.



12 Correction du débit en présence d'un effet de glace

Par ailleurs, le débit durant la période hiverﬁale est de plusieurs ordres de grandeur
inférieur a celui de la période printaniére et estivale. Une erreur dans son estimation risque
alors d’étre critique et d’avoir des conséquences ficheuses pour la faune aquatique qui
devient extrémement vulnérable durant cette période. De plus, la dilution et la dispersion
des effluents acqui€rent une importance encore plus grande durant cette période a cause des
faibles débits dans les riviéres. D’autre part, les embicles et les débacles de glace sont
directement reli€s a la formation et a la fonte de la giace dans les riviéres, et a la valeur du
débit durant les périodes critiques. Les crues causées par les embicles de glace causent plus
de 60 millions de dollars en dommages chaque année au Canada. D’oll I’importance

d’effectuer une bonne correction du débit en présence d’un effet de glace.

Ouarda et al. (2000) ont effectué une €tude critique de I’approche adoptée présentement
pour Pestimation des débits en présence de glace et ont proposé le déveioppement d’une
approche efficace, objective et reproductible. L'étude a préserité une revue de littérature
complete des différentes méthodes utilisées pour la correction du débit en présence des
glaces. Celles-ci ont été classées essentiellement en deux catégories, soit les méthodes
subjectives, qui font appel a une certaine forme de jugement de la part de l'utilisateur, et les
méthodes analytiques, indépendantes du jugement de l'utilisateur. D’autre part, les auteurs
ont étudié la faisabilité¢ du développement d’un logiciel qui permettra d’effectuer la tiche
de correction du débit en préseﬁce de glace d’une facon automatique et en temps réel. Ils
ont conclu de la faisabilité d’un tel systeme informatique. Il en ressort égélemcnt que trois
méthodes analytiques a savoir la régression multiple, le filtre de Kalman et le réseau de
neurones artificiels sont parmi les plus prometteuses pour la correction du débit en présence'
de glace. Cependant, ces méthodes nécessitent souvent des quantités de données qui ne sont

pas toujours disponibles pour leur assurer une bonne calibration.

Dans la présente étude, il a ét€ question d’explorer les performances des réseaux de
neurones artificiels (RNA) pour la correction du débit en présence de glace et ce, a I'aide
d’une combinaison de variables hydrométriques et météorologiques facilement disponibles
en quantité et qualité adéquate. Les performances des RNA ont été comparées a celles du

modele régressif utilisant la méme combinaison de variables explicatives. Les résultats des
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deux méthodes d’estimation ont été également confrontés aux débits corrigés par les
services d’Environnement Canada a I'aide de leur propre méthode. Afin d’atteindre ces
objectifs, les différentes méthodes d’estimation ont &té implantées dans un outil
informatique développé dans I’environnement Matlab (The MathWorks, 2000). Cet outil,
baptis€ UNICCO (Under Ice Correction), permet entre autres de visualiser les données
utilisées dans la calibration, de calibrer les différents modéles et de calculer les débits
corrigés pour I’effet de glace. Lors d’une étude similaire (Gingras et al., 2002) réalisée par
I’équipe de la chair pour le compte du Ministére de I’Environnement du Québec, il a été
souligné I’intérét de I'utilisation de la méthode «stepwise » afin d’identifier le modéle de
régression optimal qui fait intervenir les variablesvexplicatives les plus significatives pour
expliquer les fluctuations de la variable dépendante (débit). D’autre part, les variables
explicatives utilisées pour la calibration de 1a fonction régressive peuvent ne pas étre
complétement indépendantes (multicollinéarit€). Ce qui peut conduire a produire des
paramétres du modele de régression imprécis. La régression « ridge » peut étre utilisée afin
de tenir compte du probléme de multicollinéarit€. Par conséquent, les deux méthodes
régressives stepwise et ridge ont été également implantées dans I'outil informatique

UNICCO et leurs résultats ont été comparés aux deux autres techniques.

A

Le premier chapitre a ét€ consacré a exposer les fondements théoriques des méthodes
d’estimation implantées dans le logiciel UNICCO. Le deuxiéme chapitre est dédi€ a la
comparaison entre les différentes approches a travers un cas pratique d’application portant
sur des données recueillies sur la riviére Fraser en Colombie Britannique. La description

détaillée du logiciel UNICCO est présentée en annexe du présent rapport.






2 METHODES D’ESTIMATION

2.1 REGRESSION LINEAIRE

| 2.1.1 Introduction

La régression linéaire est largement utilisée dans différents domaines et elle a été
abondamment documentée. Pour cette raison nous nous contenterons ici d’en présenter
qu’une bréve description. Pour plus de détails sur le sujet, il est possible de consulter

Draper et Smith (1966), Weisberg (1985) ou Neter et al. (1985).

La régression linéaire est une méthode statistique utilisée pour étudier la nature et la
signification de la relation linéaire qui peut exister entre une variable réponse et une ou
plusieurs variables explicatives. Elle permet ainsi de construire an modele décrivant cette
relation. Celui-ci peut €tre alors utilis€ simplement pour décrire cette relation ou dans une
optique prédictive, c’est-a-dire qu’il permet, pour une autre période que celle qui a servi a
calibrer le modéle, d’ﬁtiliser I’'information mesurée des variables explicatives‘ pour estimer

la valeur de la variable réponse.

2.1.2 Régression multiple

La régression linéaire multiple utilise p variables explicatives, supposées indépendantes

entre elles, X, X,,...;X

, » pour modéliser une variable réponse Y (ou variable

dépendante). Alors, le modéle général de régression multiple est de la forme :

Y=f,+BX, +6,X,+..+[,X, +¢ 1)

ol € est une variable aléatoire distribuée selon une loi normale.

sont notées x,, x,,...,x, . On

Les réalisations des variables explicatives X,, X,,..., X ,

p >
note aussi la réalisation de la variable dépendante Y par y. Ainsi, pour une réalisation

donnée de l'ensemble des variables, le modéle s'écrit :

Yi =P + fix, + Byx, ot ﬁp.xip + & 2
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P
=6+ Eﬁkxik + &
k=1

ou encore

3

e l'indicei=1,2,..., n réfere a la réalisation de l'ensemble des p + 1 variables;
e ndésigne la taille d'échantillon;

o fy.b,, -, B, sont les paramétres de la régression multiple;

o &, i=12,...,n, sont des variables aléatoires indépendantes et

3

identiquement distribuées selon une loi normale centrée de variance o”.

Le modele (1) est dit multiple puisqu'il fait intervenir plus d'une variable explicative, et
linéaire parce que celles-ci apparaissent dans le modele a la puissance 1. Trois hypothéses

de base concernant les termes &; sont associées au modele de régression multiple:

1. Normalité des erreurs : & est une variable aléatoire distribuée selon une loi

normale centrée de variance o%;

2. Absence de corrélation des erreurs : les termes ¢, et ; relatifs 2 deux observations

i et j n'ont aucune corrélation entre eux, Cov{ei,s ; }c(),i:t J;

3. Homoscédasticité : la variance des &, est constante quelles que soient les valeurs

. . . 2 .
des variables explicatives x;,, x,,, R T Var{s,.}:a Vi,

Lorsqu'une seule variable explicative est utilisée dans le modele de régression (régression
simple), cette fonction est une droite. Les parametres b, et f, sont alors respectivement
I'ordonnée a l'origine et la pente de cette droite. Si le modéle possede deux variables
explicatives, la fonction de régression est un plan. Enfin, si plus de deux variables sont

utilisées, la fonction est un hyperplan.
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Le modéle de régression multiple a p variables explicatives (éq. 2) peut-étre exprimé sous

forme matricielle. Pour se faire, définissons les matrices suivantes :

N I xy x, -y,
1Y X 1 x, Xp “X2p
|G wx(ptl) |+ : : :

y" 1 xﬂl xn2 : .x"P

Ji £

B £

1 2

B = . e= .

(p+ixi : nxl :

ﬂp gll

Le vecteur colonne Y contient les n valeurs observées de la variable dépendante, la matrice
X les valeurs correspondantes des p variables explicatives et une colonne de 1. Le vectéur
B contient les p+1 paramétres de la régression, et enfin le vecteur € les n termes d'erreur
aléatoire. Donc, sous forme matricielle, le modéle de régression linéaire multiple (2)
s'exprime de la fagon suivante : ' |

Y_

= + €
nxl  ax(p+l)(p+)xi  axl

Q)

En pratique, la matrice X des observations des variables explicatives ét la matrice Y des
observations de la variable dépendante sont connues. Pour déterminer la fonction de
régression, il suffit alors d'estimer les parametres f,, 0,, ..., ,- Afin d’obtenir de bons
estimateurs, on emploie la méthode des moindres carrés qui consiste a minimiser la somme

des carrés des résidus e, définis comme suit :

eiz}’i{ﬁo"'i kaik) ‘ (5
=1

B, étant l'estimateur de f, et f, l'estimateur de f,. La fonction & minimiser, sous forme

matricielle, s'exprime alors de la fagon suivante :

0=(Y=Xb) (Y=Xb)=Y'Y-bX'Y ©)
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ou bz(ﬁo,ﬁl’,...,ﬂp ), X’ désignant la transposée d'une matrice X. Ceci revient a résoudre un
“systeme de p équations a p inconnues pour obtenir le vecteur des parametres estimés b. Ce
systeme d'équations s'écrit :

XXp=X'Y Q)

et on déduit :
b=(XX)'XY - (8)
ot X’ est la matrice transposée de X et (X'X)" est la matrice inverse de (X'X).

Une fois les paramétres de la régression sont estimés, il est possible de calculer le vecteur
Y des valeurs prédites 3, et le vecteur correspondant e des écarts résiduels ¢, = y, — J,.
Sous forme matricielle, les valeurs prédites de la variable dépendante ainsi que les résidus

s'expriment respectivement comme suit :
Y=Xb o e=Y-Xb

A l'aide de ces valeurs il est possible d'étudier les différentes sources de variation associées
a la variable aléatoire dépendante Y. Les différentes sources de variation nous aménent a
définir une mesure permettant de quantifier 'effet de Iintroduction des variables

explicatives X,, X,,..., X ’ dans le modele sur la réduction de la variation totale de Y.

Cette statistique est le coefficient de détermination multiple R> qui s'exprime comme suit:

_SCT - SCE _ SCR_I_SCE ,
SCT . SCT SCT &)

R2

* SCT est la somme des carrés des écarts entre les données et leur valeur moyenne.

Elle représente en fait une mesure de la variation totale :

SCT=§"] (y,.—y)z=Y'Y~1 Y'Yy (10)
i1 n

ot 1 est un vecteur colonne de dimension # dont tous les €léments sont égaux a 1.
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* SCE est la somme des carrés des écarts entre les données et le modéle de

régression et elle exprime la variabilité non expliquée par le modele de régression :
SCE=Y (-9, J=Y'Y-b'’X'Y D
=l

* SCR est la somme des carrées de la régression et elle exprime la variabilité

expliquée par la régression :

SCRzi (9,.—y)2=b'x'Yi YUY (12)
n

i=1
R? peut étre interprété comrhe le pourcentage de variation totale expliquée par le modéle.
Plus R? est grand, plus lI'apport des variables explicatives est important pour expliquer la
variabilité totale de Y. Cette mesure permet de juger de 1'adéquation du modele. Toutefois,
il est important de noter que R? augmente 32 mesure que l'on ajoute des variables
explicatives au modele, et ce méme si ces variables ne sont pas signiﬁcativement reliées a

la variable dépendante. C’est pourquoi il est plus judicieux d’utiliser le R* ajusté, noté Ra2 ,

que I’on définit comme suit :

R’=1-2Llx(1-R") | (13)

n—p
ol n est la taille de I’échantillon et p est le nombre de variables explicatives

213 Régression “Stepwise”

La régression multiple vise a obtenir, a partir d'un ensemble de variables explicatives, un
modele de régression faisant intervenir les variables explicatives X, les plus significatives
pour expliquer les fluctuations aléatoires de la variable dépendante Y. Ceci permet d'obtenir
une équation de régression possédant un coefficient de détermination R* élevé. Le moyen
le plus slir pour y arrivé est deffectuer la régression en entrant progressivement les
variables explicatives une 2 une dans le modéle. A chaque fois, on trace les résidus du

modeéle obtenus en fonction des variables explicatives inutilisées. Si aucun de ces
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graphiques ne révéle une relation entre les résidus et les variables inutilisées, ceci signifie
qu’aucune de ces derni¢éres n’est utile. En revanche, si 'une d’elles affiche une relation
évec les résidus on peut conclure qu’elle est probablement pertinente. Il est aussi important
de s'assurer que la valeur du paramétre de la premiere variable reste stable suite a
l'inclusion de la nouvelle variable explicative. Si par exemple la premiére variable devient
non-significative, il y a probablement un probléme de multicollinéarité entre les variables

explicatives.

Cependant cette technique est lourde et nécessite une bonne expertise. Il existe néanmoins
d'autres méthodes automatiques permettant de sélectionner un modéle optimal. L'une
d'entre elles est la procédure "stepwise" (Neter et al., 1985; Weisberg, 1985). Pour en faire
un bref résumé, cette procédure consiste a ajouter ou retrancher une variable explicative du

modele selon un critére de sélection. Le criteére d'entrée ou de sortie d'une variable
explicative est un rapport de sommes des carrés que I'on note F~, et que l'on compare 2 une
valeur théorique critique établie a priori. Ce critére permet d'évaluer l'effet de l'ajout d'une
nouvelle variable explicative sur la contribution de la ou des variables explicatives déja -
contenues dans le modele. Si cet effet est significatif, la nouvelle variable est gardée dans le
modele. Si cet apport n'est pas significatif, la variable correspondante est alors retranchée
de I'équation de régression. La sélection se termine lorsque aucune variable explicative ne

peut &tre ajoutée ou retranchée de I'équation de régression.

Ainsi, 2 la premiére étape, on ajoute la variable explicative X, ayant la valeur de F" (k) la
plus élevée supérieure a la valeur théorique d’entrée F,. Si la valeur de la statistique est
inférieuré, la régression « stepwise » est terminée et aucun lien n'existe entre Y et les autres

variables explicatives. Pour chacun des modéles de régression simple, la statistique F~(k)

est calculée a I’aide la relation suivante:

F*(k)=(n— 2):352—%&:1,. oD (14)
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ol SCR(X,) et SCE(X,) sont respectivement les sommes des carrés de la régression et

des résidus correspondant au modele incluant X, .

A I'étape suivante, on ajuste alors tous les modeles 2 deux variables dont I'une d'elles est la

variable X; retenue a I'étape précédente et ’autre est 1'une des variables explicatives

inutilisée. Pour chacun de ces modé¢les de régression, la statistique suivante est calculée :

(n3) R X, )~ SCR(X,)

FGk
©0 SCE(X,.X,)

k=L..i—Li+L...p (15)

ou SCR(X, X,) et SCE(X,,X,) sont respectivement la somme des carrées de la
régression et des résidus du modéle a deux variables, et SCR(X;) la somme des carrés de

b

la régression du modele a une variable obtenue a l'étape précédente. Comme dans la

premiere €tape, la variable explicative X, correspondant a la plus grande .valeur de
F"(i,k) est retenue. Cette valeur est ensuite comparée a F,. Si elle est supérieure, la

variable correspondante est ajoutée au modele de I'étape précédente, sinon, la sélection est

terminée et une régression simple avec X, est jugée satisfaisante.

Par la suite, la procédure « stepwise » examine si l'une des deux variables explicatives du

modele doit étre retranchée. Une statistique F~ est alors calculée pour chaque variable

comme si chacune d'elle était la derniére variable introduite dans le modele. Dans notre
exemple, il n’y a qu’un seul calcul 2 effectuer puisqu’il s’agit d’un modéle a deux variables

explicatives X, et X ;. Il est question alors de calculer la statistique de retrait de la variable

X, entrée 2 la premiére étape, F (i, j) :

.. . SCR(X,,X .)-SCR(X,)
, ir X

(16)

Si F*(i,j) est inférieure 2 la valeur théorique critique de retrait F,, la variable X, est

retirée du modeéle. Dans le cas ol on est en présence d’un modele a plusieurs variables, la
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variable présentant la plus petite statistique et dont la valeur est inférieure 2 F, est retirée

du modéle. Sinon, elle demeure dans le modéle

Les valeurs.critviques d'entrée et de sortie des variables explicatives, F, et F_ | sont établies
en fonction du risque o (niveau de signification des tests), du nombre d'observations n et du
nombre potentiel de variables explicatives p. Habituellement, on suggére souvent d'utiliser
F,=F=F, , (I-a),ou F,  (1-@a) estle quantile de probabilit¢ au non-dépassement

AP

1 - o de la loi de Fisher a I et (n-p-1) degrés de liberté.

2.14 Régression « Ridge »

L’un des postulats de la régression linéaire multiple est I'indépendance des variables
explicatives utilisées pour batir le modéle régressif. En pratique, nous sommes souvent
confrontés au phénoméne de multicollinéarité ou les variables explicatives sont plus ou

moins corrélées entre elles. Ce phénomene se traduit par des problémes typiques tel :

e  Le retrait ou I’ajout d’une variable explicative au modé¢le peut changer radicalement

la valeur des paramétres estimés des autres variables;

e Les estimations des paramétres peuvent avoir une variance trés élevée et donc étre

imprécises, et parfois méme erronées;

e  Les paramétres peuvent ne pas étre statistiquement significatifs alors qu'une relation

entre la variable dépendante et les variables explicatives existe.

En effet, en présence de multicollinéarité, la méthode des moindres carrés utilisée- pour
I’estimation parametres de la régression perd de son efficacité. Il faﬁt rappeler que
I'estimation du vecteur des paramétres £ fait intervenir l'inversion de la matrice X’X. Or,
cette matrice devient de plus en plus difficile & inverser & mesure que la corrélation entre
les variables explicatives augmente. Ainsi, si ces corrélations croisées sont grandes, les

éléments de la matrice inversée peuvent €tre erronés et engendrer une instabilité dans

l'estimation des paramétres. A la limite, s'il existe une corrélation parfaite entre deux
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variables explicatives, la matrice XX sera singuliére, donc non-inversible, et les

parameétres ne pourront €tre déterminés.

Une solution a ce probléme consiste & bien choisir lés‘ variables explicatives a incorporer
dans le modele. Il s’agit de limiter le plus possible le nombre de variables explicatives, -
d'éviter l'utilisation de variables explicatives fortement corrélées entre elles, d'utiliser les
variables les plus pertinentes pour le probléme a traiter. Dans nombreux cas, on n’a pas la
p(')ssibilité' de pouvoir effectuer ce genre de choix, soit les variables explicatives sont
disponibles en nombre insuffisant soit par manque de connaissance du phénomeéne 2a
modéliser. Dans ce cas, on petit faire appel a d’autres approches mioins subjectives telle que

la régression ridge.

La régression ridge a été proposée pour la premiére fois par Hoerl et Kennard (1970a,
1970b). Cette approche intervient directement sur I’estimation des parametres de la
régression en modifiant la méthode des moindres carrés. Les parametres obtenus par la
régression ridge sont biaisés mais néanmoins plus stables que ceux issus de la régression
multiple en présence de multicollinéarité. Ainsi, on troque un faible biais sur les parametres
contre une plus grande précision de leurs valeurs augmentant du coup la probabilité d'étre

proches des valeurs cible inconnues.

Lors de la régression ridge, nous procédons tout d’abord a la standardisation des

observations. Les nouvelles observations standardisées sont données par :

y; = L [y et x,= L (x""—x" , pourk=1,2,..,p
n-1 Sy n-—-lk S,

ol S, et S sont les écart-types de la variable dépendante et des variables explicatives,
respectivement. Le modele de régression en fonction des variables standardisées peut

s'écrire alors comme suit:

yi = By + foxiy + .t 5, + €, (17)
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Il possible de démontrer alors que les paramétres £, du modele original peuvent étre

obtenus en fonction des parametres standardisés £, :

s . e YA,
: ﬂk{s—yJﬁk ,pourk=1,2,...p et By=y - Zﬁkxk (18)
& k=1

I1 est possible aussi de démontrer que les matrices X'X et XY qui interviennent dans le
calcul des estimateurs (éq. 8) peuvent étre respectivement remplacées par la matrice des

corrélations entre les variables explicatives, r,, , et la matrice des corrélations entre la
variable dépendante et les variables explicatives, Iy, . Les estimateurs obtenus par la

méthode des moindres carrés s'écrivent alors sous forme matricielle comme suit :

b =rgFy - 319)

ol ry est l'inverse de la matrice des corrélations entre les variables explicatives.

- Les parameétres standardisés estimés par la régression ridge sont calculés en introduisant

une constante k =0 dans les équations de la méthode des moindres carrés :

b¥ = (rye - KL) " 1y @0

ou b* =(bf,b;,...,b,) est le vecteur des parametres standardisés estimés par la régression
ridge et I, est la matrice identité de dimension pX p. L’addition d’une constante k a

chacun des éléments situés sur la diagonale de la matrice ry, a pour effet de faciliter
l'inversion de celle-ci. Une fois paramétres standardisés sont calculés, il est possible

retrouver les parametres non-standardisés en appliquant I'équation (18).

La constante k représente le biais commis sur les paramétres. Si k = 0, l'é(juation (20) est
équivalente a (19) et les parametres obtenus par la régression ridge coincident avec ceux
non-biaisés des moindres carrés ordinaires. Lorsque k > 0, les parameétres sont biaisés mais
plus précis que ceux de la régression multiple. A mesure que la constante k augmente, le
biais de b® augmente mais sa variance diminue. On peut montrer qu'il existe toujours une

valeur de k telle que b® posséde un écart quadratique moyen inférieur a celui b (Hoerl et
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Kennard, 1970a,b). Toutefois, il est difficile de choisir la constante & puisque la valeur

optimale varie d'un ensemble de données a 'autre.

Une méthode visuelle utilisée couramment pour déterminer la constante k repose sur
I'examen du graphique des traces. Ces derniers représentent simultanément des estimations

des p parametres standardisés blR s b2R yerny b: obtenus pour différentes valeurs de la constante

k, généralement compﬁses entre O et 1. Il s’agit de choisir graphiquement la plus petite
valeur de k qui correspond a une zone de stabilit€ des courbes associ€es a chacun des
paramétres (Hoerl et Kennard, 1970b). Toutefois, Vinod (1976) a montré que cette
procédure peut amener a surestimer la valeur de k. Cet auteur a donc pfoposé, comme
méthode complémentaire, une procédure automatique permettant de déterminer la valeur du
paramétre k et que nous avons adopté dans la présente étude. Cette procédure utilise I'indice

ISRM défini par :

2

ISRM=Y -(’1";/1")2——1 @1)
i=1 i

Atk

ol /11,/12,.'..,ﬂp sont les valeurs propres de la matrice r,, . Cet indice est nul si les

variables explicatives sont non-corrélées. Vinod (1976) suggere d'utiliser le k qui
correspond 2 la valeur minimale de I'indice ISRM. Pour un ensemble d’observations donné,

la valeur optimale de k est obtenue en minimisant la fonction de I'ISRM (éq. 21).

2.2 RESEAUX NEURONAUX

2.2.1 Introduction

Les réseaux de neurones sont constitués d’un ensemble de neurones artificiels ou nccuds
qui sont analdgues aux neurones biologiques. Ils sont issus dfune tentative de conception
d’un modeéle mathématique trés simplifié du cerveau humain en se basant sur notre fagon
d’apprendre et de corriger nos erreurs. Les premiers travaux sur les réseaux de neurones ont

été réalisés en 1943 par Mc Culloch et Pitts. Ces deux chercheurs sont les premiers a
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montrer théoriquement que des réseaux de neurones formels et simples peuvent réaliser des
fonctions logiques, arithmétiques et symboliques. Ils ont ainsi présenté un modele assez

simple pour les neurones permettant d'explorer différentes possibilités d’applications.

L’évolution phénoménale des outils informatiques a largement contribué au développement
des réseaux de neurones. Les réseaux de neurones font actuellement I'objet de beaucoup de
recherches, en raison de leurs propriétés intéressantes d’apprentissage de modéles non
linéaires et leurs possibilités d’application a des problémes de classification, de diagnostic,
de prédiction et de contrdle de procédés. En plus, un réseau de neurones permet d’optimiser
la meilleure approximation non linéaire basée sur la structure complexe du réseau, et ceci
sans aucune contrainte sur la linéarité ou sur la non-linéarité spécifiée a priori comme dans

les méthodes usuelles de régression.

N

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones tels que les "perceptrons”, les réseaux a
fonction$ de Base radiales et les réseaux récurrents. Parmi eux, les perceptrons a
alimentation directe (feed-forward) et entrainés par rétropropagation (backpropagation) ont
eu un succés important dans plusieurs applications. Leur intérét provient de la simplicité de |
leur utilisation ainsi que de la rapidité et de Ulefficacité de leur algorithme de
rétropropagation. Cet algorithme d’apprentissage a été proposé par Werbos (1974) et.

diffusé par Rumelhart et al. (1986).

2.2.2 Caractéristiques d’un réseau de neurones

Le nombre de niveaux cachés et le nombre de neurones paf niveau représentent les
paramétres de 1’architecture d’un réseau de neurones (Figure 1). La valeur de ces
paramétres dépend principalement de la quantit€ et de la complexit€é des données.
Cependant, une architecture qui donne de bons résultats pour une application donnée ne
beut étre déterminée que d’une fagon expérimentale. En outre, une architecture optimale
trouvée pour une application spécifique ne garantit pas des résultats similaires dans
d’autres applications. Toutefois, un nombre élevé de neurones dans les niveaux

intermédiaires augmente le temps de calcul et diminue la généralisation du réseau, d’ou la
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nécessité de trouver le meilleur compromis possible entre le nombre de niveaux et de

neurones cachés.

d’entrée Niveau

Figure 1 Architecture d'un réseau multicouches

Les nceuds sont considérés comme éléments processeurs d’un réseau de neurones, chaque‘
nceud permettant la transformation de I’information contenue dans les entrées (E;) par une
fonction non linéaire dite d’activation (Figure 2). La valeur de la sortie d’un neurone
quelconque (j) est calculée a partir des entrées qu’il recoit, ces entrées correspondant aux

- sorties de la couche précédente.

La réponse d’un neurone dépend des entrées qu’il regoit, les entrées d’un neurone étant
données par les sorties des neurones des couches précédentes pondérées par un facteur de
poids (w) qui caractérise le lien entre deux neurones. La configuration et le fonctionnement

de base pour chaque neurone intermédiaire sont présentés a la Figure 2.



28 Correction du débit en présence d'un effet de glace

Sorties du niveau
précédent (i) -

Sy  Poids

Entrée du
neurone J  Fonction d’activation (f)  Sortie du neurone j

f

Figure 2 Connections d’un élément processéur (nceud j)

La méthode utilisée pour le transfert de I'information entre deux neurones i et j

appartenants a deux couches successives est basée sur les trois équations suivantes:

S =f(E,~)
E, =§(wﬁxsi)

£ ()= tanh(x)= <=
e +e

S; : La valeur a la sortie du neurone {

S; : La valeur 2 la sortie du neurone j

f : La fonction d’activation (Exemple : tangente hyperbolique)
Wij : Le coefficient de pondération (poids) entre les neurones i et j
E; : La valeur 2 l’ehtréé du neurone j

Dans la plupart des applications, les fonctions d’activation utilisées sont soit la sigmoide
soit la tangente hyperbolique. Ces deux fonctions sont non linéaires et ont une forme
asymptotique (Figure 3). Elles travaillent comme des amplificateurs non linéaires du signal.

Les fonctions d’activation permettent de compresser la sortie d'un neurone dans un
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intervalle [0,1] pour la fonction sigmoide et dans un intervalle [-1,1] pour la tangente

hyperbolique afin d’éviter la saturation du signal.

14+¢&~* o te hyperbolique

+1 -1

|
_/0 x

fk)= L N Sigmoide f)= tanh(x)ze‘_e-x A f Tangente

L%

Figure 3 Fonctions d’activation

2.2.3 Apprentissage du réseau

Les réseaux de neurones sont des outils de modélisation numérique qui tentent de prédire
les sorties d’un systéme a partir de la connaissance des entrées. Cette prédiction est réalisée
en construisant au cours d’une phase d’apprentissage (ou d’entrainement) un modeéle non
linéaire entre des couples entrées-sorties. Les poids (w) précisent le lien entre deux
neurones appartenant a deux niveaux successifs (Figure 2). Leurs valeurs sont ajustées et
affinées continuellement tout au long de la phase d’apprentissage. Pendant cette phase, un
certain nombre de couples entrées-sorties sont fournis au réseau. Ces données représentent

le groupe d’apprentissage et elles sont constituées de I’'information disponible.

Dans un premier temps, les poids sont fixés aléatoirement pour permettre au réseau de
calculer ses propres sorties a partir des entrées déja fournies. Les poids sont alors corrigés
de maniére 2 minimiser la différence entre les sorties ainsi calculées et les sorties réelles.
Cette phase de minimisation correspond a I’apprentissage ; elle est primofdiale a
I'efficacité du réseau. L’ensemble des données utilisées pour cette étape doit donc étre

représentatif des situations qui seront rencontrées ultérieurement, lors de I’ utilisation réelle.
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En effet, le réseau ne peut fournir de réponses correctes si les valeurs présentées lui

paraissent inconnues.

Afin d’assurer un bon fonctionnement du réseau, les données présentées a ’entrée doivent
étre normalisées. Cette opération garantit une réponse significative de la fonction
d’activation. C’est a dire que, pendant I’ajustement des poids, la sortie ajustée de chaque
neurone doit refléter les ajustements initiaux. Ceci nous permet d’éviter que de petits

changements dans I’entrée du réseau génerent des grands changements a la sortie en

entrainant la saturation du réseau.

Contrairement au nombre de neurones des niveaux cachés (qui doivent étre déterminés
expérimentalement), le nombre de neurones du niveau d’entrée et du niveau de sortie est

directement 1ié aux informations disponibles et aux résultats attendus du réseau.

Pour le niveau d’entrée, on affecte généralement un neurone pour chaque information
fournie au réseau. L’ ordre de présentation des données d’entrée n’est pas important. Par
contre, le format de valeur présentée au réseau-a un effet primordial sur les phases
d’entrainement et de classification. Les informations présentées a I’entrée seront filtrées par
le réseau en donnant des poids différents pour chaque information. Comme cela, seules les

données utiles seront prises en considération pour calculer la sortie.

L’apprentissage a été effectué par un algorithme de rétropropagation avec un taux

d’apprentissage variable et une fonction d’activation sigmoide.

Au début de la phase d’apprentissage, les groupes apprentissage et validation sont présentés
au réseau avec les valeurs de sortie correspondantes. Les poids sont ajustés et affinés
continuellement tout au long de la phase d’appi‘entissage. La correction des poids au cours
de I’entrainement ne tient compte que des données appartenant au groupe d’apprentissage.
Au cours de cette phase, les poids du réseau sont corrigés de maniére & minimiser |’ erreur

au carré entre la réponse calculée par le réseau et la réponse attendue.

Généralement, erreur calculée sur le groupe d’apprentissage diminue continuellement au
: g

cours de I’entrainement. Toutefois, une longue phase d’entrainement diminue la capacité de
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généralisation du réseau en l’adaptant uniquement aux données de. I’apprentissage
"(Erreur ! Source du renvoi introuvable.). Ce phénomeéne est appelé le surentrainemeﬁt ‘
ou «overfitting» en anglais. A cet effet, nous avons ajouté un autre groupe de données
(groupe de validation) pour déterminer & quel moment I’ apprentissage doit &tre arrété. Les
données appartenants a ce groupe servent uniquement a vérifier le comportement du réseau
au cours de I'entrainement face a des données qui lui sont étrangéres. Contrairement a
I'erreur calculée sur le groupé d’apprentissage qui diminue continuellement au cours de
I’entrainement, celle calculée sur le groupe de validation diminue dans la premiere phase
d’entrainement en suivant une allure semblable a celle du groupe d’apprentissage avant de
commencer a s’accroitre (Figure 4). Ceci s'explique par le fait que le réseau commence a
perdre son pouvoir de généralisation en adaptant ces neurones uniquement au groupe

d’apprentissage.

L’entrainement du réseau est donc arrété dés que cette erreur commence son ascension.
Toutefois, afin d’éviter un arrét prématuré de l'apprentissage causé par une augmentation
ponctuelle de I’erreur du groupe de validation, nous avons introduit un seuil de décision qui
‘tolére de Iégeéres ascensions successives de I’erreur. Si cette erreur continue son ascension
au-dela de ce seuil, on arréte 1’apprentissage du réseau et on conserve les valeurs des poids
qui correspondent a l'itération qui précéde cette ascension. Apres plusieurs tests, nous
avons trouvé qu’un seuil de 50 itérations est largement suffisant pour contourner ce genre

de situation.
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Figure 4 Evolution de Perreur au cours de la phase d’apprentissage

224 Validation du réseau

Aprés I'arrét de 1'apprentissage, il est toujours préférable de vérifier la performance du
réseau avec un troisieme groupe de données (groupe test). Ce groupe doit étre constitué
d’un ensemble de données qui n’ont pas servi a I’apprentissage et qui n’ont joué aucun role
dans le choix du moment de I'arrét de I’apprentissage. Le groupe test est utilisé
uniquemeni pour mesurer la performance du réseau apres I’arrét de 'apprentissage. Si le
réseau arrive a prédire correctement les débits contenus dans ce groupe de données avec
une précision « acceptable », on peut dire que le réseau est opérationnel. Dans le cas

contraire, il faut réviser les intrants du réseau et recommencer 1’apprentissage.



Méthodes d’estimation 33

Sortie désirée
{apprentissage) .
Sortie désirée
Entrée d Sortie calculée {validation}
niree du < :
H H
réseau par le réseau . Sortie désirée
(test)
Groupe d’apprentissage Groupe d'apprentissage Lo )
- 1 Réseau de neurones _, 7 Catcut
_Groupe de validation_ _ || composé d'une matrice .0 de vaidaton _____ _ L - - — »{ de rerreurt
) . [
N L Sroupe e NLED
1 H
z A t O
Groupe test Test de t g
....................... perfor o ‘ ' Mesure de 1a
Correction des poids (proportionnelie 4 E;) 1 performance du
+ A - I ~. réseau
l'w:;itﬁg:age { Non__ < Testdarét™~
A . - \g‘apprentlssage/ -
1 S 7
f Arrét de I'apprentissage et enregistrement des paramétres du réseau _‘rom

Figure 5 Description schématique de la phase d’apprentissage

L’organigramme illustré a la Figure 5 résume les principales étapes suivies pendant

I’apprentissage et la validation du réseau de neurones et montre le cheminement de chaque

groupe de données.






'3 APPLICATION

3.1 METHODOLOGIE

L’objectif de la présente étude est d’explorer les performances des réseaux de neurones
artificiels ainsi que des techniques régressives pour I’estimation du débit en présencé de
glace et ce, a I'aide d’une combinaison de variables hydrométriques et météorologiques
facilement disponibles. Les résultats des deux méthodes d’estimation ont ét€ également

confrontés aux débits corrigés par les services d’Environnement Canada.

~ Les variables explicatives utilisées ont été recueillies sur la riviére Fraser en Colombie
Britannique et nous ont ét€ fournies par les services d’Environnement Canada. Elles
comprennent essentiellement : le niveau d’eau dans la section de la-riviére, la température
Jjournaliére moyenne de Iair, la température moyenne décadaire, les précipitations liquides
journalieres, le cumul de précipitations liquides décadaires, la hauteur de la neige au sol, le
nombre de jour depuis le gel de la surface de I'eau, les degrés-jours depuis le gel de la
surface de I’eau, le dernier débit enregistré avant le gel de la surface de I’eau et la radiation

solaire.

En commun accord avec les services d’Environnement Canada, il a ét€ question aussi
d’explorer les performances de ces méthodes en faisant abstraction du niveau d’eau. Il a été
question également d’utiliser une sélection réduite de variables explicatives. Celles-ci ont
été choisies selon leur pertinence pour I’estimation du débit et leur degré de corrélation

observée avec celui-ci.

En premier lieu, nous avons procédé a la calibration des modeles des différentes techniques
d’estimation a 1’aide des débits jaugés en période hivernale comme variable réponse et le
niveau automatique et les variables météorologiques, enregistrées a la station
| météorologique la plus proche de la station de jaugeage, comme variables explicatives. Il
faut noter; que seuls les jaugeages pour lesquels la présence de glace en surface est
confirmée ont été utilisés dans la calibration. Pour se faire, nous nous sommes basés sur les

observations sur I’état de surface de I’eau recueillies par les services d’Environnement
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Canada. En cas d’absence du niveau automatique, nous nous sommes rabattus sur le niveau

jaugé mesuré a la station a la méme heure, quand il est disponible,.

Afin de juger de la qualité de la calibration des modéles, nous nous sommes basés sur
quatre critéres. Le premier est le coefficient de détermination entre les données originales et
les valeurs estimées(décrit plus haut). Le deuxieme est U'erreur quadratique relative
moyenne (RMSEr) qui représente la racine carrée de la moyehne des écarts au carré entre
les observations originales et les estimées rapportés aux valeurs des observations

originales. Elle peut €tre calculée comme suit :

RMSEr = |+ 3. (. 2? (22)

i=]

ol y et y étant, respectivement, les valeurs originales et estimées de la variable réponse et

n le nombre d’observations. Le troisi¢me est le biais relatif moyen (BIAISr). Ce dernier

représente la moyenne des écarts relativisés par rapport aux observations originales :
-1 Y~
BIAISr =+ ;(——y‘_ ) (23)

Quant au critére de Nash, il consiste en le rapport entre la somme des carrées et la variance

de la variable observée ;

2"‘,(»—5*.-)2
Nash=1-— (24)
205 , _

=1

ol y, y et yreprésentent, respectivement, les valeurs originales, leur moyenne et les
valeurs estimées par le modele. Si le critére de Nash est négatif, le modéle est moins bon
qué I’utilisation de la moyenne des valeurs observées. Pour un modéle s’ajustant
parfaitement aux données observées le critére de Nash vaut 1. En général, on s’attend d’un

modele satisfaisant que son critére de Nash soit supérieur a 0,8.
Correction du débit en présence d'un effet de glace
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Ces critéres calculés a partir des résultats de la calibration nous ne permettent uniquement
que d’apprécier les capacités d’interpolation d’un modéle. En effet, ils ne permettent pas de
juger de ses capacités d’extrapolation, c’est-a-dire de ses performances lorsqu’il est utilisé
avec des données qui n’ont pas servi a sa calibration. C’est I’objet de la validation. Afin de
comparer les performances des modeéles régressives a ceux du modéle neuronal, nous avons
conduit une validation classique. Nous nous sommes servie du groupe d’observations
«test » du modéle neuronal comme groupe de validation aprés avoir ajusté tous les
modeles a I'aide du groupe de calibration (regroupant les groupes « apprentissége » et
« validation » du réseau nueronal). Il va sans dire que dans certains cas ou le jeu de
données est trés limité les résultats de cette validation ne sont présentés qu’a titre indicatif.
Cependant, dans de nombreux cas, nous ne disposons pas toujours d’un jeu de données
assez exhaustif pour pouvoir consacrer une partie significative des données pour des fins de
validation. C’est pourv cette raison que nous pouvons faire appel a la validation croisée. Au
cours de cette derniére, la valeur d’une observation donnée de la variable réponse est
temporairement retirée de I’ensemble des données. La valeur pour cette observation est
alors estimée a I’aide du modele calibré avec les observations restantes. Cette opération est
reprise pour ’ensemble des observations, un a un. Ensuite, les valeurs estimées sont
comparées aux vraies valeurs a 1’aide des différents criteres d’appréciation définis plus
haut. Toutefois, cette procédure s’avere trés lourde a appliquer dans le cas du modele
neuronal. Par conséquent, nous avons limité I’application de la validation croisée, dans le

cas du modéle neuronal, 2 deux combinaisons de variables explicatives a savoir I’ensemble

de variables et une sélection réduite de variable.

Enfin, nous avons conduit, pour chaque station retenue, des simulations du débit a I’aide
des modeles ainsi calibrés. Les simulations ont été réalisées sur trois périodes hivernales
distinctes choiSies parmi la période d’observation de la station. Ainsi, les débits prédits par
les différentes méthodes d’estimation ont été comparés aux débits correspondants estimés

par les services d’Environnement Canada avec leur propre méthode.
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3.2 INVENTAIRE DES DONNEES

Pour mener a bien la présente étude, les services d’Environnement Canada ont mis a notre
disposition les données de 6 stations météorologiques (Tableau 1) ainsi que les données de
8 stations hydrométrique situés sur la riviére Frazer en Colombie Britannique (Tableau 2).

La Figure 6 présente la localisation des différentes stations sur le territoire de 1’étude.

Tableau 1 : Liste des stations météorologiques

Numéro Nom Latitude en ° Longitude en °
1160899  [Blue RiverA 52.13 -119.30
1096450  |Prince George A 53.88 -122.67
1098940 Williams Lake A 52.18 -1 22.077 7
1163780  Kamloops A 50.70 . , -1 20:15
1100119  |Agassiz CS 49.25 -121.76
109QJ3G [Tete Jaune 53.00 . -119.53

Tableau 2 : Liste des stations hydrométriques

Numéro Nom Latitudeen ® “ “ Lbngitude enc‘
08KA007 Fraser River at Red Pass 5258 55 N 119015W
08KAQ05 Fraser River at McBride - 531710N 120646 W
08KA004 Fraser River at Hansard 54443 N 1215052 W
08KB0O01 Fraser River at Shelley 54040 N 122370W
08MC018 Fraser River at Marguerite 52 31 48 N 12226 32 W

_08MF040 Fraser River at Texas Creek 50 36 50 N 121561 10W
08LF022 Thompson River at Spences Bridge 502125N 1212338 W
08MFO005 Fraser River at Hope 4922 50 N 121275W

Correction du débit en présence d'un effet de glace
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Les fichiers de données météorologiques contiennent les éléments météorologiques
journaliers suivants : 001 (température maximale), 002 (température minimale), 010
(précipitations liquides), 011 (précipitations solides ), 012 (précipitations totales) et 013
(hauteur de la neige au sol). Nous avons obtenu aussi I’élément horaire 061 relatif a la
radiation solaire globale et ce, pour la station Prince George (1096450) uniquement. Ces
€léments météorologiques ont servi a calculer les variables météorologiques explicatives
mentionnées ci-haut. Il faut signaler que les fichiers météorologiques présentaient de
nombreuses plages de données manquantes. Un décompte de la disponibilité des données

météorologiques et des plages de données manquantes est présenté a I’ ANNEXE 1.

Les données hydrométriques, quant 2 elles, se répartissent en trois catégories : les données
de jaugeage, les données sur les débits journaliers estimés par les services d’Environnement
Canada et les mesures automatiques horaires du niveau d’eau dans la section de la riviere.
Les données de jaugeage cdmprennent en plus de la date et heure du jaugeage les mesures
de température de I’air, I'aire de la section mouillée, la largeur de celle-ci, la température
de I'eau, la vitesse de I’eau et le débit. Les données de jaugeage mises a notre disposition
commencent, pour la plus part des stations, dans les années 1950 pour se terminer en 2001.
Le nombre de jaugeages hivernaux est variable (entre O et 4) d’une année a une autre et
d’une station a une autre. En revanche, en plus de présenter, pour certaines stations, de
nombreuses plages de données manquantes les données sur le débit estimé se terminent
1999 (ANNEXE 2). Il est a noter que 'information sur 1’état de la surface nous a été
fournie dans les fichiers de débits estimés. Par ailleurs, la période disponible de mesures du

niveau automatiques est variable d’une station a une autre (Tableau 3).

Afin de construire les fichiers de calibration, contenant la variable réponse (débit jaugé) et
les variables explicatives correspondantes, nous avons associé a chaque station
hydrométrique la station météorologique la plus proche (Figure 6). Le Tableau 3 présente la
correspondance entre stations hydrométriques et stations météorologiques ainsi que ies

périodes d’observations de chaque type de données.

Vu la présence de données manquantes dans les différents types de données, la disparité

dans 1’occurrence et I’étendue la période d’observation ainsi que le faible nombre de



44 Correction du débit en présence d'un effet de glace

jaugeages hivernaux en présence de glace confirméel, le nombre de stations et la taille du
jeu de données pouvant €tre utilisés s’est trouvé grandement limité. Ainsi, seules quatre
stations . hydrométriques sur huit ont été retenues, & savoir: les stations 08KA004,
08KBO001, 08KAQ05 et 08MCO18. De plus, le nombre d’observations par station est
variable et ce, selon les variables explicatives pouvant étre considérées. L’ANNEXE 3

présente la taille des échantillons pour chaque station selon les variables retenues.

Tableau 3: Correspondance entre stations hydrométriques et stations
météorologiques

HYDROMETRIQUE METEOROLOGIQUE
PO*
Numéro . i . Niveau ' Numéro PO
Débit jaugé Débit estimé automatique
; 1971-1987 1 -
08KA004 1952-2001 1952-1999 1989-2001 1096450 1960-2001
08KA005 1953-2001 1953-1999 1987-2001 109QJ3G 1989-2001
08KA007 1955-2001 1955-1999 1986-2001 109QJ3G 1989-2001
08KBOO1 1950-2001 1950-1999 1970-2001 1096450 1960-2001
08LF022 1921-1951 1921-1951
(©8LFO51)* |  (1988-1992) (1988-1992) 2001 1163780 1960-2001
08MC018 1950-2001 1950-1999 1985-2001 1098940 1961-2001
: : 1969-1979
08MF005 1912-2001 1912-1999 1960-2001 1100119 . 1988-2001
08MF040 1916-2001 1916-1999 1969-2000 1163780 1960-2001

* Période d’Observation
** La station 08LF051 a remplacé la 08LF022

! Pour certaines stations, notamment celles situées au sud du territoire, les jaugeages hivernaux en présence

de glace confirmée sont rares voir inexistants.
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3.3 RESULTATS

3.3.1 ‘Calibration

Tout d’abord, nous avons procédé a I’examen des données de calibration afin d’en vérifier
la qualité¢ et détecter la présence éventuelle de données aberrantes et ce, 4 'aide de

graphiques et de statistiques descriptives. Ces statistiques sont présentées a I’ANNEXE 4.

Généralement, les jaugeages retenus ont eu lieu entre 60 et 80 jours en moyenne aprés la
formation de la glace sous une température moyenne qui varie entre -6 et -2°C et un
couvert neigeux variant entre 20 et 40 cm d’épaisseur selon la station. D’autre part, 4
observations ont été retirées des données de la station 08KA004 dont les valeurs de niveaux
sont ' soupgonnées d’€tre aberrantes. S’agissant de niveaux jaugés, ces observations
proviennentv du méme hiver et présentent des valeurs de niveau trois fois plus importantes
que celles du reste des données. Par ailleurs, nous avons développé un algorithme neuronal
pour la détection des observations aberrantes dans les valeurs du débit jaugé. Cet
algorithme se base sur I’erreur d’estimation du débit par le modéle neuronal. Ainsi, une
observation supplémentaire dans les données de la station 08KA004, deux observations
dans celles de la station 08KBOO1 et trois dans celles de la station 08MCO18 ont €té

identifiées comme aberrantes par I’algorithme et par conséquent retirées du jeu de données.

Dans le but d’ explorer la nature des relations qui pourraient exister entre la variable
réponse et les variables explicatives, nous avons produit les matrices de corrélation entre
les différentes variables (ANNEXE 4). Comme on peut s’attendre, le niveau de I’eau est la
-variable la plus importante pour expliquer la variance dans le débit jaugé. Sauf pour la
station 08MCO18, ot le niveau présente une faible corrélation négative avec les données du
débit. Ce qui nous ameéne a se questionner sur la qualité des données de cette station. Outre
le niveau, ce sont les variables de témpérature et I’épaisseur de la neige qui présentent les

plus importants niveaux de corrélation avec les données du débit jaugé.

Par ailleurs, les services d’EC ont exprimé le souhait d'évaluer I’effet de la radiation solaire

sur la correction du débit en présence de glace. Toutefois, cette variable n’est généralement
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observée qu’au niveau des stations météorologiques principales du ‘pays (stations
synoptiques).v Dans notre cas, nous ne disposons de mesures de radiation solaire qu’au
niveau de la station Prince-Goerge (1096450). Malgré la faible corrélation de la radiation
solaire avec le débit jaugé (ANNEXE 4) et du faible nombre d’observations disponibles,
‘nous avons effectué des tests de calibration de la régression multiple et du réseau de
neurones a I’aide d’une sélection de variables, identifiées par la technique stepwise, et la
radiation solaire. Cet exercice a été conduit pour les deux stations hydrométriques
(associ€es a la station météorologique 1096450) pour lesquelles des données de radiation

sont disponibles. Les résultats sont présentés au Tableau 4.

Il s’est avéré que I’ajout de la radiation solaire n’améliore pas d’une maniere significative
la calibration de la régression multiple. De plus, il semble que le modélc neuronal est
légérement mieux calibré sans la radiation solaire qu’il I'est en son I;résence. Vu ces
résultats peu concluants et le fait que tenir compte de la variable radiation solaire limite
significativement la taille des échantillons disponibles, nous avons opté pour écarter la
radiation solaire du reste de 1’étude. Cependant, nous ne concluons pas que I’apport de
cette variables est nécessairement négligeable pour la correction du débit sous ’effet de la
glace. 1l serait intéressant de refaire cet exercice avec un jeu de données plus substantiel
afin d’étre en mesure de se prononcer avec plus d’exactitude quant a la pertinence de cette

variable.

Tableau 4 : Résultats de callbratlon du réseau de neurones et de la régression multlple
en présence et en absence dela radlatlon solaire

Correction du débit en présence d'un effet de glace
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. Réseau Neuronal Régression Multiple
Station Modéle Taille
r? RMSEr | BIAIST | Nash Rp? | RMSEr | BIAISr | Nash
(%) (%) (%) (%)
1210 0.82 23.1 106 0.79 0.71 220 -28 0.71
08KA004 [T 5 1o 26 [
. 0.79 18.7 -6.1 0.74 0.74 20.1 3.0 0.74
+ radiation
1245910 0.89 116 0.16 0.89 0.82 141 | 16 0.82
08KBOO1 [T5 259 10 28
o 0.87 122 1.6 0.87 0.84 136 14 0.84
+ radiation )

t: l-(;onstante; 2-Niveau; 4-Température journali¢re moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 9-Précipitations liquides décadaires
et 10-Epaisseur de la neige. Le modele sans la radiation a ét€ déterminé 4 I'aide la technique stepwise.

Le Tableau 5 présente les résultats de la calibration des modéles des différentes méthodes
d’estimation a l;aide de toutes les variables explicatives disponibles. Le Tableau 6, quant a
lui, présente les résultats obtenus a ’aide d’une sélection réduite deivariables explicatives.
Il va sans dire que dans ce cas la régression stepwise perd de son intérét. Par conséquent, la
technique stépwise n’a pas été appliquée a la sélection réduite de variables. La sélection de
variables explicatives a été choisie selon le degré de corrélation de ces derniéres avec le
débit jaugé. Cette sélection varie d’une staﬁon a une autre. Toutefois, dans le cas de la
statidn 08MCO18, le nivéau faisait partie de cette sélection méme s’il affiche une faible
corrélation avec le débit. Par ailleurs, la partie supérieure de‘chacun des deux tableaux
présente les résultats obtenus en tenant compte du niveau, tandis que dans la partie

inférieure, nous présentons les résultats obtenus sans la variable niveau.
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Tableau 5 : Résultats de calibration des différentes méthodes d’estimation a I’aide du
groupe de d’apprentissage du modéle neuronal et de toutes les variables explicatives

. Régression Multiple Régression Stepwise Régression Ridge Réseau Neuronal
Station | Taille
s;é RMSEr | BIAISr | Nash | Modaie' R;é RMSEr| BIAISc| Nash | R? |AMSEr|BIaiSt | Nash | ®? | RMsEr] Biaise Nash
o %) | ) Austé ) o) | (%) ) | 0 ) | %
08KA004 | 35 | 062 { 203 2.7 07t [1210 068 | 215 | 31 } 069 [ 029 202 | 4.t 067 | 082 | 156 | 05 | 082
Avec  |08KBOOU | 59 | 054 | 191 3.1 060 |12510 ) 057 | 196 | 32 | 058 {021 198 | 46 | 055 ] 056 | 19.0 | 3.1 0.56
Niveau
08KA005 | 17 | 060 9.7 0.9 080 {12 066 | 11.7 | 14 | 066 } 028 102 12 | 078 | o088 | 7.7 1.7 | 087
osMcota| 22 | 058 95 0.8 074 |174 048 | 141 | 17 | 050 | 022 103 13 | 068 | 079 85 09 | 079
08KA004 | 65 | 048 | 292 6.2 054 {196 041 | 204 | 81 {042 {028 284 ] 75 | 051 | 079 | 191 2.7 | 080
sans |06KB001] 68 | 018 | 248 55 027 |11079{ 023§ 259 | 58 | 0.25 | 008 | 25.1 60 | 026 | 025 { 259 | 20 | 022
Niveau . ) ’
osKAo0s | 17 | oso | 114 11 077 [1310 062 | 140 ] 17 064 (024 117} 16 | 075} 077 | 199 | 13 | 077
osMco18| 38 | 00t | 188 | 34 020 |15 014 | 196 ] 36 | 014 | 000] 190 | 35 | 018 | 040 | 158 | 1.9 | 039

T : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides joumali¢res; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige. ’ .
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Tableau 6 : Résultats de calibration des différentes méthodes d’estimation a I’aide du
groupe de d’apprentissage du modéle neuronal et d’une sélection de variables
explicatives

Taille Modéie’ fégression Multipie Régression Ridge Réseau Neuronal
Station
2
ala , | AMsEr | Biaisr | Nash al::t ¢ | RMSEr | BAISe | Nash | B? | RMSEr | BlAISr | Nash
(%) (%) {%) (%} (%]} (%)
08KAC04 35 (12456910 0.66 208 29 0.72 0.37 205 42 0.68 0.89 146 -13 .1 089
Avec 08KB001 59 1245910 0.57 20.5 35 0.55 0.27 20.0 4.5 0.54 074 156 23 0.74
Niveau
08KA005 17 {123610 075 11.2 12 0.70 0.56 116 14 0.70 061 144 26 0.61
08MCo18 22 1257 071 134 16 Q.51 0.47 136 1.9 0.49 0.09 206 6.1 0.27
08KA004 65 1456910 0.51 29.9 7.2 0.46 0.32 29.7 8.0 0.45 0.44 288 38 043
Sans 08KB001 68 J145910 0.24 28.2 6.5 Q.18 0.14 28.0 6.7 0.18 0.12 288 48 0.08
Niveau
08KA00S 17 {13610 0.74 13.7 1.7 0.65 0.51 13.7 19 0.65 0.65 174 8.7 0.11
08MCo18 38 {157 0.18 185 3.5 0.15 0.11 185 3.7 0.15 0.04 25.0 6.6 0.23

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours dephis Ie gel; 4-Température journali¢re moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalieres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisscur de la neige.

De prime abord, il en ressort que le modéle neuronal est le modéle qui réussi le mieux a
s’ajuster aux données de calibration et ce, selon tous les critéres d’évaluation. Dans la
plupart des cas, il réussit a expliquer prés de 80% de la variance observée dans le débit
jaugé. Ceci est vrai aussi bien pour le cas oi nous avons utilisé toutes les variables
explicatives que pour le cas de la sélection réduite de variables. Il est & remarquer ici que
les résultats de la station 08MCO18 ont été les plus médiocres, peu importe la technique
- d’estimation employée. Ce qui confirme nos soupgons quant a la qualité des données de
cette station. D’autre part, les calibrations conduites sans le niveau ont été¢ moins probantes,
quoique, Ia aussi, le modéle neuronal s’est mieux comporté, en général. Ceci est attribuable
a la place prépondérante qu’occupe le niveau dans I’explication de la variance du débit

jaugé.

Dans le cas de la régression multiple et ridge, les calculs effectués a I’aide d’une sélection
réduite de variables explicatives ont abouti a des performances 1égérement supérieures a

ceux effectués avec I’ensemble de variables explicatives et ce, si on se fie aux coefficients
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de déterminations ajustés. Ce qui représente un résultat prévisible. En effet, I’utilisation
d’une sélection de variables a pour but de réduire ’effet de la corrélation croisée qui
pourrait existée entre les variables explicatives. En revanche, I’erreur sur |’estimation a été
légerement plus faible dans le cas de ’emploi de toutes les variables explicatives. Quant au
modéle neuronal, il semble, lui aussi, mieux s’ajuster aux données en présence de la
sélection réduite de variables explicatives, notamment dans les cas des deux stations
08KA004 et 08KBO0O1 ayant plus d’observations. Ceci serait attribuable au fait qu’un
nombre réduit de variables explicatives nécessite une architecture neuronale (nombre de
connections) plus réduite augmentant ainsi les chances du réseaux de converger et s’adapter
aux données d’entrées plus rapidement. En fait, 1’ajout d’une variable supplémentaire aux p
Valiables explicatives initiales, augmenterait le nombre de connections du réseau de
neurones de 2(1+p) augmentant, par conséquent, de la méme proportion le nombre de

paramétres a optimiser par le systeme et ce, pour un nombre constant d’observations.

Si on s’intéresse aux résultats des modeles régressifs uniquement (Tableau 7, Tableau 8)?,
il s’en dégage que la régression stepwise produit des performances aussi bonnes que la
régression multiple. Ce qui démontre qu’il est possible d’identifier d’une maniére
rigoureuse la sélection optimale de variables explicatives permettant de saisir I’essentiel de
la variation de lav variable 2 modéliser. Ainsi, pour toutes les stations, le niveau d’eau est
ressorti comme la variable la plus significative puisqu’elle a été sélectionnée en premier

lieu par I’algorithme de la stepwise, sauf pour la station 08MC018. Pour cette derniere c’est |
le débit d’avant le gel qui a occupé cette place. Dans deux cas, ¢’est la neige au sol qui est
arrivée en deuxi¢me lieu. Dans les deux autres cas c’est les variables de température qui
sont ressorties : la température moyenne décadaire pour la station 08KBOOI1 et la
terﬁpéfature moyenne journaliére pour la station 08MCO18. II faut signaler que ces deux

derniéres stations sont situées, respectivement, plus en aval sur le cours d’eau par rapport

2 Les modéles régressifs ont été calibrés a 1’aide de toutes les observations disponibles.
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aux deux autres. De plus, la derni¢re station est la plus méridionale du groupe, ol
probablement la température journaliére aurait un effet sur le régime d’écoulement plus
prononcé. En ce qui concerne la régression ridge, mis a part les plus faibles valeurs du
coefficient de détermination, les résultats obtenus.sont comparables a ceux de la régression
multiple voir 1égérement supérieurs a la régression stepwise. Néanmoins, a 1’aide de la
‘régression ridge, nous sommes assurés d’obtenir des paramétres plus précis. Il est 2 noter
que R’ baisse quant le constante k de la régression ridge croit. En effet,‘ la somme des carrés
des erreurs est minimum lorsque k est nul, mais elle augment proportionnellement a la
constante k alors que la somme des carrés totale reste fixe. Ainsi, la baisse de la part de la
variance expliquée en fonction de I’augmentation de k est compensée par la précision et la

stabilité dans le calcul des coefficients de la régression ridge.

Tableau 7 : Résultats de calibration des trois modéles régressif§ a Paide de toutes les
variables explicatives

Régression Muitipie Régression Stepwise Régression Ridge
Station | Taltle v ,
R® | RMSEr | BlAIST 4 R RMSEr | BiAISK + " RMSEr | BIAIST
ajusts | () | (o) | Nesh (Mol ] @ | o) | NP K ause | ) | (m | Nash
oskaoos | 45 | o690 | 196 | 27 | o7s |1210 073 | 200 | 27 | 073 | 035 | 03¢ | 199 | 43 | oe9
avec  |o8k@001 | 77 | 059 | 187 | 30 | os3 125 055 | 205 | 35 | os6 | o035 | 032 | 193 | 42 | os9
Niveau foakaces | 20 | o069 | o 08 | 082 [1210 074 | 101 41 | o076 | o021 | oa1 26 12 | oso
osmcois | 26 | o049 | 120 | 13 | oes 174 046 | 156 | 21 | o4s | o026 | o009 | 129 | 21 0.58
oskAcos | 84 | 049 | 282 | 58 | o054 J1953 | os0o | 287 | 62 | o051 | o028 | o028 | 273 | 73 | os0
s oskBoo1 | 80 | o028 | 236 ] 51 | 033 |11097 | o025 | 259 | 48 | o027 | 03¢ | 013 | 243 | s8 | oa
Niveau .
oskacos | 21 | o063 | 108 | 10 |} o7 |1310 061 | 128 | 45 | 063 | 025 | 028 | 110 | 15 | o7
osmcois | 48 | 010 | 176 | 30 | 023 |15 0.16 18 32 | o016 | 027 | 000 | 179 | 32 | o2

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journali¢re moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalieres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-

Epaisseur de la neige.

1 : Constante de la régression ridge estimée en minimisant la fonction de I’ ISRM
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Tableau 8 : Résultats de calibration des modéles régressifs a I’aide d’une sélection de
variables explicatives

Régression Multiple Régression Ridge
Station | Taille] Modéie!
A2 ajusté “'(':)E' 8'(:;* Nash « /2 ajusts R’(:f)E" B:.}A'Qs’ Nash
oBKAQO4 | 45 |12456910] o070 200 27 074 027 043 | 202 41 0.70
Avec 08KBOO1 | 77 |1245 910 059 19.0 3.1 061 026 039 195 41 059
Niveau  lagica0os | 20 [123610 075 97 10 079 0.10 0.65 29 14 078
osMcots | 26 |1257 0.45 148 21 0.49 0.28 025 15.1 2§ 047
08KAOO4 | 84 |1456910 0.44 29.4 69 047 022 030 289 7.8 045
Sans oskBoot | 89 [145910 020 274 63 022 0.20 012 274 65 022
Niveau  fogka00s | 2t |13610 0.6t 126 14 065 0.14 0.49 128 17 0.64
osMcots | 48 lis7 0.16 18.3 32 017 o8 0.10 18.4 33 0.7

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journalidre moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalidres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige. SR

i : Constante de la régression ridge estimée en minimisant la fonction de I'ISRM

3.3.2 Validation

Il faut rappeler que la validation simultanée des modeéles régressifs et du modéle neuronal
(Tableau 9, Tableau 10) n’a pu étre effectuée que sur les groupes de test. du modéle
neuronal. C’était le seul moyen pour pouvoir juger, sur 'lesA mémes bases, de la qualité
d’extrapolation des différents modeles. Cependant, les résultats des stations dont la taille du

groupe de validation inférieure a 5 observations ne sont présentés ici qu’a titre indicatif.

La encore, le modele neuronal affiche les meilleurs résultats et ceci en comptant le niveau
parmi les variables explicatives ou non, ou encore en considérant I’ensemble des variables
explicatives ou juste une sélection réduite, alors que les trois modeles régressifs se valent
entre eux. Si on s attarde sur les résultats de I’estimation du débit sous la glace produits par
le modele neuronal au niveau des stations 08KA004 et 08KB00O1 (Tableau 9, Tableau 10)
on remarque que ce dernier, contrairement aux deux modéles régressifs (régression
multiple et ridge), réussi a produire des estimations de meilleure qualité a I’aide de toutes
les variables explicatives. Ce qui signifie que la méthode d’estimation neuronale serait a
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mieux de tirer profit de toute I’'information disponible et semble peu sensible a la
redondance d’information due a la multicollinéarité au niveau des variables explicatives.
Par ailleurs, 12 aussi, se confirme la place prépondérante du niveau d’eau dans 1’estimation
du débit sous la glace. Peu importe la méthode, les modeles calibrés sans la variable niveau

d’eau réussissent a modéliser a peine 50% de la variance observée au niveau du débit jaugé.

Tableau 9 : Validation des différentes méthodes d’estimation a Paide du groupe test
du modéle neuronal et de toutes les variables explicatives

Régression Multiple Régression Stepwise Régression Ridge Réseau Neuronal
Station { Taille : i

R® . | RMSEr | BIAISr | Nash | Modele’| R® |RMSEr|BIAISr] Nash | R? |RMSEr|BIAISr| Nash | R® |RMSEr|BIAIST | Nash
(%) (%) (%) | (%) (%) (%) %) | (%) |-

08KA004 | 10 0.81 228 | -10.3 | 072 {1210 087 | 155 | -3.7 | 086 | 0.73 | 218 -8.3 065 | 093 15.9 89 0.80

08KBoO1 | 18 0.68 20.7 36 060 {12510 | 060 { 224 4.2 054 | 0.70 | 17.8 3.5 069 | 085 13.1 -05 0.84

Avec
Niveau ~
oskagos | 3 017 | 112 49 | 026 {12 094 | 170 | 166 | 23 |060 | 85 55 § 027 | 1.00 | 235 | 143 | 492
o8MCO18| 4 04t | 228 | -118 | 010 {174 077 } 20.1 | 171 |1 026 | 039 | 214 | -127 }J 002 | 099 | 203 | 58 | 0.3t
J08KA004 19 003 293 115 007 {196 0.39 | 269 8.8 0.38 | 0.51 244 6.7 0.45 0.84 185 11 0.83
sans |0BKBOO1 ] 21 048 | 252 9.3 046 |11079 ] 035 | 289 | 114 | 030 | 048 | 256 97 | 044 | 059 | 228 | 95 | 0s5

08KA005 4 0.39 7.2 16 0.13 {1310 0.33 6.2 03 { 029 | 035 7.2 3.4 0.14 | 099 9.7 83 | 032

08MCo18 | 10 0.38 118 04 036 {15 033 | 122 | 067 | 032 {045 | 127 1.6 0.36 0.87 6.8 97 0.83

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis Ie gel, 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journaliéres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige. '
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Tableau 10 : Validation des différentes méthodes d’estimation a I’aide du groupe test
du modele neuronal d’une sélection de variables explicatives

Régression Muttiple Régression Ridge Réseau Neuronal
Station | Taille| Modele’
R? | RMSEr | BIAISr | Nash R? | RMSEr | BIAIST | Nash R | RMSEr | BlAISr | Nash
(%) (%) (%) (%) (%) (%) .

08KA004 10 {12456910] 083 144 6.9 0.68 0.80 174 -1.7 0.63 0.92 194 -129 0.68
Avec 08K8001 18 |t245910 0.66 20.7 4.8 0.61 0.70 184 4.5 0.69 0.88 17.3 5.0 0.55
Niveau -

‘08KAC0S 3 j123610 1.00 16.1 159 -1.93 0.92 17.3 16.8 -2.32 1.00 19.3 192 -3.34

08MC018 4 1257 0.60 18.4 72 0.31 0.60 197 -6.7 0.24 0.94 125 -3.1 [+Xrgl

08KA004 19 1456910 052 247 59 0.48 Q.51 244 6.7 0.45 0.69 212 -20 0.60
Sans 08KBOO1 21 [145910 0.4 287 135 0.35 0.41 28.9 12.9 0.35 0.64 224 77 0.61
Niveau

08KA00S 4 |13610 0.42 6.1 26 0.29 0.45 58 -2.3 0.35 1.00 8.0 -8.0 -0.04

08MC0o18 10 {157 0.27 13.7 19 0.27 027 140 242 0.26 0.51 212 59 -0.32

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalieres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige. )

En se basant sur les résultats de la validation croisée (Tableau 11, Tableau 12) relatifs aux
modeles régressifs pour lesquelles la taille des échantillons est plus significative, il s’avére
que la régression stepwise a mieux réussi a expliquer la variation dans le débit jaugé. En
effet, les résultats de la stepwise affichent, a quelques exceptions pres, les valeurs d’erreur
les plus faibles et les coefficients de détermination les plus €levés. Ceci plaide en faveur du
fait qu’avec un choix judicieux des variables a inclure dans le modele de régression, on est
en mesure de bien modé€liser la relation entre variable réponse et variables explicatives ce
qui se traduit par une amélioration de la qualité de I’estimation. Ainsi, en considérant deux
variables uniquement (le niveau d’eau et la neige au sol ou la température de I'air selon les

stations) il est possible d’expliquer plus 60% de la variance totale.
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Tableau 11 : Validation croisée des trois modeles régressifs calibrés a ’aide de toutes
les variables explicatives

. Régression Multiple Stepwise Régression Ridge
Station Taille
RMSEr BIAISY + RMSEr | BIAIST RMSEr | BIAIST
Nash | Model R
@ | ca | ¢ o | oo [N R e | e |V

08KA004 45 0.46 314 0.15 035 1210 0.68 214 28 0.68 0.41 30.2 14 -1 037
Avec 08KB0O1 7 0.53 211 34 0.53 125 0.52 214 35 0.52 0.53 21.1 45 0.52
Niveau ]

08KA005 20 0.27 263 6.6 032 1210 0.60 13.0 18 0.52 0.38 20.1 46 0.25

08MC018 26 0.06 v 343 6.0 2.0 174 0.03 215 4.3 -0.03 0.18 | 181 28 0.10

08KA004 84 0.21 327 5.6 0.17 1953 0.39 30.6 6.1 0.39 0.22 304 73 0.22
Sans 08KB001 89 021 26.0 5.6 0.20 11097 | o1 271 6.1 0.20 0.21 26.0 6.2 0.21
Niveau

0B8KAG0S 21 0.19 269 6.2 025 1310 051 148 1.4 0.50 0.31 19.9 44 | 025

08MCo18 48 0.01 289 72 -1.1 15 0.10 19.2 33 0.09 0.01 247 6.1 -0.52

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalitres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de Ia neige. '

‘Tableau 12 : Validation croisée des modeles régressifs calibrés a I’aide d’une sélection
de variables explicatives

’ oy Régression Multiple Régression Ridge
Station | Taille RMSEr | BiaISt RMSEr | BIAIST
’ " h d
) () Nas R P %) Nash
08KA004 45 12456910 061 233 265 0.60 0.60 227 4.1 0.59
08KB001 77 1245910 0.54 207 © 33 0.54 0.54 20.7 42 0.53
Avec Ni . -
08KA005 20 123610 0.59 13.7 18 0.48 061 131 18 0.56
08MC018 26 1257 0.31 178 28 0.28 0.31 173 3.0 0.3t
08KA004 84 14 5 6910 033 . 319 71 0.32 033 308 ‘ 8.0 0.33
08KB001 89 145910 0.15 28.7. 6.6 .15 0.16 285 6.7 0.15
Sans Ni
08KAG0S 21 13610 0.50 15.0 1.4 0.49 0.51 14.8 16 0.51
08MC018 48 157 0.07 199 3.8 0.05 0.07 19.8 39 0.06

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenne; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalieres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige.

Les résultats de la validation croisée conduite sur le modele neuronal (Tableau 13)
désavouent les bonnes performances de ce modéle par rapport aux modeles régressifs,
constatées plus haut. En effet, dans le cas ou toutes les variables explicatives sont. .

employées, tous les critéres d’évaluation sont plus médiocres que ceux de la régression.
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Toutefois, dans le cas des validations conduites a 1’aide d’une sélection de variables, on
observe une nette amélioration des performances du modele neuronal. Ceci est attribuable
au fait qu’avec un nombre plds petit de variablés explicatives, le modéle neuronal serait
plus stable spécialement dans un contexte ou la taille de I’échantillon est problématique.
Dans certains cas, les performances de ce dernier sont comparables a celles de la régression
particulicrement au niveau de I’erreur quadratique. Cette demiére, en raison du biais
d’estimation plus important du modéle neuronal (Tableau 11, Tableau 12, Tableau 13), est

moins entachée de variance sur I’estimation que les pour les modéeles régressifs.

L’origine de cette contre-performance est multiple. En plus la taille limitée de I’échantillon,
la technique de la validation croisée est par nature a I’avantage des modele paramétriques
comme la régression ol, a chaque itération, la forme du modele évalué ne change pas. En
revanche, dans le cas du modele neuronal, a chaque étape de la validation czroisée, on est en
présence d’un modeéle complétement différents des autres obtenus dans les autres itérations.
A ceci s’ajout la faible attitude des modeles neuronaux par comparaison aux modeles
régressifs a I’extrapolation. A cet égard, il faut rappeler que le groupe validation du modéle
neuronal n’est pas completement indépendant du processus de calibration. En effet, en
raison du nombre d’observations limité, nous avons conduit plusieurs calibrations (une
centaine pour chaque station et pur chaque combinaison de variables) et celle qui donne les
meilleurs résultats pour le groupe de validation a été retenue. Cette procédure s’est avérée
indispensable dans un contexte de raret¢ de données de calibration afin d’assurer la

convergence du réseau neuronal vers une solution optimale.
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Tableau 13 : Validation croisée du modéle neuronal

Modéle' Réseau Neuronal
. . e .
Staﬂon‘ Taille " AMSEr BIAIST Nach
(%) (%)
Tout 0.32 36.7 8.0 0.07
08KA004 45
2456910 0.59 25.4 8.3 0.56
Tout 0.32 26.2 6.4 0.26
08KB00O1 77
245910 0.44 223 . 25 0.36
Tout 0.36 20.3 0.2 0.24
08KA005 20
23610 0.48 16.2 -0.2 - 0.4
Tout 0.11 221 10 -0.14
08MC018 26 .
257 0.33 17.6 4.4 0.24

1 : 1-Constante; 2-Niveau; 3-Nombre de jours depuis le gel; 4-Température journaliére moyenae; 5-Température décadaire moyenne; 6-
Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalieres; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-
Epaisseur de la neige.

Dans le but d’identifier les variables explicatives les plus significatives pour 1’estimation
du débits sous la glace, nous avons calibré le modgle neuronal en considérant différentes
combinaisons de variables explicatives. Cet exercice a été réalisé€ a 1’aide des données de la
station 08KBO0O1 ayant le nombre d’observations le plus important (77 observations en
considérant toutes les variables explicatives). Pour chaque combinaison de variables, la
calibration a été effectuée sur le groupe d’apprentissage du modéle | neuronal (59
observations). Les modeles ainsi calibrés ont été validés sur le groupe «test» (18

observations). Le Tableau 14 en présente le résultats.

Tout d’abord, nous avons considéré toutes le variables explicatives disponibles. Ce modele
arrive 2 expliquer 85% de la variance dans le débit jaugé du groupe test avec une erreur
quadratique moyenne relative de I'ordre de 14% et un Nash prés de 0.80. Ensuite, nous
avons procédé a retirer toutes les variables du modéle une 2 la fois. Il s’est avéré que le
niveau d’eau est la variable indispensable pour I’estimation du débit sous la glace. Puisque,
en son absence, les performances du modéle chute & une variance expliquée d’environ
0.17%, une erreur quadratique moyenne relative plus de 25% et un Nash négatif. Ceci est
en accord avec les résultats de la régression stepwise pour cette station-qui avait identifié
cette celle-ci comme la premiére variable significative(Tableau 5). D’ailleurs, si on ne

considére que la variable niveau d’eau uniquement, le modéle arrive a expliquer pres de
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60% de la variance. Par conséquent, nous avons retenu cette variable et nous avons
examiné |'effet de lui ajouter une autre variable sur les performances du modele. Il en
ressort, en accord avec la régression stepwise, que la température décadaire moyenne en
association avec le niveau d’eau constitue le modéle qui explique le mieux la variation du
débit jaugé. En procédant comme précédemment, nous avons retenu ces derniéres et nous
avons testé les modeles augmentés d’une variables parmi les restantes, une a la fois. Il en
résulte que les variables degrés-jours depuis le gel et la neige au sol semble étre les
variables qui contribuent le plus a améliorer les performances du modéles neuronal. La
aussi, ces résultats sont en accord avec ceux obtenus par la régression stepwise puisque
cette derniere a identifié la neige au sol comme étant la troisieme variable en terme
d’impbrtancc pour cette station. Toutefois, le processus de sélection des variables les plus
significative a I’aide du modele neuronal a identifi€ une variable supplémentaire ignorée

jusqu’a 12 par la stepwise 2 savoir les degrés-jours depuis le gel.

Le modélé neuronal bati en considérant les variables ainsi identifiées : le niveau d’eau, la
température décadaire moyenne, la neige au sol et les degrés-jours depuis le gel, réussi a
produire, au niveau de la variance expliquée, des performances comparables a ceux obtenus
par le modéle complet. En revanche, le modéle réduit arrive a des estimations plus précises
et moins biaisées que celles produites par le modele complet. Ceci renforce I’idée que nous
avons déja avancée a savoir que un nombre plus réduit de variables éxplicatives favoriserait '
la convergence de I’apprentissage du réseau de neurones et améliorait par conséquent la

qualité de I’ajustement aux données et celle de I’estimation.

Correction du débit en présence d'un effet de glace

58



Application

59

Tableau 14 : Résultats de validation du modéle neuronale 3 I’aide du groupe test
(n=18) d e la station 08KB001 et de différentes combinaisons de variables explicatives3

RMSEr (%)

Modéle

BIAIST

(%)

Touta

166

071 To61
Tout-4 0.73 184 06 0.68
Tout 5 0.78 148 75 063
Tout-6 0.79 130 25 0.75
Tout-7 0.80 165 29 0.60
Tout-8 0.82 15.1 0.11 0.76
Tout-9 0.77 132 03 075
Tout-10 0.72 172 0.1 0.54

0.68

14.1

0.63

1 : 1-Constante; Z:Nweau,

246 0.76 131 0.1 0.76
247 0.62 16.9 50 0.54
2+8 0.59 179 42 052
2+9 0.65 155 31 0.61
2+10 0.78 147 14 T0.74
24543 0.82 13.9 07 073
39 0.77
245+7 0.78 e 1
2+5+8 0.78 12.2 -1.7
24549 0.74 142 58 0.66

3-Nombre de Jo;xfs depuls Ie gel A;Tcﬁipérature joumalrirére moyennéi 5-Telﬁpérémré décadaire ﬁx;)ycnne; 6-

Degrés-jours depuis le gel; 7-Débit d’avant le gel; 8-Précipitations liquides journalid¢res; 9-Précipitations liquides décadaires et 10-

Epaisseu: de la neige.

3 Les différentes combinaisons ont été calibrées avec le méme groupe d’apprentissage (n=59)
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3.33 Estimation

Une fois les quatre modéles calibrés et validés, nous avons conduit des simulations du débit
a laide du niveau enregistré automatiquement dans stations et des variables
météorologiques correspondantes. Pour chaque station, nous avons choisi trois périodes
hivernales continues pour conduire les simulations. Ne sont présentés ici que les résultats
de la station 08KA004 pour I'hiver 1971-1972. Le reste des résultats est présenté en
annexe. Nous avons comparé par la suite les résultats de simulation avec les débits estimés

et fournis par les services d’Environnement Canada (EC).

La Figure 7 présente le débit estimé pour I’hiver 1971-1972 2 la station 08KA(004. Nous y
avons rapporté aussi les variables explicatives les plus significatives observées a la méme
période, présentant les plus fortes corrélations avec le débit jaugé. Par sodcis d’en
améliorer la lisibilité, toutes les variables ont été standardisées par rapport a leurs valeurs

maximales et minimales.

Généralement, le débit estimé épouse le patron de variation du niVeau de I’eau, sauf pour le
mois de décembre 1971 et pour la fin du mois de mars et le mois d’avril 1972. Pour la
premiére période, le débit évolue en sens inverse que I’évolution du niveau. Au moment ou,
nous assistons a une baisse du débit estimé, une baisse de la température et une croissance
de I’épaisseur de la neige au sol, le niveau continue de croitre. Cette incohérence nous
ameéne a se questionner sur la qualité de ce dernier! Quant 2 la deuxiéme période, le pic du
débit estimé est en retard par rapport a celui du niveau. Or ce dernier coincide exactement
avec un pic de précipitations liquides et réchauffement des températures et qui devrait se

traduire en une augmentation proportionnelle du niveau observé.
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Figure 7 Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC (station 08KA004 pendant Phiver 1971-1974)*

La Figure 8 montre I’évolution des débits calculés pour la station 08KAQ04 a Iaide des
quatre modeles étudiés. Dans la méme figure, nous avons rapporté les valeurs du débit
estimé paf EC correspondantes. Ainsi, pour la péi‘iode allant de la fin de décembre 1971 au
début de mars 1972, I'allure générale de l’évolutibn des débits estimés par nos modeles
concordent , grosso modo, avec celle du débit estimé par EC. Cette période, correspondrait
a la période pour laquelle la glace dans la rivicre est complétement formée et stable. Donc,
il s’agit d’une période pour laquelle les différents modeles étudiés ont été calibrés. Puisque,
nous n’avons retenu dans leur calibration que les données observées en présence confirmée
de glace. Les périodes de discordance, en début et en fin de période, correspondraient alors

a la formation et puis la fonte de la glace, pour lesquelles nous ne nous attendons pas a de

4 Level :Niveau; Qest :Débit estimé; T10 :Température décadaire moyenne; DDFreez :Degrés-jours depuis le
gel; PL10 :Précipitations liquides décadaires; Snow : Neige au sol.
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bonnes performances de la part de nos modéles. Cette tendance est confirmée par
I’ensemble des stations pour lesquelles nous avons produit des estimations pendant la

période de formation et/ou fonte des glaces.

Comme nous I’avons déja mentionné, le modéle neuronal produit, par rapport aux modéles
régressifs, les résultats se rapprochant le plus des valeurs jaugées. Par ailleurs, les débits
estimés par les modéles étudiés, contrairement au débit d’EC qui est manifestement lissé, se
font I’écho des fluctuations dans les variables explicatives météorologiques. Par exemple,
un pic de chaleur en fin du mois de février 1972 et un autre en début du mois de mars
jumelé avec un pic de précipitations liquides se sont traduits par des pics de débits dans
I’estimation des modéles (Figure 7, Figure 8). Ce phénomene est plus accentué dans le cas
des simulations sans la variable niveau d’eau (Figure 8B). Cette sensibilité aux fluctuations
des variables explicatives météorologiqﬁés représente-t-elle un artefact de la modélisation,
ou I’évolution réelle que devrait afficher le débit de la riviere? Le seul moyen pour le
vérifier est de disposer d’une série indépendante de- débits jaugés et la comparer aux

résultats qu’auraient produit la méthode d’EC et nos quatre modeles.
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Figure 8 Débits simulés a ’aide des quatre modéles en fonction du débit EC pour la
station 08KA004 pendant I’hiver 1971-1972 : A) simulations incluant le niveau; B)

simulations sans le niveau®

5 Qest : Débit estimé; Qmr : Débit simulé par la régression multiple; Qan : Débit simulé par le modgle neuronal; Qsw : Débit simulé par
la régression stepwise; Qjaug : Débit jaugé; Qrr : Débit simulé par la régression ridge.
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4 CONCLUSIONS

L'objectif visé dans cette étude était d’explorer les performances de deux types d'approches
pour la correction du débit en présence de glace, la premiére étant 1’approche régressive
(régression multiple, régression stepwise et régression ridge) et la seconde est basée sur les
réseaux de neurones artificiels. Ces approches sont caractérisées par leur objectivité et leur
reproductibilité par opposition aux méthodes présentement appliquées a EC qui sont plutot
caractérisées par leur subjectivité et non-reproductibilité. Les deux approches ont été
calibrées a I'aide de différentes combinaisons de différents variables expliéatives faisant
intervenir I’ensemble de variables ou juste une sélection réduite et ce, en tenant compte non

du niveau d'eau.

Les résultats de calibration, de validation et de simulation montre la supériorité de
I’approche neuronale par rapport a I’approche régressive pour I’estimation du débit en
présence de glace. Toutefois, certaines limitations en terme d’expérience de 1’usager (choix
de P'architecture optimale et de la technique d’apprentissage approprié du réseau de
neurones), de disponibilité des données (données pour I’apprentissage et d’autres pour
I’arrét de celui-ci) et de temps de calcul viennent réduire quelque peu le potentiel
d’application I’approche neuronale. Dans le cas ol quelqu’un choisie de se rabattre sur
I’approche régressive pour leur simplicité, transparence et rapidité, la régression stepwise
représente une alternative intéressante. En plus de permettre d’effectuer un choix
automatique mais rigouréux du modele de régression, elle permet d’obtenir des résultats

satisfaisants.

Par ailleurs, la disponibilité de données en quantité en qualité adéquates a réprésenté une
limitation majeure pour la calibration et la validation des différentes techniques étudiées.
Au départ, on disposait d’un jeu de données a premiére vue exhaustif (une cinquantaine
d’années d’observations). Mais, les multiples plages de données manquantes et la disparité
entre les périodes de disponibilité des données selon leur nature (données de jaugeage,

mesures automatiques du niveau d’eau ou observations météorologiques) ont grandement



66 | Correction du débit en présence d'un effet de glace

réduit le jeu de données disponibles pour la calibration (quelques 80 observations pour le

meilleur cas et une vingtaine dans le cas le plus défavorable).

)
D’autre part, un de nos objectifs était de comparer les performances des méthodes €tudiées

dans le présent travail pour I’estimation du débit en présence de glace 4 ceux obtenus par la
méthode employée par EC. Cependant, nous nous sommes contentés que d’une
comparaison visuelle dans la mesure ot nous ne disposons pas d’une série de jaugeage
indépendante qui aurait pu étre utilisée pour valider les performances réelles et de la

technique conventionnelle utilisée par EC et celles étudiées ici.

Par ailleurs, les différentes méthodes d’estimation ont été calibrées avec des débits jaugés
qui correspondent a la phase de présence stable de la glace en riviere. Ce qui explique en
partie les divergences observées en début et en fin de période hivernale avec les débits
produits par les services EC. Il serait donc intéressant de construire des modeles utilisables
dans toutes les phases de présence de la glace (formation, phase stable et cassure). Une
facon pour répondre 2 ce besoin serait d’identifier les jaugeages effectués pendant les
phases de formation et cassure de la glace et pour les inclure dans la calibration. .

Cependant, cette information n’est pour le moment pas disponible.

Nous avons parvenu, ainsi, a développer un outil informatique de correction a temps réel
des débits en présence de glace. Cependant, les méthodes d’estimation implantées dans cet
outil ne sont pas adaptatives. En effet, les techniques d’estimation étant basées sur des
données historiques, les nouveaux jaugeages hivernaux acquis au cours de la saison ne .
peuvent étre pris en compte automatiquement pour la saison en cours. Pour se faire, il faut
soit recalibrer les différents modéles chaque fois que les données d’un nouveau jaugeage
sont disponibles soit attendre la fin de la saison hivernale pour les prendre en compte.
Grice a la flexibilité de I’outil développé ici, la premiére option ne présente pas vraiment
un obstacle car les modeéles mis a jour peuvent étre disponibles dans un délai raisonnable :

moins d’une heure suivant I’acquisition des nouvelles données.
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ANNEXE 1: DISPONIBILITE DES DONNEES
METEOROLOGIQUES ET PLAGES DES
DONNEES MANQUANTES




STATIONS 1096450 1098940 109QJ3G 1100119 1160899 1163780
PERIODE D'OBSETRVATION 01/1960-12/2001 01/1961-12/2001 11/1989-04/2001 11/1988-04/2001 01/1970-04/2001 01/60-12/2001
001 283,25,27/02/1997 01-05/1989 04/1979
Tmax 01-12/02/1999 02/1990
06/2000 07-08/1992
01/1997
002 23,25,27/02/1997 01-06/1989 04/1979
Tmin 07-08/1998 02/1990
01-12/02/1999 07-08/1992
06/2000 01/1997
010 23,25,27/02/1997 02-05/1989 04/1979
Précipitations liquides 01-12/02/1999 02/1990
06/2000 01-02;07-12/1991
01/1992-06/1997
08/1997-12/1998
02-06/1999
08/1999
11/1999-04/2001
DONNEES 011 23,25,27/02/1997 02-05/1989 04/1979
MAQUNATES Précipitations solides 11/1998 02/1990
01-12/02/1999 01/1991-06/1997
06/2000 08/1997-12/1998
02-06/1999
08/1999
11/1999-04/2001
012 23,25,27/02/1997 02-05/1989 04/1979
Précipitations totales 11/1998 .02/1990 04/2001
01-12/02/1999 07-08/1992
06/2000 111992
04/2001 10-12/1994-01/1995 -
10/1996
01/1997
04/2001
013 06/2000 ND* 04/1979-071980
Neige au sol 09/1980-10/1980
02/1984
DISPONIBILITE 061 (horaire) 01/10/1973- ND* ND ND ND ND
Radiation globale 30/01/1995

¢ Non disponible

“Correction du débit en présence d'un effet de glace
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ANNEXE 2: DISPONIBILITE DES DONNEES
SUR LE DEBIT ESTIME ET PLAGES DES
DONNEES MANQUANTES




STATIONS 08KA004 08KA005 08KA007 08KB001 08MC018 08MF005 08MF040
PERIODE D'OBSETRVATION | 01/1952-12/1999 | 01/1953-12/1598 | 01/1955-12/1999 | 01/1950-12/1998 | 01/1950-12/1998 | 01/1912-12/1999 | 01/1951-12/1999
01/01/1952- 01/01/1953- 01/01/1955- 01/0171950- 01/01/1950- 01/01/1912- 01/01/1951-
30/09/152 28/04/1953 31/05/1955 30/04/1950 18/04/1950 29/02/1912 11/08/1951

01/12/1952- 01/01/1954- 01/12/1956-

28/02/1953 20/04/1954 31/01/1957

01/01/1955- 01/12/1958-

DONNEES MAQUNATES 30/04/1955 31/03/1959

01/02/1957- 01/01/1960-

27/04/1957 31/03/1960

01/12/1957- 01/12/1961-

27/03/1958 31/03/1962

11/12/1963-

05/03/1964

Correction du débit en présence d'un effet de glace
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ANNEXE 3: TAILLE DES ECHANTILLONS EN
FONCTION DES VARIABLES EXPLICATIVES
RETENUES




08KA004-1096450

TAILLE DE VARIABLES |
L’ECHANTILLON EXPLICATIVES
Niveau Tmoy Tmoy10 Jour depuis | DJ depuis | Débit avant Gel Précipitation Précipitation | Neige au Sol | Radiation
Gel Gel liquide tiquide 10 jours
89
48
50
34
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08MC018-1098940

TAILLE DE
L'ECHANTILLON

VARIABLES
EXPLICATIVES

Niveau

Jour depuis
Gel

08KB001-1096450

DJ depuis
Gel

Débit avant Gel

Précipitation
liquide

Précipitation

liquide 10 jours

Neige au Sol

TAILLE DE
L’ECHANTILLON

VARIABLES
EXPLICATIVES

Niveau

Tmoy10 | Jour depuis

Gel

DJ depuis
Gel

Débit avant Gel

Précipitation
liquide

Précipitation
liquide 10 jours

Neige au Sol

Radiation

91

36

79

34

ANNEXE 3
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08KA005_109QJ3

TAILLE DE VARIABLES
L’ECHANTILLON EXPLICATIVES
Niveau Jour depuis | DJ depuis Débit avant Gel Précipitation Précipitation Neige au Sol

liquide liquide 10 jours

21

22

20

21
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ANNEXE 4: STATISTIQUES DESCRIPTIVES ET
MATRICES DE CORRELATION




08K A004-1096450

DESCRITIVE STATISTICS (n=45)

Mean |Median [Max Min Std-Dev  |Skewness [Kurtosis
Q 109.81 |98.00 {331.00 ([56.00 47.91 222 8.79
Area 375.95 [368.79 |690.00 |147.70 10596 |0.46 347
Width 265.38 [225.77 {2050.00 (20.12 204.82 |7.97 70.33
Level 2:55 . |2.52 3.25 2.12 0.27 0.71 3.13
DayFreez [84.05 [84.50 [148.00 |6.00  [34.69 -0.24 2.25
T -497 |-265 |865 |-29.20 |7.93 -1.19 4.00
T10 -5.84 |-4.38 |3.59 -24.00 6.19 -0.70 2,90
DDFreez = |-660.41 {-619.92 |-74.45 1-1417.15|317.77 |-0.21 232
Qfreez 227.45 |191.00 [476.00 [105.00 [94.29 1.04 3.07
" LP 10.12 0.00 4.60 0.00 0.59 6.07 43.41
LP10 277 ]0:30 37.10 ]0.00 5.54 3.65 19.97
Snow 20.35 |[15.00 |76.00 [0.00 19.75 1.06 3.35
CORRELATION MATRIX
Q Area |Width |Level |DayFreez|T T10 DDFreez |Qfreez |LP LP10 [Snow |Radiation
Q 1.00 0.71 |[-0.07 |0.76 -0.08 0.29 10.42 0.30 -0.02 [-0.10 [0.25 -0.43 |-0.20
Area 0.71 1.00 |{-0.01 0.73 -0.20 0.23 [0.37 0.34 0.10 {-0.27 0.24 -0.31 -0.38
Width -0.07 -0.01 [1.00 0.03 0.25 0.03 |0.17 -0.13 0.21 0.00 -0.06 -0.14 0.27
Level 5% 11073 10.03 1.00 -0.17 0.18 10.29 0.23 0.10 |-0.10 0.26 -0.05 -0.22
. |DayFreez -0.08 -0.20 {0.25 -0.17  [1.00 0.49 |0.57 -0.61 0.08 0.13 0.13 -0.16  |0.77
T ‘ 0.23 |0.03 0.18 0.49 1.00 (0.69 011 -0.02 10.13 0.29 -0.27 0.35
T10 10.37 10.17 0.29 0.57 0.69 [1.00 0.04 -0.17 10.18 0.20 -0.56 |0.42
DDFreez 0.34 |-0.13 |0.23 -0.61 -0.11 |0.04 1.00 -0.22 [-0.09 10.08 -0.34 |-0.52
Qfreez 0.21 0.10 0.08 -0.02 {-0.17 |-0.22 1.00 |-0.14 |0.21 0.19 0.02
LP 0.00 -0.10 0.13 0.13 ]0.13 -0.09 -0.14 }1.00 0.06 -0.07 -0.02
LP10 -0.06 |0.26 0.13 0.29 10.20 0.08 0.21 1]0.06 1.00 -0.18 |012
Snow -0.14 -0.05 -0.16 -0.27 |-0.56 -0.34 0.19 |-0.07 -0.18 1.00 -0.25
Radiation(n=33) 0.27 -0.22  |0.77 0.35 {0.42 -0.52 0.02. 1-0.02 |0.12 -0.25 11.00

Correction du débit en présence d'un effet de glace
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08MC018-1098940

DESCRITIVE STATISTICS (n=26)

Mean| Median Max Min| Std-Dev| Skewness| Kurtosis
Q 389.00| 378.00| 552.00] 258.00 78.27 0.42 2.42
"|Area 451.00] 441.00| 752.51| 305.65 98.61 1.13 4.43
Width 179.29| 182.88| 208.79] 118.87 15.92 -1.44 6.49
Level 2.25 2.00 4.85 0.83 0.91 1.64 5.48
DayFreez 63.50|  71.50] 143.00 4.00 33.75 0.21 2.32
T -4,28 -2.70 6.10| -24.50 6.87 -0.98|  3.51
T10 -5.921 -4.25 2.10] -25.00 6.34 -0.90 3.21
DDFreez -534.29| -515.05|  -4.30{ -1251.40 316.31 -0.51 2.54
Qfreez 618.58| 592.00| 1800.00|  292.00 291.66 273 1191
LP 0.16 0.00 5.60 0.00 0.82 6.29] 42.11
LP10 1.02 0.00] 22.10 0.00 3.44 513] 31.02
Snow 33.13; 30.50, 89.00 0.00 24.74 0.49 2.44
CORRELATION MATRIX ‘

Q| Area] Width Level| DayFreez T T10| DDFreez| Qfreez| LP| LP10| Snow

Q 1.00 0.31]. 0.52 -0.16 0.25 0.32 0.45 -0.25{ 0.57{ 0.01] 0.17] 0.20
Area 0.31 1.00 0.60f 041 -0.24 -0.17 -0.10 0.23] 0.10] 0.06] 0.08| 0.02
Width 0.52 0.60 1.00} 0.21 0.10 -0.36| -0.08 -0.19] 0.51] 0.03[ 0.05| 0.38
Level -0.16 0.41 0.21 1.00 0.09 -0.33 -0.05 -0.25| 0.17{-0.17] -0.15} 0.10
DayFreez 0.25| -0.24 0.10 0.09 1.00 0.32 0.55 -0.80| 0.43|-0.27| -0.14} -0.15
T 0.32] -0.17} -0.36 -0.33 0.32 1.00 0.48) .. -0.08] -0.12] 0.04] 0.11] -0.46
T10 -0.10 -0.08 -0.05 0.55 0.48 1.00 -0.28| 0.22]-0.05 0.13] -0.28
DDFreez -0.25 0.23 -0.19 -0.25 -0.80 -0.06 -0.28 1.00| -0.67| 0.24; 0.38| -0.27
Qfreez 0.10 0.51 0.17 0.43 -0.12 0.22 -0.67| 1.00{-0.10{ 0.02| 0.41
LP 0.01 0.06 0.03 -0.17 -0.27 0.04 -0.05 0.24| -0.10{ 1.00| 0.63| -0.01
LP10 0.17 0.08 0.05 -0.15 -0.14 0.11 0.13 0.38; 0.02{ 0.63{ 1.00{ -0.17
Snow 0.20 0.02 0.38 0.10 -0.15 -0.46 -0.28 -0.27| 0.41{-0.01{ -0.17| 1.00
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- 08KB001-1096450
DESCRITIVE STATISTICS (n=77)

Mean - [Median |Max [Min Std-Dev  [Skewness [Kurtosis
Q 195.74| 183.00] 425.00{ 104.00 59.05 1.23 4.78
Area 334.90| 318.00| 604.74| 168.00 93.78 0.63 3.14
Width 194.56| 204.21(274.31 1.81 37.27 -2.81 14.39
Level 2.69 2.60] 3.90 1.80 0.47 0.34 2.58
DayFreez 79.06| . 78.00| 147.00 11.00 32.95 -0.11 2.32
T -6.00{ -4.55| 6.65] -35.00 7.95 -1.03 4.26
T10 -6.16| -5.20| 4.10f -25.30 6.28 -0.62 2.87
DDFreez -682.84| -648.70| -42.00| -1416.50{ 315.01 -0.26 2.32
Qfreez 382.85| 334.00| 729.00{ 198.00 132.27 1.00 3.08
LP 0.27 0.00[ . 6.40 0.00 1.04 455 24.09
LP10 2.10 0.30] 24.80 0.00 3.89 3.12| 15,55
Snow 25.30| 20.00{ 98.00 0.00 20.63 1.14 4.23
CORRELATION MATRIX , , '
Q |Area [Width |Level DayFreez {T 1710 DDFreez |Qfreez |LP  |LP10 |Snow |Radiation
Q 1.00 0.63] -0.09 0.68 0.02 0.29 0.34 0.08/ 0.16f 0.02| 0.34| -0.33 0.09
Area 0.63] 1.00] 0.07 0.75 -0.25 0.06 0.01] - 0.17} 0.32] 0.14] 0.18] -0.02 -0.02
Width -0.09] 0.07] 1.00 0.09] -0.13 0.00 -0.09 0.17] 0.10{ 0.06; 0.10| 0.09 -0.17
Level 0.75, 0.09 1.00 -0.28 0.02 0.04 0.33 0.26] 0.05] 0.16] -0.12 -0.13
- |DayFreez -0.25{ -0.13 -0.28 1.00 0.45 0.55 -0.66| 0.02[ 0.17| 0.21] -0.19 0.74
T 0.06{ 0.00|. 0.02 0.45 1.00 0.57 -0.26| 0.07[ 0.29| 0.33] -0.25 0.21
T10 0.01f -0.09 0.04 0.55 0.57 1.00 -0.29| 0.01| 0.16] 0.32| -0.38 0.55
DDFreez 0171 0.17 0.33 -0.66 -0.26 -0.29 1.00] 0.02{-0.04{ -0.18| -0.20 -0.54
Qfreez 0.32{ 0.10 0.26 0.02 0.07 0.01 0.02] 1.00| 0.28| -0.06{ 0.18 -0.20
LP 0.14f 0.06 0.05 0.17 0.29 0.16 -0.04| 0.28] 1.00| 0.27{ 0.07 0.03
LP10 0.18f - 0.10 0.16 0.21 0.33 0.32 -0.18] -0.06| 0.27{ 1.00| -0.17 0.19
Show ; -0.02] 0.09 -0.12 -0.19 -0.25 -0.38 -0.20; 0.18| 0.07| -0.17{ 1.00 -0.16
Radiation(n=34) -0.02] -0.17| -0.13 0.74 0.21 0.55 -0.54| -0.20{ 0.03]{ 0.19] -0.16 1.00

08KA005_1090]J3G
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DESCRITIVE STATISTICS (n=20)

Mean JMedian |Max Min Std-Dev  |Skewness {Kurtosis
Q 34.27] 33.00] 46.00 25.00 6.86 0.41 2.04
Area 115.67) 108.22| 161.00 80.60 23.62 0.39 1.88
Width 100.61| 98.00] 115.00 82.00 7.75 -0.14 2.83
Level 3.53 3.48 417 3.25 0.21 1.45 5.13
DayFreez 76.36{ 83.50{ 138.00 24.00 34.57 0.07 2.00
T -2.12] -0.55|  5.80| -22.50 6.62 -1.56 5.37
T10 -6.24] -4.05 1.90] -22.70 5.85 -1.06 3.90
DDFreez -480.89| -338.50| -109.30} -1006.50| = 309.68 -0.51 1.72
Qfreez 77.07| 74.80] 127.00 47.60 23.49 0.65 2.71
LP 1.25 0.00| 16.20 0.00 3.73 3.27] 13.08
LP10 3.75 0.00} - 21.40 0.00 6.36 1.56 4.20
Snow 39.95| 38.00] 79.00 10.00 18.99 0.31 2.53
CORRELATION MATRIX

Q Area  [(Width [Level DayFreez {T T10 DDFreez |Qfreez |ILP  ILP10 |Snow
Q 1.00 0.89 0.24 0.82 -0.68 -0.17 -0.19 0.56[ 0.06]| -0.26| -0.06| -0.53
Area 0.89 1.00 0.18 0.86 -0.80 --0.16 -0.18 0.80| -0.06|-0.37} -0.20| -0.28
Width 0.24 0.18 1.00 0.32 -0.16 -0.08 -0.03 -0.15| 0.18]-0.05{ -0.15| -0.37
Level 0.86 0.32 1.00 -0.71 -0.26 -0.27 0.59] 0.11]-0.33| -0.25| -0.31
DayFreez -0.80| -0.16 -0.71 1.00 0.34 0.27 -0.81] 0.34| 0.37{ 0.16| 0.18
T -0.16| -0.08 -0.26 0.34 1.00 0.61 -0.21] 0.18] 0.26] 0.43| -0.17
T10 -0.18 -0.03 -0.27 0.27 0.61 1.00 -0.11| 0.24| 0.08] 0.26{ -0.24
DDFreez - 0.80] -0.15 0.59 -0.81 -0.21 -0.11 1.00{ -0.24|-0.26| -0.18] -0.02
Qfreez -0.06 0.18 0.11 0.34 0.18 0.24 -0.24; 1.00 -0.09| -0.25| -0.18
LP -0.37| -0.05 -0.33 0.37 - 0.26 0.08 -0.26! -0.09; 1.00| 0.70| -0.31
LP10 -0.20| -0.15 -0.25 0.16 0.43 0.26 -0.18| -0.25| 0.70{ 1.00| -0.48
Snow -0.28 -0.37 -0.31 0.18 -0.17 -0.24 -0.02{ -0.18|-0.31| -0.48] 1.00
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Fig. A.5. 1: Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KA 004 pendant Phiver 1985.
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VFig. A.5. 3 : Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KA004 pendant I’hiver 1992-1993.
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Fig. A.5. 4 : Débits estimés a I’aide des quatre modéles en fonction du débit EC pour
la station 08KA004 pendant ’hiver 1992-1993 : A) simulations incluant le niveau; B)
simulations sans le niveau
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Fig. A.5. 5: Les variables explicatives les plus signiﬁéatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KB001 pendant ’hiver 1975-1976.
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Fig. A.5. 6 : Débits estimés a I’aide des quatre modeles en fonction du débit EC pour
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simulations sans le niveau
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Fig. A.5. 7 : Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KB001 pendant I’hiver 1985-1986.
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Fig. A.5. 8 : Débits estimés a Paide des quatre modéles en fonction du débit EC pour
Ia station 08KB001 pendant ’hiver 1985-1986 : A) snmulatlons incluant le niveau; B)
simulations sans le niveau
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Fig. A.5. 9 : Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KB001 pendant I’hiver 1994-1995.
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Fig. A.5. 10 : Débits estimés a ’aide des quatre modé¢les en fonction du débit EC pour
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Fig. A.5. 11 : Les variables explicatives les plus significatives pour le débit jaugé en
fonction du débit EC pour la station 08KA005 pendant I’hiver 1991.
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Fig. A.5. 12 : Débits estimés a ’aide des quatre modéles en fonction du débit EC pour

la station 08KA005 pendant I’hiver 1991: A) simulations incluant le niveau; B)

simulations sans le niveau
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