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RESUME

Les processus de renouvellement filtrés sont utilisés pour prévoir les débits journaliers de
cours d’eau un et deux jours a l'avance. Pour ces processus, contrairement au processus de
Poisson filtré (Shot noise), le temps entre deux événements consécutifs n’est pas nécessaire-
ment exponentiellement distribué, ce qui est plus réaliste. Le modele est appliqué pour les
prévisions des débits des fleuves Delaware et Hudson situés au Etats-Unis. De meilleurs résul-
tats sont obtenus qu’avec le processus de Poisson filtré qui est souvent utilisé pour modéliser
les débits de cours d’eau. Pour obtenir des estimations des probabilités que le débit dépasse
un seuil donné a I'instant ¢ + 1, étant donné sa valeur a 'instant ¢, et la distribution du débit
au moment de la prochaine augmentation (étant donné que le débit vient juste d’augmenter),
deux modeles stochastiques pour les fluctuations des débits sont considérés : le processus de
Poisson filtré et le processus de diffusion avec sauts. Les estimations obtenues a partir de
la régression linéaire sont aussi considérées a des fins de comparaison. Les parametres des
modeles sont supposés dépendre de la valeur des débits. Les résultats sont appliqués au fleuve

Delaware.

Les analyses d’incertitude et de sensibilité permettent de quantifier et d’évaluer 'effet des
variations des parametres d’entrée sur la réponse du modele. Ces analyses font partie inté-
grante et nécessaire de la modélisation hydrologique et de la qualité de ’eau. Les méthodes
les plus fréquemment utilisées sont : la méthode de moments de premier ordre (MFOSM -
Mean-value first-order second-moment) et la méthode de moments de second ordre (MSOSM
- Mean-value second-order second-moment). Ces analyses sont basées sur le calcul d'une fonc-
tion de performance approximée par le développement en série de Taylor de premier et second
degré au voisinage de la valeur moyenne du jeu de parametres. L’objectif est de réaliser une
analyse de sensibilité et d’incertitude d’un nouveau module spécifique aux milieux humides
nouvellement intégré dans HY DROTEL, un modele hydrologique distribué. Les méthodes de
MFOSM et MSOSM sont appliquées sur les débits journaliers simulés par le modele HY DRO-
TEL a différents segments du bassin versant de la riviere Bécancour, Québec (Canada). Les
probabilités de dépassement (EP) d’une valeur du débit donnée sont calculées et comparées
en utilisant les simulations de Monte-Carlo (MCS). Les résultats sont analysés par rapport
a deux types de milieux humides : isolés et riverains, situés dans trois régions qui divisent le
bassin versant de Bécancour. Ces résultats illustrent que les parametres des milieux humides
affectent significativement les variations de débits et que ceux associés aux milieux humides

isolés ont un impact plus important par rapport a ceux des milieux humides riverains.
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ABSTRACT

Filtered renewal processes are used to forecast daily river flows. For these processes, con-
trary to filtered Poisson processes, the time between consecutive events is not necessarily
exponentially distributed, which is more realistic. The model is applied to obtain one- and
two-day-ahead forecasts of the flows of the Delaware and the Hudson Rivers, both located in
the United States. Better results are obtained than with filtered Poisson processes, which are
often used to model river flows. To obtain estimates of the probability that a river flow will
exceed a given threshold at time ¢ + 1, given the flow value at time ¢, and the distribution of
the flow at the time of the next increase, given that the flow of a river has just increased, two
stochastic models for the fluctuations of the flow are considered: a filtered Poisson process
and a diffusion process with jumps. Estimates derived from linear regression are also consid-
ered for purposes of comparison. The model parameters are assumed to depend on the flow

value. The results are applied to the Delaware River.

Uncertainty and sensitivity analyses provide a framework to quantify and assess the effect
of input parameter variations on model response. These analyses are an unavoidable and an
integrated part of hydrological and water quality modelling. Mean-value, first-order, second-
moment (MFOSM) and mean-value second-order second-moment (MSOSM) methods are
frequently used to perform these analyses. They are based on the derivation of a performance
function which is approximated using first/second-order Taylor expansion at the mean-value
point in the parameter space. The objective is to conduct sensitivity and uncertainty analyses
of the wetland modules of HYDROTEL, a continuous, process-based, distributed hydrological
model. Following calibration of HYDROTEL on the Bécancour River watershed, Quebec
(Canada), the MFOSM and MSOSM methods are applied with respect to simulated daily
flows at various river segments. Exceedance Probabilities (EP) of a given streamflow value
are computed and compared using Monte Carlo Simulations (MCS). Results are analysed
with respect to two types of wetlands, isolated wetlands and riparian wetlands, located in
three regions dividing the Bécancour watershed. These results illustrate that the wetland
parameters affect significantly streamflows and that those associated with isolated wetlands

have a stronger impact when compared to those of riparian wetlands.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION GENERALE

1.1 Eléments de la problématique

La modélisation mathématique contribue présentement de fagon significative a 1’évaluation
des changements des caractéristiques hydrologiques des bassins versants. Les caractéristiques
des débits et l'effet des milieux humides sur les variations des débits sont des cas particuliers
considérés dans cette étude par le biais de la modélisation au moyen des processus stochas-
tiques d’une part, en considérant la prévision a court terme des débits et leur risque de
dépassement d’un certain seuil donné, et d’autre part, par 'utilisation d’'un métamodele si-
mulant les débits de bassin versant avec les parametres considérés comme les seules variables

d’entrée.

Les processus de renouvellement filtrés sont considérés, dans un premier temps, comme outils
de modélisation et de prévision hydrologique a court terme. Le calcul du risque de crue, par
les processus de renouvellement filtrés et de diffusion avec sauts, est considéré dans un second
temps. Comparativement aux processus en temps discret tels que les modeles autorégressifs
d’ordre un, ce probleme est traité au moyen des probabilités de dépassement d’'un seuil donné

et de la distribution des débits lors de leurs prochaines augmentations.

Par ailleurs, le modele hydrologique HYDROTEL simulant les débits de bassins versants
est considéré avec l'intégration des parametres spécifiques aux milieux humides. Pour éva-
luer et quantifier le poids des incertitudes associées aux parametres sur les débits simulés,
I’analyse d’incertitude et ’analyse de sensibilité locale ont été effectuées. Pour des fins de
comparaisons de méthodes, ’analyse d’incertitude est réalisée en calculant la probabilité de
dépassement d’un seuil de débit donné, les méthodes considérées utilisent un métamodele
issu d'un développement en série de Taylor de premier ou second degré. On considere deux
méthodes généralement utilisées, la méthode des moments d’ordre un (MFOSM - Mean-value
first-order second-moment) et la méthode des moments d’ordre deux (MSOSM - Mean-value
second-order second-moment) ; ces deux méthodes seront comparées et validées par les si-
mulations de Monte-Carlo (MCS). L’analyse de sensibilité a pour objectif d’identifier les

parametres les plus sensibles ou influents sur la réponse du modele.



1.2 Objectifs de recherche

Dans le but de fournir de nouveaux outils robustes aux analystes et instances décisionnelles,
pour améliorer les prévisions hydrologiques et gérer les crues et les risques liées aux ressources
hydriques, les processus stochastiques caractérisés par des sauts tels les processus de renou-
vellement filtrés et de diffusion sont proposés comme outil de modélisation des processus

hydrologiques.

Les objectifs attendus consistent a : (1) Améliorer significativement les prévisions hydrolo-
giques par 'utilisation du processus de renouvellement filtré, et ce, comparativement aux
processus de Poisson filtrés et aux processus autorégressifs d’ordre un. (2) Résoudre le pro-
bleme du calcul des risques de crues par de nouvelles approches considérées, en particulier,
par les processus de Poisson filtrés, les processus de diffusion avec sauts et les processus au-
torégressifs d’ordre un. Cette étude comparative entre ces différents processus est basée sur

une application a des données réelles de débits de cours d’eau.

De plus, nous évaluerons la performance du modele HYDROTEL en introduisant les para-
metres des milieux humides, pour simuler les débits de bassin versant, par une analyse de
sensibilité et d’incertitude. Les objectifs étant : (3) De quantifier I'impact de l'incertitude
associée aux parametres d’entrés, sur la réponse du modele simulant les débits du bassin
versant, et ce en calculant les probabilités de dépassement d’un seuil de débit donné, par
'utilisation des méthodes ci-mentionnées. (4) D’identifier les parameétres les plus influents

sur la variation des débits.

Finalement, cette theése se veut originale : (1) de par l'utilisation de nouveaux processus
stochastiques pour la modélisation en hydrologie, tels le processus de renouvellement filtré et
le processus de diffusion avec sauts qui est souvent utilisé en mathématique financiere. (2) de
par la proposition d’une nouvelle approche pour estimer la probabilité d’un risque de crue,
au moyen des processus stochastiques caractérisés par des sauts. (3) de par 'utilisation de
deux méthodes existantes de I'analyse d’incertitude, pour la premiere fois, sur un nouveau
module spécifique aux milieux humides intégé au modele HYDROTEL pour simuler les débits

journaliers d’un bassin versant.

1.3 Plan de la thése

Cette theése est composée de deux parties. La premiere partie (I)) est consacrée aux deux pre-
miers objectifs ci-haut mentionnés et la deuxieme partie répond aux deux derniers objec-
tifs. On trouve dans la premiére partie une introduction (chapitre [2)) résumant les concepts

de base ainsi que les problématiques se rapportant aux trois themes considérés dans les cha-



pitres qui suivent : modélisation de la trajectoire du débit d'un cours d’eau par un processus
de renouvellement filtré (chapitre |3 ; la probabilité théorique de dépassement d’un seuil de
débit donné (chapitre |4)) et la distribution du débit au moment de la prochaine augmentation
(chapitre . La deuxiéme partie est constituée d’une introduction au sujet (chapitre , le
contexte théorique de I'analyse de sensibilité et d’incertitude (chapitre [8)) et leur application
sur les modules humides du modele HYDROTEL (chapitre E[) Les deux parties se terminent
par une conclusion (chapitres @ et respectivement). Au début et a la fin de la these, on

trouve une introduction générale et une conclusion générale.



Premiere partie

APPLICATION DES PROCESSUS DE
RENOUVELLEMENT FILTRE ET DE
DIFFUSION EN HYDROLOGIE



CHAPITRE 2 INTRODUCTION

Soit {N(t), t > 0} un processus de Poisson de taux A. Le processus de Poisson filtré, appelé
aussi shot-noise (voir Parzen| (1999)) et Lefebvre| (2007)), est un processus en temps continu
{X(t), t > 0} défini par

N(t)
X)) = Y wlt,mY, (X(t)=0siN(E)=0), (2.1)

=1

3

ou les variables aléatoires 7, 79, ... sont les instants d’arrivée des événements du processus de
Poisson et Y7,Y5, ... sont des variables aléatoires supposées indépendantes et identiquement
distribuées et qui sont indépendantes du processus {N(t), ¢ > 0}. La fonction w(.,.,.) est
appelée fonction de réponse. Dans la plupart des applications, la forme de la fonction de
réponse est donnée par

w(t, 7, Yy) =Y, e~ tm)/e, (2.2)

ol ¢ est un parametre a estimer. La fonction donne la valeur a l'instant ¢ d’un événement
de magnitude Y,, du processus de Poisson qui arrive a l'instant 7,. Les variables aléatoires
Y1, Ys, ... sont supposées suivre, en général, une distribution exponentielle de parameéetre p.
La trajectoire du processus de Poisson filtré avec cette fonction de réponse est illustrée a la
figure . Cette trajectoire dépend de la forme de la fonction de réponse et non pas de la
distribution du temps entre les événements. Par conséquent, la méme trajectoire est observée
dans le cas ou {N(t), t > 0} est un processus de renouvellement. En effet, le processus de

Poisson n’est qu’un cas particulier du processus de renouvellement.

Pour modéliser les débits journaliers de cours d’eau étant donné leurs valeurs observées
récentes, les modeles conceptuels et physiques basés sur le processus de Poisson filtré ont
été largement utilisés avec succes il y a quelques décennies ; voir, par exemple, |Weiss| (1977)),
Kelman| (1980)), Koch| (1985)) et Konecny| (1992). Le processus de Poisson filtré est encore
utilisé pour modéliser différents phénomenes en génie civil, par exemple, Yin et al.| (2010) et
Miyamoto et al.| (2012).

En fait, dans les applications hydrologiques en particulier, la forme de la fonction de ré-
ponse en est présupposée plutot que d’étre justifiée par les observations de la variable
d’intérét. En général, il s’agit tout simplement d’une hypothese formulée pour obtenir un
modele mathématique simple et traitable. De facon similaire, la distribution exponentielle de
la variable Y, n’est pas vérifiée. Cependant, si on s’intéresse a la distribution de X (¢ 4 9),

basée sur les valeurs du processus jusqu’a l'instant ¢, cela ne poserait aucun probleme puisque



Xt A
18}

16
14+
12+

10 -

) N

I
I
I
L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L ‘ L L L L I L L L L I
0 20 40 60 80 100 120 140 t

Figure 2.1 Exemple de la trajectoire du processus de Poisson filtré (de renouvellement filtré)

défini par (2.1) et (2.2)).

la prévision considere seulement la moyenne de Y,,, et sa distribution n’est pas nécessaire.
Finalement, I'hypothese que {N(t), t > 0} est effectivement un processus de Poisson filtré
n’est pas testée. Ce n’est qu’'une autre hypothese simplificatrice, parce qu’on peut utiliser
par la suite les propriétés intéressantes du processus de Poisson, notamment la propriété des

accroissements indépendants et stationnaires.

Avec la fonction de réponse en , Ieffet sur la valeur du processus d'un événement qui
arrive a l'instant 7,, est maximale & cet instant et {X(¢), ¢ > 0} a des discontinuités aux ins-
tants d’arrivée des événements du processus de Poisson filtré. Dans le cas des applications en
hydrologie qui consistent a modéliser les débits de cours d’eau, ’observation d’hydrogrammes
réels montre qu’il y a une plus ou moins longue période durant laquelle le débit augmente du
minimum au maximum. Méme si les données sur les débits sont souvent disponibles sur une
base quotidienne, on ne peut pas observer les augmentations tres soudaines du débit, suivies
par une décroissance exponentielle. En fait, le débit prend en moyenne deux a trois jours
pour atteindre la valeur maximale et décroit ensuite plus ou moins rapidement (Lefebvre and
Bensalma/ (2015))).

Pour obtenir un modele plus réaliste pour les variations des débits de cours d’eau, en tenant
compte de la période de 'augmentation du débit, Lefebvre and Guilbault| (2008) ont utilisé

la fonction de réponse suivante :

w(t, 7, Yy) = Yyt — 1)t e tm)/e, (2.3)



ol d est un parametre positif. Avec cette fonction de réponse, le débit de cours d’eau augmente
immédiatement apres 'instant 7,,, mais le maximum est atteint apres dec unités de temps (en
jours, généralement), et apres il commence a décroitre. Leur travail a été amélioré par|Lefebvre
and Bensalma, (2015)), qui ont fourni une méthode pour estimer le parametre d. Les auteurs

ont trouvé, pour 'application qu’ils ont considérée, que la valeur de d appartient a I'intervalle

(0,1).

Le processus de Poisson étant une chaine de Markov en temps continu, le temps que le
processus passe dans un état donné est d’'une distribution exponentielle, avec une fonction
de densité strictement décroissante. Soit 17,75, ... les temps entre deux événements successifs
(ou les temps d’inter-occurrence des événements). Dans le cas des débits de cours d’eau, le
temps d’inter-occurrence est généralement une variable aléatoire avec une fonction de densité
qui augmente en premier. Par conséquent, ’hypothese que {N(t), t > 0} est un processus de

Poisson est pour le moins douteuse.

Lefebvre (2003) teste 'hypothese que les variables T,, sont distribuées exponentiellement. 11
trouve, pour le fleuve Delaware, que ’hypothése n’est pas vérifiée. Il montre que les distribu-
tions gamma et de Rayleigh ajustent adéquatement les données. L’objectif était de prévoir
les débits de pointe du fleuve Delaware, qui est un probleme difficile dii a la faible corrélation
entre les pointes successives. Pour prévoir les débits de pointe, I'auteur a utilisé le processus
de renouvellement filtré comme modele pour les débits de cours d’eau. L’avantage d’utiliser la
distribution de Rayleigh pour le temps d’inter-occurrence des événements est que le processus
de renouvellement filtré peut étre transformé en processus de Poisson filtré en travaillant sur

une échelle de temps différente.

Les processus de Poisson et de renouvellement ont été utilisés en hydrologie pour modéliser les
faibles débits (voir par exemple, Loaiciga and Leipnik (1996)), Yagouti et al.| (2001)) et dans
divers phénomenes physiques comme le bruit du trafic routier (voir Marcus (1973)).|Andersen
(1979, 1981)) a trouvé de nouveaux résultats théoriques pour le processus de renouvellement

filtré (voir aussi les références dans les deux travaux).

Le premier objectif dans ce présent travail est de montrer qu’on peut obtenir des prévisions a
court terme des débits de cours d’eau plus précises par le processus de renouvellement filtré
que par le processus de Poisson filtré. Pour cela, on développe d’abord une formule pour
prévoir le débit a linstant X (¢ + J) étant donné I’historique du processus jusqu’a l'instant
t. Du fait qu’on ne peut pas utiliser la propriété du non-vieillissement de la distribution
exponentielle, le calcul de lestimateur de X (¢ + 0) est plus difficile. Les valeurs du débit
avant l'instant ¢ doivent étre prises en considération, a 'opposé du cas de processus de

Poisson filtré, pour lequel les prévisions dépendent seulement de X ().



Par ailleurs, dans le but de voir clairement 'amélioration obtenue par 'utilisation d’une dis-
tribution plus réaliste du temps d’inter-occurrence des événements, on considérera la fonction
de réponse définie en . Comme mentionné précédemment, le processus de Poisson filtré
avec cette fonction de réponse est souvent utilisé en hydrologie et les formules de prévision
sont faciles a calculer et implémenter. Alors, il sera facile de juger de la qualité du modele

qu’on propose.

On montre (voir Lefebvre and Bensalma, (2014, doi :10.1155/2014/593243))) que dans le cas
des fleuves Delaware et Hudson, la distribution exponentielle n’est pas un bon modele pour
les variables T),, et ce, en considérant les valeurs des débits durant une année de calendrier.
Cependant, en pratique, les parametres du modele dépendent de la valeur courante du débit.
On montrera plus loin dans cette étude que la distribution exponentielle s’ajuste bien aux
données lorsque la valeur de X (t) est grande. Alors on peut considérer le processus de Poisson
filtré simple pour estimer la probabilité que le débit a l'instant ¢ + 1 dépassera un certain

seuil donné, en connaissant la valeur de X (¢) et si X(¢) est suffisamment grand.

Une autre classe de processus stochastiques qui a été largement utilisée dans les mathéma-
tiques financiéres pour modéliser les prix des actions est celle des processus de diffusion avec
sauts. Cont and Tankov| (2004)) fournissent presque 400 références sur le sujet qui est basé
sur l'article de Merton| (1976)).

Soit {D(t),t > 0} un processus de diffusion et {N(¢),£ > 0} un processus de Poisson. Le
processus de diffusion avec sauts {Xp(t),t > 0} est défini par

N(t)
Xp(t)=D(t)+ > Y, pourt>0, (2.4)
n=1
ou les variables Y, sont définies précédemment. On ajoute donc un processus de Poisson
composé (qui est un processus de Poisson filtré particulier) au processus de diffusion. Les
deux processus stochastiques sont supposés indépendants. Contrairement au processus de
Poisson filtré défini par (2.1)) avec la fonction de réponse (2.2) :

X(t) = ij) Y, e =ml/e (X(t) = 0si N(t) = 0), (2.5)

qui se comporte de facon déterministe entre les événements, la trajectoire du processus de
diffusion avec sauts est completement aléatoire. On supposera que {D(t),t > 0} est un
processus de Wiener avec une dérive négative. Par conséquent, apres 'arrivée d’un événement,
Xp(t) tend probablement a décroitre. Cependant, Xp(t) peut théoriquement continuer a

augmenter pendant un certain temps. Par ailleurs, la décroissance ne se fait pas toujours



exponentiellement, comme dans le cas du processus de Poisson filtré (5.1)). On peut donc
affirmer que le processus de diffusion avec sauts peut étre un modele plus réaliste que le

rocessus défini en (5.1)) pour les variations des débits de cours d’eau.
p p

Le deuxieme objectif est d’estimer la probabilité que le débit augmente d’au moins y unités
en un jour, lorsque le débit courant est élevé, tel qu’il y ait un sérieux risque de crue, et ce, en
utilisant les deux modeles et . Avec des données observées sur une longue période,
on peut estimer les parametres du modele ainsi que la probabilité de dépassement dépen-
damment de différentes valeurs de y. Ces estimations seront comparées avec les fréquences

observées durant la méme période dans le cas du fleuve Delaware.

On s’intéresse, pour le troisieme objectif, a la distribution de probabilité de la variable aléa-
toire X (7,,41), étant donnée la valeur de X(7,). On cherche a déterminer la distribution du
débit au moment du prochain signal, étant donné que le débit vient juste d’augmenter a
X(7,). Dans le cas du processus de Poisson filtré en (5.1]), la forme de la fonction de réponse
implique que le débit diminue de I'instant ¢ a ¢t + 1 s’il n’y a pas d’événement dans cet in-
tervalle de temps (t,¢ + 1]. Si X (¢ + 1) > X(t), on peut conclure qu’il y a eu au moins un
événement entre ¢ et ¢ + 1. Théoriquement, le débit peut diminuer méme s’il y a un signal
dans l'intervalle (¢,t + 1], si le signal en question est faible. On néglige ici cette possibilité.
Puisque les valeurs de débits sont généralement mesurées sur une base journaliére, on ne peut
pas déterminer le nombre d’événements qui arrivent dans Uintervalle (¢, ¢+ 1]. Donc, chaque
augmentation de la valeur du débit signifie I'arrivée d’un événement entre ¢ et ¢t + 1. Lors-
qu’on utilise le processus de diffusion avec sauts pour modéliser les fluctuations des débits
de cours d’eau, le débit peut étre plus élevé a l'instant ¢ + 1 qu’a l'instant ¢, méme s’il y a
une absence d’événements dans l'intervalle (¢,¢ + 1]. Cependant, en supposant un parametre
de dérive négatif du processus de Wiener, la probabilité d'une telle augmentation dans le cas
ou il n’y a pas de signaux entre ¢ et ¢t + 1 est négligeable. De la, on suppose qu'un signal se
produit entre ¢ et t + 1 si et seulement si X (¢t + 1) > X (¢), comme dans le cas du processus
de Poisson filtré. Une application est présentée dans le cas du fleuve Delaware pour estimer
la distribution de X (7,,1) |X(7,) ainsi que la distribution des variables aléatoires Y;, sous

I’hypothese que 7,41 — 7, = 1.

Les objectifs énoncés dans cette premiere partie concernant la modélisation hydrologique au
moyen des processus stochastiques se rapportent aux trois chapitres , et , et constituent

trois livrables sous forme d’articles scientifiques de revues :

Bien livrable 1 (Chapitre (3))

Utilisation du processus de renouvellement filtré (PRF) comme modele de prévision des
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débits de cours d’eau. L’objectif est de proposer quelques issues pour la solution aux pro-
blemes de gestion de 'eau, que ce soit pour la prévision des apports aux réservoirs afin de
planifier la production hydroélectrique, ou pour I'opération des barrages publics afin de gérer

les crues, qui sont des pratiques courantes et surtout incontournables en hydrologie.

Biens livrables 2 et 3 (Chapitre 4] et

Utilisation du processus de renouvellement filtré (PRF) et du processus de diffusion avec
sauts (PDS) pour le calcul des risques d’inondation. Pour ce faire, on estime les probabilités
de débits de crues et la distribution du débit lors de sa prochaine augmentation, ce qui releve
d’une grande importance pour les ingénieurs en hydrologie. En particulier, pour prévoir les
dangers impliquant des vies humaines en cas de crues et aussi de I'intérét économique relatif

a I'exploitation de certains ouvrages nécessaires a la prévention des événements extrémes.

Enfin, le chapitre [0] présente les principales conclusions de cette premiere partie de la these.
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CHAPITRE 3 MODELISATION DE LA TRAJECTOIRE DU DEBIT D’UN
COURS D’EAU PAR UN PROCESSUS DE RENOUVELLEMENT FILTRE

Soit X (t) le débit d'un certain cours d’eau a 'instant ¢. On suppose que

;Yu)—-%%}@e“ch (X(t) =0si N(t) = 0), (3.1)

tel que {N(t),t > 0} est un processus de renouvellement. Les 7, sont les instants d’arrivées
des événements du processus {N(t),t > 0} et les temps T,, = 7, — 7,1 entre les renou-
vellement successifs sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées.
Finalement, les variables aléatoires (positives) Y7, Ys, . .. sont indépendantes et identiquement

distribuées et indépendantes du processus {N(t),t > 0}.

Ce processus est donc caractérisé par des accroissements soudains du débit causés par les
événements qui arrivent aux instants 7, 7, . ... Le cycle de renouvellement est défini comme
étant le temps T, entre deux pointes (valeurs maximales du débit) consécutives. Pour le
temps d’inter-arrivée, les distributions suivantes (en plus de la distribution exponentielle)

seront considérées : lognormale, gamma, Weibull et Rayleigh.

Pour pouvoir prévoir le débit a l'instant ¢ 4+ §, on doit d’abord estimer le parametre ¢ qui
apparait dans la fonction de réponse. S’il n’y a pas de signaux entre ¢ et t + 1, alors X (¢t +1)
est donnée par

X(t+1)=eVX(1). (3.2)

De la, pour estimer le parametre ¢, on peut considérer tous les jours ou le débit décroit dans
la série de données et calculer le quotient R = X (t + 1)/ X (¢). L’estimation de ¢ est donc

calculée & partir de la moyenne arithmétique R de ce quotient :

1

—=. (3.3)

c=—
Dans le cas des variables aléatoires Y,,, qui constituent un échantillon aléatoire de la variable
aléatoire Y, leur distribution exacte n’est pas nécessaire. En effet, seulement la valeur espérée
de Y sera utilisée pour prévoir la valeur de X (¢ +9). Par conséquent, il suffit tout simplement

de calculer I'augmentation moyenne du débit durant la période de calibration du modéle.

On obtient dans ce qui suit des formules pour estimer le débit un et deux jours a l'avance.

Ces formules peuvent étre utilisées avec n’importe quelle distribution de T', correspondant
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aux variables aléatoires T,,.

3.1 Prévision du débit a ’instant ¢+ 1

On essaie d’abord d’estimer le débit a I'instant ¢t+1, connaissant toute 'information disponible
jusqu’a t. Pour ce faire, on suppose qu’il y aura au plus un événement dans l'intervalle
(t,t + 1]. En tout cas, comme mentionné ci-dessus, en pratique, les valeurs de débit sont en
général disponibles sur une base quotidienne. Par conséquent, il n’est pas vraiment possible
de déterminer s’il y a plus d’un événement qui s’est produit dans l'intervalle (¢, ¢+ 1]. Lorsque

cela arrive, ces événements peuvent étre considérés comme un seul événement important.

Mis a part le cas ou le temps d’inter-arrivée T' a une distribution exponentielle, on doit
prendre en compte 'historique du processus pour calculer la probabilité qu’il y aura bien un

événement dans l'intervalle (¢,¢ + 1]. Soit
Ui = TN(t)+i — TN(t)+i—1 Ppour i =1,2,... (3.4)

U; désigne le temps écoulé entre le (i — 1)® et le i® événement apres le plus récent qui a eu

lieu avant ou a 'instant t. Les variables aléatoires T' et U; sont identiquement distribuées.

On doit calculer

ou k est le nombre (entier) de jours depuis 'observation du plus récent signal. On a

klzf+1 fU1 (u) du

Pe= s ) du (3.6)

Par I'utilisation d’un logiciel mathématique, on peut obtenir des valeurs numériques de cette

probabilité pour toute fonction de densité fy;, et toute valeur de k.

Lorsque la variable T" est exponentiellement distribuée, il est bien connu que, sachant qu’il y
a un signal (un événement) entre ¢ et ¢ + 1, la densité conditionnelle de T" est uniforme sur
I'intervalle (¢, ¢+ 1], tel que le signal en question arrive en moyenne a 'instant ¢ + % (Lefebvre
(2007)). Dans le cas général, on doit calculer la fonction de densité conditionnelle de U; dans
I'intervalle (k, k + 1], étant donné que U; > k.

S’il y a effectivement un signal entre ¢ et ¢t + 1, la valeur prévue Z; du débit a l'instant ¢ 4 1

serait
1

Z = X(t)e Ve + E[Y] TS

k+1
/k e~kH1=w/e £ () du. (3.7)
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Par conséquent, la prévision du débit a l'instant ¢ + 1, compte tenu de tout 1'historique du

processus jusqu’a l'instant ¢, est donnée par

—

Xt+1) = X@®) e Y (1—pr)+ Zips

_1/¢ 1 _ 2 k+1 w/é

3.2 Prévision du débit a I’instant ¢ + 2

Soit Uy = Uy | {Uy > k}. Pour prévoir le débit a l'instant ¢t 4+ 2, en considérant toute

I'information disponible jusqu’a l'instant ¢, on a besoin de la distribution de la variable

aléatoire Sy := Uy j, + Us, ot Uy est défini en (3.4)).

On suppose ici que la probabilité qu’il y aura plus de deux signaux dans I'intervalle (¢, ¢ + 2]
est négligeable (indépendamment de la valeur de k). La fonction de densité de Sy, est donnée

par la convolution des fonctions de densité de Uy 4 et Us :
oo
fo(s+ k) = /k Fio () fury(s + & — ) du. (3.9)
Puisque U, est une variable aléatoire non négative, on peut écrire que

s+k
fs,(s+ k) = /k Ju. (W) fu,(s +k —u)du pour s > 0. (3.10)

Dans le cas ou T a une distribution exponentielle de parameétre A, on sait que (Sy — k) a
une distribution gamma de parametres o = 2 et A. Dans les autres cas, on doit généralement

évaluer l'intégrale précédente numériquement.

La valeur de X (¢ + 2) est donnée par

e/ X(t) siUp >k + 2,
e~2/° X (t) + Yy e~ (k+2-Urr)/e siUip < k+2
X(t+2) = et Uy > 2 — (Ury — k),

e e X(t) + Yy emWt2-Uin)/e 4 yire=(C-Ue)/e i) + Uy < k +2
(et U3 > 2 — (Ul,k — k) — Ug),
(3.11)
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ou Y;* représente la taille (ou 'amplitude) du ¢ signal dans U'intervalle (¢, + 2].
Tel que mentionné ci-dessus, on suppose que

P[Ug > 2 — (Ul,k — k‘) — UQ] ~ 1. (312)

On doit d’abord calculer
Pk = P[UL]C € (k’, k + 2“ (313)

Lorsque U; suit une distribution exponentielle de parametre A\, on a

pix=PlU € (0,2]] =1 — e (3.14)
En général, on a .
Ji ™ fon(w) du
Pk = 15 fon (u) du (3.15)
Pk = P[Ul,k + U2 € (k, k -+ 2]] = P[Sk € (k, k+ 2]]
_ /()Qfsk(s+l<:)ds
2 s+k

/0 [/k Ju (W) fu, (s +k —u) du| ds. (3.16)

On peut également, en utilisant le fait que Uy et Uy (> 0) sont des variables aléatoires

indépendantes, écrire que

por = PlUip+Us € (k k+ 2|
ke+2
= . PU1k+U2 (kuk+2] ‘ Ul,k:u] fU1,k(u)du
k42
= PlUy € (k —u,k +2 —u]] fu,, (u) du

o l / T )dv] fo, () du. (3.17)

Il
?r\?r
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Finalement, par indépendance,

PUUL <k +2)N{Us>2— Uy — k)] = /:“P[U2 € (k+2 —u,00)] fur, , (u) du
_ /kk+2 /koo fU2 (U) o

fUl,k (’LL) du
+2—u

= /;Jr2 ll — /Ok+2_u Ju, () dv] fu,(u) du

= D1k — P2k (3.18)

La prévision du débit a l'instant ¢ + 2, connaissant tout I’historique du processus jusqu’a

Iinstant ¢, est donc donnée par

X(t+2) = X(t) e (1—pr)
k+2

+ {X (t)e2/¢ + E[Y] /k e~ 2w/t (u) dU} (L — P2yk)
+ {X(t) e+ Byl [ ezl p () d
+EY] | o [ | T s f (0 dv] fora ) du} Do
- X(t)eQ/@Jr{E[Y] /:H
i {E[Y] [ [ [ e ) dv] fon, (1) du} P
)

R . k+2 R
= X(t)e ¥+ {E[Y] e (bF2)/e /k e"’® fu, . (w) dU} P

ef(kJeru)/é fUlyk (U) dU} DLk

+ {E[Y] /:H [6_2/6 /Ok+2_u e"’® fu, (v) dv} fun, () du} pak-  (3.19)

3.3 Application et résultats

3.3.1 Prévision des débits des fleuves Delaware et Hudson

Pour évaluer la qualité des prévisions obtenues avec le processus de renouvellement filtré, on
doit appliquer les formules développées dans ce chapitre (bien livrable 1) & des données
réelles. Comme dans le travail de Lefebvre and Guilbault (2008), on choisit les fleuves Dela-
ware et Hudson, situées aux Etats-Unis, aux stations de jaugeage (01438500) & Montague et
(01315500) a North Creek respectivement. Les valeurs des débits sont disponibles sur Internet

a l'adresse suivante : http ://nwis.waterdata.usgs.gov. Pour calibrer le modele, on a utilisé
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les données d’octobre 2008 & septembre 2009.
Remarques :

(i) Quand on applique la théorie sur des données réelles, les choses ne sont pas aussi simples
que les modeles mathématiques le suggerent. En regardant ’hydrogramme réel du fleuve
Delaware, on observe un certain nombre de faibles pointes qui se produisent lorsque le débit
diminue et pour lesquelles la période d’augmentation dure seulement une journée avant que
le débit reprenne son déclin. De méme, il y a parfois des petites augmentations de la valeur du
débit survenant juste apres qu'un minimum est observé et qui ne durent qu'une seule journée.
Dans la construction de I’ensemble de données, il y a toujours une part de subjectivité.
On a décidé de négliger ces faibles pointes, considérant ainsi uniquement les pointes qui

apparaissent clairement dans 1'hydrogramme.

(ii) Puisque le débit est observé sur une base quotidienne, on a discrétisé 1’ensemble des
valeurs possibles prises par le temps d’inter-arrivées 7. On a calculé le nombre k de jours
écoulés entre les pointes consécutives de ’ensemble de données. Dans le cas de la premiere
pointe observée, k est le nombre de jours écoulés depuis le début de la période de calibrage.
Ensuite, k£ est obtenu en soustrayant les temps d’arrivée des pointes consécutives. Notons que

k est supérieur ou égal a 1.

Dans le cas du fleuve Delaware, on trouve que la valeur moyenne ¢ du temps d’inter-arrivées
dans la série des données est égale a 6, 8889 jours et 1’écart-type des observations est donné par
st = 3,8977 jours. En se basant sur ces valeurs, on peut conclure que 1" ne suit probablement
pas une distribution exponentielle. En effet, rappelons que la moyenne et I’écart-type d’'une

loi exponentielle de parametre A\ égalent tous les deux 1/\.

La valeur de I'estimation ponctuelle du parametre ¢ (voir (4.17))) est é = 9,2592, et la valeur
moyenne de 'amplitude du signal Y des signaux est donnée par y = 984,6121 pieds cubes

par seconde.
Pour la distribution de la variable aléatoire T', on teste les modeles suivants :

— la distribution exponentielle de parametre A,

— la distribution lognormale de parametres u et o,

— la distribution gamma de parametre de forme « et parametre d’échelle A,
— la distribution Weibull de parametre de forme A et parametre d’échelle k,

— la distribution Rayleigh de parametre o.

Le tableau (3.1)) résume les résultats du test d’ajustement du khi-deux pour chaque distribu-
tion et donne les estimations des parametres respectifs. On trouve, comme attendu, que la

distribution exponentielle est rejetée, alors que les autres distributions sont toutes acceptées,
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selon les valeurs p des tests. Les courbes de la fonction de répartition cumulative empirique
ainsi que les fonctions de répartition des différents modeles considérés ci-dessus sont présen-
tées dans la figure (3.1)). On voit clairement que la distribution exponentielle ne s’ajuste pas

aux données aussi bien que les quatre autres modeles.

Tableau 3.1 Tests d’ajustement de la distribution de la variable aléatoire T" dans le cas du
fleuve Delaware

Distributions | Exponentielle  Lognormale Gamma Weibull Rayleigh

Paramétres 1/6,8880  1,7574;0,6187 3,0544; 22554 7,7974; 1,8975 55817
Valeurs p 0,0344 0,7887 0,7723 0,6927 0,7008

1 e [ 2 Tt |
—— Empirical CDF : 1 : : g 1
0.9 —=—Lognormal
- -—-Exponential
|| —&—Gamma
|| —— Weibull
—+#—Rayleigh

Figure 3.1 Les fonctions de répartition empirique et ajustée de la variable aléatoire T" dans
le cas du fleuve Delaware

Dans le cas du processus de Poisson filtré , pour estimer le débit a I'instant ¢t+1, on calcule
I'espérance de X (t+41) sachant 'historique des observations. En raison de la propriété de non-
vieillissement de la distribution exponentielle, on trouve que cette espérance conditionnelle
dépend seulement de la valeur la plus récente du débit X (¢). On obtient (voir Lefebvre and
Guilbault| (2008)) que

EX(t+1)| X(t)] =e YeX(t)+ E[X(1)], (3.20)
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E[X(1)] = A: (1=e7'e). (3.21)

De fagon similaire, pour estimer le débit a l'instant ¢ + 2, on calcule

n:0<r, <t+2
= e B Y Ye /e X(1)
n:0<7, <t
+E| > Vet X(¢)
n:t<tp <t+2
= 72X (t) + E[X(2)], (3.22)
ol \
E[X(2)] = : (1—e2e). (3.23)
Par ailleurs, on a que
A
lim E[X(t)] = 25, (3.24)
t—00 il
. Ac
Jlim Var[ X (t)] = 2 (3.25)
et
. _ —b/c
Lim ), x () = €77, (3.26)

oll px (1), x(t+s) dénote le coefficient de corrélation de X (t) et X (¢t + 9).

En utilisant ces trois équations, on peut estimer le parametre A du processus de Poisson,
le parametre p de la distribution exponentielle supposée pour Y,,, et le parametre ¢ dans la
fonction de réponse. En fait, on n’a pas besoin des estimations de A et y pour prévoir le débit.
A partir de , on déduit qu’on peut simplement estimer le quotient Ac/p qui apparait
dans et par la valeur moyenne des données observées lorsque le processus est en
état stationnaire. Finalement, pour estimer le parametre ¢, on calcule d’abord le coefficient

de corrélation empirique r; entre les valeurs des débits aux instants ¢ et ¢ + 1, et on pose
¢=—1/In(ry) (voir (3.26)).

Remarque : Si on s’intéresse a la prévision du débit a l'instant ¢ + 0, on peut estimer ¢ en

calculant la valeur empirique de px ) x(+s) et en utilisant 1}

On peut maintenant comparer les prévisions calculées a partir du processus de Poisson filtré
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et le processus de renouvellement filtré avec les différentes distributions considérées pour le
temps d’inter-arrivée T'. On utilise les formules obtenues précédemment pour prévoir le débit

du fleuve Delaware sur une période de 89 jours de février a avril 2010.

Pour évaluer la qualité des prévisions issues des deux modeles, on considere quatre criteres de
performance fréquemment utilisés en hydrologie : 1’erreur moyenne absolue en pourcentage
(Mape), le critére de Nash (Nash), le critére de pointe (Pc) et le coefficient de corrélation
(Corr) entre les valeurs observées et prévues. Les formulations mathématiques de ces criteres
sont présentées au tableau en annexe A.

Tableau 3.2 Criteres de performance pour la validation des prévision

Critere Formulation intervalle valeur pour une
mathématique de valeur  prévision parfaite

Xi(t) - Xa(t)

Mape  Erreur moyenne absolue en % % 7.1_1 - x 100 [0, oo 0
= Xi(t)
n . 2
. X;(t) — X;(t
Nash Critére de Nash 1- == (X0 - ( ))2 ] —o00,1] 1
Zi:l (Xi(t) - Xi(t))
s 2 1/4
(T, (% - x0) x0?)
Pc Critére de pointe* 1-— [0, oo 0
?;1 Xi(t)?
S (K- %) T, (X0 - %)
Corr Coefficient de corrélation [-1,1] 1
~ = 2 _ 2
\/2?1 (Xi(t) - Xi(t)) Z?:l (Xi(t) - Xi(t))
*

m est le nombre de données qui ont une valeur supérieure au tiers de la valeur moyenne
des débit durant la crue.

Le critere de Nash est basé sur 'erreur quadratique moyenne et est utilisé pour évaluer le
pouvoir prédictif des modeles hydrologiques. Il évalue la qualité des prévisions a partir des
différences entre les valeurs quotidiennes attendues et la moyenne des valeurs observées. 1l
est égal a 1 dans le cas d’'un ajustement parfait. Pour sa part, le critére de pic (ou de pointe)
est utilisé pour mesurer la qualité des prévisions au cours de la période de pointe critique.

Lorsque sa valeur est plus proche de 0, les prévisions seront meilleures.

Le tableau présente les résultats obtenus avec les deux modeles, le processus de Poisson
filtré (PPF) et le processus de renouvellement filtré (PRF). On remarque que les criteéres
Mape, Nash et Corr donnent pratiquement les mémes valeurs pour les deux modeles. Cepen-
dant, le PRF est mieux que le PPF lorsqu’on considere le critere de pointe (Pc). Ce critere

est particulierement important parce que des prévisions précises sont vraiment nécessaires
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au cours de la période de pointe.

Tableau 3.3 Criteres de comparaison pour les modeles de prévisions dans le cas du fleuve
Delaware

Processus de renouvellement filtré Processus de Poisson filtré
Lognormale Gamma Weibull Rayleigh Exponentielle

X(t+1) Mape 12,58% 12,49% 12,55%  12,56% 12,76%
Nash 0,8288 0,8290 0,8287 0,8287 0,8356

Pc 0,1674 0,1664 0,1663 0,1669 0,2522

Corr 0,9188 0,9186 0,9180 0,9188 0,9187

X(t+2) Mape 20,36% 20,33%  20,34%  20,34% 21.83%
Nash 0,5447 0,5445 0,5445 0,5445 0,5573

Pc 0,2930 0,2893 0,2869 0,2863 0,3344

Corr 0,7735 0,7732 0,7731 0,7730 0,7734

En utilisant la méme période de prévision que dans le cas du fleuve Delaware, on applique
maintenant les formules de prévisions des deux modeles PPF et PRF sur le fleuve Hudson.
La valeur estimée de c est ¢ =9, 1172 et la valeur moyenne de 'amplitude des signaux Y est
y = 229, 2533 pieds cubes par seconde, qui est beaucoup plus petite que dans le cas du fleuve

Delaware.

En procédant comme ci-dessus, on applique les tests d’ajustement du khi-deux pour chaque
distribution considérée de la variable aléatoire 7. Les résultats sont présentés au tableau
. La figure illustre les fonctions de répartition cumulatives. On remarque ici que
les distributions exponentielle et Rayleigh sont rejetées, alors que la distribution lognormale

donne clairement le meilleur ajustement aux données.

Les valeurs des quatre criteres utilisés pour comparer les modeles sont présentées dans le
tableau . On néglige la distribution de Rayleigh, parce qu’elle ne s’ajuste pas bien aux
données. Les valeurs des criteres Nash et Corr sont presque similaires comme dans le cas du
fleuve Delaware, alors que les valeurs des criteres de Pc et Mape sont beaucoup plus petites

pour le PRF que pour le PPF.

Enfin, les valeurs observées et prévues des fleuves Delaware et Hudson aux instants ¢ + 1 et

t + 2 sont illustrées aux figures (3.3)), (3.4), (3.5)) et (3.6) respectivement, basées sur le PPF

et le PRF avec la distribution lognormale pour le temps d’inter-arrivée 7. On note que le
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PRF est généralement meilleur que le PPF au niveau des valeurs prévues extrémes du débit,

ce qui répond a notre objectif principal.

Tableau 3.4 Tests d’ajustement de la distribution de la variable aléatoire 7" dans le cas du
fleuve Hudson

Distributions | Exponentielle  Lognormale Gamma Weibull Rayleigh
Parametres 0,1198 1,8754; 0,6625 9,2134; 1,3399 2,1785; 3,8324  7,9978
Valeurs p 0,0013 0,6983 0,3203 0,2532 0,0001

—— Empirical CDF | |
—&— Lognormal :
— = -Exponential
—&— Gamma
—+—Weibull
—+—Rayleigh

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Figure 3.2 Les fonctions de répartition empirique et ajustée de la variable aléatoire T" dans
le cas du fleuve Hudson
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Tableau 3.5 Criteres de comparaison pour les modeles de prévisions dans le cas du fleuve
Hudson

Processus de renouvellement filtré Processus de Poisson filtré

Lognormale Gamma  Weibull Exponentielle

X(t+1) Mape 12,33% 12,14% 12,33% 15,58%
Nash 0,8240 0,8243 0,8240 0,8360

Pc 0,2875 0,2895 0,2872 0,4818

Corr 0,9146 0,9146 0,9146 0,9146

X(t+2) Mape 20,84% 21,00%  21,15% 32,78%
Nash 0,5841 0,5838 0,5835 0,6222

Pc 0,4558 0,4533 0,4518 0,5575

Corr 0,7908 0,7909 0,7910 0,7910
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Figure 3.3 Les valeurs observées et prévues du fleuve Delaware a I'instant ¢ + 1.
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Figure 3.4 Les valeurs observées et prévues du fleuve Delaware a I'instant ¢ + 2.
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Figure 3.5 Les valeurs observées et prévues du fleuve Hudson a l'instant ¢ + 1.
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Figure 3.6 Les valeurs observées et prévues du fleuve Hudson a l'instant ¢ + 2.
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CHAPITRE 4 LA PROBABLITE THEORIQUE DE DEPASSEMENT D’UN
SEUIL DE DEBIT DONNE

On développe dans ce qui suit une formule pour la valeur du débit d’un cours d’eau a l'instant
t+ 1, étant donnée sa valeur observée a 'instant ¢. En premier lieu, dans le cas du processus

de Poisson filtré {X (¢),t > 0} défini en (5.1]), on peut écrire que

N(t+1)
X(t+1) = Y Y, e trmmie
n=1
N(t) N(t+1)
_ Z Y, 6—(t+1—7'n)/c + Z Y, e—(t‘i‘l—Tn)/C
n=1 n=N(tt)
N(t) N(t+1)
_ e—l/c Z Yn 6—(t—Tn)/C + Z Yn 6_(t+1_T")/C
n=1 n=N(t1)
N(t+1)
= e X(t)+ Y Y, et/ (4.1)
n=N(tT)
De la, on obtient que
N(t+1)
Xt+1) [{X@t)=ay=ae+ Y Y, e tHme (4.2)
n=N(t+)

Maintenant, on suppose qu’il y a au plus un événement du processus de Poisson qui arrive
entre t et t + 1. On considere donc que la probabilité d’arrivée d’au moins deux événements

dans l'intervalle (¢,¢ + 1] est négligeable. Il s’ensuit que

—1/c

xre avec une probabilité de e,

X(t+1) [{X(t)=xa} ~

ze Ve Y e~ tH1=7)/c gyec une probabilité de Ae™,

ol Y est une variable aléatoire distribuée comme Y,, et 7 est uniformément distribuée sur
(t,t + 1]. Effectivement, comme il est bien connu, sachant quun événement d’un processus
de Poisson s’est produit dans un intervalle donné [a, b], I'instant d’arrivée de cet événement

est uniformément distribué sur [a, b] (Lefebvre| (2007))).

Remarque : En pratique, les valeurs de débit sont généralement enregistrées sur une base

quotidienne. Par conséquent, il n’est pas vraiment possible de déterminer le nombre d’événe-
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ments qui se sont produits dans l'intervalle (¢,¢+ 1]. On suppose alors qu'un événement a eu
lieu lorsque la valeur de X (¢+1) est supérieure ou égale a X (t). En outre, on déterminera plus
loin dans I’application, avec I’estimation ponctuelle de A qui sera calculée, que la probabilité
de deux événements ou plus au cours d’une journée est environ égale a 0,03, de sorte que

I'on peut négliger cette possibilité.
Soit,

p(z,y) = PX({t+1) =2z +y [{X({) ==z} (4.3)
On veut estimer cette probabilité lorsque = est grand, de sorte que si y aussi est grand, il
y aura certainement un risque de crue. Puisque X (¢ + 1) sera inférieur a X(¢) s’il n’y a pas

d’événement entre ¢ et ¢t + 1 (selon le modele), on déduit de ce qui préceéde qu’on peut écrire

que

plz,y) =~ PloeVory e ®Dle> g gy he
t+1
. /\e_’\/ Ply e (T179/e > g(1 — e71/°) 4 y] ds
t

1
= /\6_>‘/ PlY e 07W/¢ > g(1 — V) 4 4] du
0
1
= )\e’)‘/ PlY > [z(1 — e V%) +y] 79/ du
0

1
= Ae”\/ exp {—,u[x(l — e V) 1y 6(1*“)/0} du, (4.4)
0

ou Y suit une distribution exponentielle de parametre p.

L’intégrale indéfinie de la probabilité p(z,y) peut étre exprimée comme suit :

/exp {—,u[x(l — ey 1y e(l’”)/c} du = —c Ei (_61%“ (y — e Veg + x)) , (4.5)

ou Ei(x) est 'exponentielle intégrale.

En second lieu, on dérive une formule qui correspond & celle en (4.4) lorsqu’on utilise le

processus de diffusion avec sauts { Xp(t),t > 0}, défini en (5.10]), pour modéliser les variations

des débits :
N(t)

Xp(t)=D(t)+ > Y, pourt>0. (4.6)

n=1

On choisit pour le processus de diffusion { D(t),t > 0} un processus de Wiener (ou mouvement

brownien) avec un parameétre de dérive 6 (négatif) et un parametre de dispersion o2 :

D(t) = 0t + o B(t), (4.7)
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ou {B(t),t > 0} est un mouvement brownien standard. B(t) ~ N(0,t) et B(0) = 0, ce qui

implique que D(0) = 0. D’ou, on peut écrire que
D(t) ~ N(0t,0°t). (4.8)

C’est-a-dire que D(t) a une distribution gaussienne de moyenne 6t et de variance o>t.

Si au plus un signal se produit dans l'intervalle (¢,¢ + 1], le processus de diffusion avec sauts

a I'instant ¢t 4+ 1 est donné par

N(t+1)
Xp(t+1)=D(t+1)+ > Y, pourt>0. (4.9)

n=1

Contrairement au cas du processus de Poisson filtré, il est possible que X p(t+1) soit supérieur

a Xp(t) méme s’il n’y a pas d’événement du processus de Poisson dans U'intervalle (¢,t + 1].

S’il n’y a aucun signal qui se produit, avec une probabilité de e=*, alors

Xp(t+1) {Xpt) =2} ~ N(x +0,07). (4.10)

S’il v a un signal qui se produit, avec une probabilité de Ae™, alors

ot Zy ~ N(z+0,0%) et Y ~ Exp(p).

On obtient alors la formule suivante :

pp(z,y) = P[N(0,0%) >yle*+P[N(H,0*)+Y >y] Ae™?
= e Q <y;0> + e /_Oo PlY >y —z|Z = 2] fz(2) dz, (4.12)

ou Q(z) := P|Z > z] et Z ~ N(0,05?).

De fagon plus explicite,

po(z,y) =eQ <y0_9> + Ae e /_O:O et L exp {— (2 = 9)2} dz. (4.13)

2mo 202

On note que cette probabilité ne dépend pas de x, contrairement & p(x,y). Cependant, les

parametres du modele dépendent de x.
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L’intégrale indéfinie de la probabilité pp(x,y) peut étre exprimée au moyen de la fonction

d’erreur erf telle que :

1 — 6)? 1 202 246 —
el ——— exp {—(2202)} dz = —§eT+MteI‘f (W) : (4.14)

Finalement, on utilise aussi la régression linéaire pour estimer la probabilité qui correspond
a p(z,y). Soit
Xgr(t+1)=aXg(t)+b+e, (4.15)

ol € ~ N(0,0?). Alors, la formule en (4.4)) devient simplement

(4.16)

pr(z,y) = P[N(az +b,0%) > z + y] :Q<(1—G)3;+y—b>‘

4.1 Application et résultats

4.1.1 Implémentation des modeles de distribution de probabilités de dépasse-

ment

On ne considere ici que le fleuve Delaware pour 'application des résultats du chapitre
(bien livrable 2). On applique alors les trois modeles considérés, le processus de Poisson filtré
(PPF), le processus de diffusion avec sauts (PDS) et la régression linéaire pour estimer la
probabilité que le débit augmente d’au moins y pieds cubes par seconde en un jour, pour

différentes valeurs de y, lorsque sa valeur courante est égale a x.

On utilise les données a partir du 23 janvier 2003 au 22 janvier 2014, c’est-a-dire une période
de 11 ans. Apres avoir estimé les parameétres, on peut calculer les estimations ponctuelles des
probabilités p(z,y), pp(x,y) et pr(x,y). Finalement, ces estimations seront comparées aux

fréquences observées des événements considérés.

Rappelons que les parametres qu’on doit estimer dépendent de la valeur du débit x. On
va calculer les estimations en question pour x = 10000 pi®/s. On choisit cette valeur parce
qu’elle représente une valeur du débit qui est déja élevée, et qui est telle que si le débit
augmente, par exemple, d’au moins 5000 pi®/s dans une journée, alors il peut y avoir des
risques d’inondation. Par ailleurs, on a besoin de suffisamment d’observations pour obtenir
des fréquences fiables. En fait, il n’y a pas suffisamment de journées pendant lesquelles le
débit courant est exactement égal & 10000 pi®/s dans la série de données. Par conséquent, on

a décidé d’utiliser tous les cas ou x appartient a l'intervalle [10000, 11000). Il y a 106 données.

Avant I'estimation des parametres, on doit vérifier si la distribution exponentielle est effective-
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ment un modele approprié pour les variables aléatoires T,,, ce qui est le cas si {N(t),t > 0} est
un processus de Poisson. En supposant que nos données constituent un échantillon aléatoire
particulier de la distribution exponentielle, on vérifie cette hypothese par le test d’ajustement
du khi-deux. Etant donné que la moyenne des observations est égale a 4,708, le paramétre de
la distribution exponentielle est égale a 1/4,708. Les résultats sont présentés dans le tableau
. On trouve que la statistique du test est égale a 6,07, ce qui donne, comparativement a
la valeur de la distribution de khi-deux a 6 degrés de liberté, une valeur p de 0,415. D’ot on
peut conclure que la distribution exponentielle est certainement un modele acceptable pour

les variables aléatoires 7,.

Tableau 4.1 Test d’ajustement pour la distribution des variables aléatoires T;,

Intervalles | (0:2] (2:4] (4:6] (6:8] (8;10] (10;12] (12;14] (14;00]
Observées 39 20 21 13 5 4 1 3
Probabilités | 0,346 0,226 0,148 0,097 0,063 0,041 0,027 0,051
Espérées 36,7 24,0 15,7 10,3 6,7 4,3 2,9 5,4

4.1.2 Estimation des parameétres

D’abord, on estime les parametres du processus de Poisson filtré {X(¢),t > 0}, qui sont la
constante ¢ de la fonction de réponse, le taux A du processus de Poisson {N(t),t > 0}, et le

parametre p des variables aléatoires Y,, de distribution exponentielle.

Selon le modele, lorsqu’il n’y a pas d’événement dans l'intervalle (¢, ¢+ 1], on peut estimer la
constante ¢ selon 1'équation (4.17)), en considérant tous les cas ou la valeur de X (¢ + 1) est

X(t+1
inférieure a celle de X (¢) et en calculant la moyenne arithmétique du quotient R = g((—it_)) ;
1
= ———. 4.17
InR ( )

1y a 78 observations (parmi les 106) dans la série de données pour lesquelles X (t+1) < X (¢).

Avec ces observations, on trouve ¢ ~ 7, 72.

Ensuite, puisque la valeur du débit a augmenté (ou est demeurée stable) 28 fois parmi 106,
dans la période considérée, on peut estimer le taux A du processus de Poisson {N(t),t > 0}

par
“ 28
A= —. 4.1
106 (4.18)
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Finalement, pour estimer le parametre p de la distribution exponentielle, on utilise le fait
que lorsqu’un événement arrive entre ¢ et ¢ + 1, il se produit en moyenne a l'instant ¢ 4+ 1/2.

On déduit alors du modele que la valeur approximative du signal est donnée par

X+ —eeX (1)
Ve e—1/2c ’

(4.19)

En calculant (avec ¢ ~ 7,72) la moyenne arithmétique des 28 observations pour lesquelles
X(t+1) > X(t), on obtient que la valeur moyenne des signaux est environ 8465. Il s’ensuit
que p = 1/8465. Alors, I'estimation de la probabilité p(10000, y) est

1 |
P(10000, y) =~ 0,264 ¢ 024 [ exp {— (8465> [10000(1 — e~ /772) 4 4] e<1“>/7772} du.
0
(4.20)

Dans le cas du processus de diffusion avec sauts {Xp(t),t > 0}, on doit estimer le para-
meétre de dérive 6 et le parametre de dispersion o2 du processus de Wiener {D(t),t > 0},
le parametre p de la distribution exponentielle et le taux A du processus de Poisson. On

peut utiliser la méme estimation de A que celle calculée pour le processus de Poisson filtré :
A = 28/106 ~ 0,2644.

Lorsqu’il n’y a pas d’événement dans l'intervalle (¢,t¢ + 1], la valeur du débit se déplace, en
moyenne, de Xp(t) a Xp(t + 1) = Xp(t) + 0. Donc, en calculant la moyenne arithmétique
de la décroissance des 78 fois ou Xp(t + 1) < Xp(t), on trouve que

0~ —1269, 1. (4.21)

2 en calculant la variance des 78 décroissances du débit.

De facon similaire, on peut estimer o
On obtient que

o2 ~ (662,6)>. (4.22)

Pour estimer le parametre p de la distribution exponentielle des variables aléatoires Y,,, on
considere les 28 cas ou le débit a l'instant ¢t 4+ 1 est supérieur ou égal au débit a l'instant ¢.
Etant donné que lorsqu’un événement arrive dans U'intervalle (¢, + 1], on peut écrire que (en
moyenne)

Xp(t+1)=Xp(t)+0+Y (4.23)

ou Y ~ Exp(u), pour estimer p on peut calculer 'augmentation moyenne du débit et sous-
traire 6 de cette moyenne. On trouve que augmentation moyenne est égale & 6664, ainsi on
pose que

[~ —. (4.24)
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Alors, on obtient que l'estimation de la probabilité pp(10000,y) est donnée par

1269, 1
M) (4.25)

5(1 _ 0,264
pol10000,5) = i (1

+ o0, 96 e —0:264,—(1/7933)y
oo 1 (2 4+ 1269,1)?
(1/7933)z ___ — S
< e e — dz.
/m V27 (662, 6) Xp{ 2(662,6) }

Enfin, on considére le modele de régression (4.15]), on estime les parametres a, b et o et on

trouve que
Xgp(t+1)=2,61Xg(t) — 16031

et o ~ 6180, 49. Il s’ensuit que

(4.26)

R —1,61)10000 + y + 16031 — 69
pmmmawzQ(( ) 4 >=Q<y>.

6180, 49 6180, 49

4.1.3 Résultats numériques

On applique les formules précédentes avec y = 5000, 10000 et 20000. Les résultats sont
présentés dans le tableau , avec les fréquences observées correspondantes. D’apres ces
résultats, on note que p(10000,y) et pp(10000,y) sont pratiquement égales, méme si les
modeles correspondants sont différents. En effet, dans le cas du PPF , on utilise une
fonction de réponse telle que le débit décroit exponentiellement (de fagon déterministe) entre
les événements du processus de Poisson, alors que dans le cas du PDS le débit évolue

selon un processus de Wiener entre les événements.

Par ailleurs, on peut affirmer que p(10000, y) et pp(10000,y) sont de bonnes approximations
des fréquences correspondantes. Ceci est encore plus impressionnant lorsqu’on se rappelle que
les fréquences ont été calculées en utilisant toutes les valeurs du débit comprises dans I'inter-
valle [10000, 11000) plutot que de considérer seulement les observations égales exactement &

10000, parce que la taille de I’échantillon de données aurait alors été trop petite.

Finalement, il est clair que le modele de régression linéaire ne fournit pas des estimations
précises des probabilités considérées, au moins lorsqu’on compare les estimations obtenues
aux fréquences correspondantes. Ceci est plutdt surprenant, parce que Lefebvre (2003) a
trouvé qu’on peut obtenir de bonnes prévisions a court terme des débits de cours d’eau en

utilisant la régression linéaire simple.
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Tableau 4.2 Valeurs numériques des différentes estimations, et fréquences observées corres-
pondantes

Yy p(10000,y) pp(10000,y) pr(10000,y) Fréquences
5000 0.0926 0.0923 0.2125 0.0943
10000 0.0493 0.0492 0.0540 0.0472
20000 0.0140 0.0140 0.0006 0.0189
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CHAPITRE 5 LA DISTRIBUTION DU DEBIT AU MOMENT DE LA
PROCHAINE AUGMENTATION

A partir du processus de Poisson filtré défini en (5.1)) :

N(t)
X(t) =Y YV, e t=m/e (X(t)=05si N(t) =0), (5.1)
n=1
on déduit que
N(Tn+l) n+1
X(tup1) = 3 Ype (meimmle = 37y, o (miami/e, (5.2)
k=1 k=1
Puisque
N(Tn) n
X(r,) = Z Y, e~ (Tn=Tk)/e — ZYk 6—(%«L—Tk)/c7 (5.3)
k=1 k=1

on peut écrire que

n+1 n
X(Tp1) | X (1) = 3 Ve (/e | Ny em(mmm/e

k=1 k=1

= Z Yi ei(TnJrliTk)/c + Yn+1 67(77L+1*TTL+1)/C| Z Y, e*(Tnka)/c
k=1 =

~ Z Yk e[i(Tnka)‘i’Tn*Tn#,l]/c + Yn+1
k=1

~ 3V e e (e Ly (5.4)
k=1

Dot
X(rsn) [X (1) = X(7,) €070 1Y, (5.5)

Selon le modele défini en , le temps d’inter-arrivée T' := 7,,,1 — 7, est supposé suivre une
distribution exponentielle de parametre A. Pour obtenir alors la distribution de la variable
aléatoire conditionnelle X (7,,4+1) |X(7,), on doit trouver un modele pour 'amplitude des
signaux Y. Comme on I’a mentionné précédemment, en hydrologie il est souvent supposé
que Y est une variable aléatoire exponentielle de parametre u. Si ces distributions sont
acceptables, on doit calculer la convolution des variables aléatoires X (7,) e~7/¢ et Y pour

une valeur fixe z de X (7,). On doit aussi estimer le parametre ¢ (> 0) du modéle.
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Si T ~ Exp()), on trouve que la distribution de probabilité de R := x e~/ est donnée par

P(R<r) = P(a:e_T/c < T)

= P(T> —c m(;))

— efm(3)}
= (;))\C pour r < x. (5.6)

La fonction densité de probabilité de R est alors donnée par

fr(r) = A (T)AC pour r < . (5.7)

T T

D’ou, si Y ~ Exp(u), la fonction densité de V() := X (7,41) | {X (1) = 2} peut étre écrite

comme suit :

Jv (v fr(r) fy (v —r)dr

’ fr(r)fy(v—r)dr
min xv)

/ fy(v—=r)dr
0
min(z,v) )\ pYs

/ ¢ (r> pe M dr, (5.8)
0

Cette formule est valable pour v > 0.

L’intégrale indéfinie de fy(5)(v) est donnée par :

[ 1) o=y = —exp e (1) rien -
— edpem (;)CAEl_cA(—M) (5.9)

ou I'(a, x) est la fonction Gamma incomplete et E,,(x) est 'intégrale exponentielle.

En utilisant le processus de diffusion avec sauts {Xp(t),t > 0} défini par (5.10)), avec le

processus de diffusion {D(t),t > 0} défini par le processus de Wiener (avec D(0)=0) de
2

parametres de dérive @ et de dispersion o* :
N(t)
Xp(t) = D(t) + Z Y, pourt >0, (5.10)

n=1
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la fonction de densité de la variable aléatoire V' (z) est donnée par :

fv@() = lim Lp HD(Tn+1) +7§: Yk} € (v,v + dv) | {D(Tn) + zn:Yk - g;H

dvl0 dv =
1
= }lirf(l) . P{D(rp41) — D(1) + Yoi1} € (v —z,0 — x4 dv)]. (5.11)

Puisque {D(t),t > 0} a des accroissements indépendants et stationnaires, on peut affirmer
que D(741) — D(7,) a la méme distribution que D(T") (avec D(0) = 0), soit la distribution
gaussienne de moyenne 07 et de variance o7, Il s’ensuit, en conditionnant sur T et en
dénotant D(T) |{T =t} par S, que

fro@) = [ im L PUS Yy € =m0+ dv)] frlt) dt

— 00

- /0 /_ Fo(s) fy(v—x — ) fr(t) ds dt
o e 1 (s — 0t)? —p(v—z—s) y At
— - _ T v—a—s (512
/0 /_OO 5172 eXp{ 502 } e Ae M dsdt. (5.12)

5.1 Application et résultats

5.1.1 Distribution de X (7,,1)|X(7,)

Rappelons que dans le chapitre (4| (bien livrable 2), les parametres du modele dépendent des
valeurs des débits. En effet, la valeur du taux A du processus de Poisson, en particulier, est

probablement plus élevée lorsque le débit X (¢) est tres grand que lorsqu’il est faible.

On garde les mémes estimations des parametres ¢, 0 et o : ¢ = 7,72, 0 = —1269,1 et
6 = 662,6. Cependant, on ne peut pas utiliser les mémes estimations des parametres \ et
p obtenues précédemment (au chapitre [4)), car dans ce cas, non seulement X (t) doit étre
dans l'intervalle [10000, 11000), la valeur de X (¢t — 1) doit étre inférieure ou égale a X (¢). En
effet, puisqu’on s’intéresse a trouver la distribution de X (7,,1), sachant X (7,), 'observation
courante correspond a une valeur de t a laquelle un événement se produit. En fait, dans le cas
du processus de diffusion avec sauts, la valeur de X (7,,) peut étre inférieure a X (7, —1) méme
si un événement se produit a U'instant ¢ = 7,, (& cause de la part de diffusion du processus).
Cependant, puisque 6 est en pratique une grande constante négative, on peut supposer que
X(1n) > X(1, — 1).

Avec cette contrainte additionnelle, la taille de I’échantillon de données est réduite a 30. En
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procédant comme le chapitre précédent, on obtient les estimations suivantes des parametres
Aet A=1 /3,8 (3,8 est la moyenne arithmétique des observations de la variable aléatoire

T) et fi = 1/5010.

Dans le chapitre précédent, on a rappelé le fait que si un événement arrive dans l'intervalle
(t,t + 1], V'instant d’arrivée de cet événement est uniformément distribué dans cet intervalle.
Alors, on peut écrire que

1 & X(Thp1) — e Ve X (1)

1
i)Y pyien (5.13)

(avec la constante ¢ remplacée par sa valeur estimée ¢ = 7,72).

Remarque : puisque la variable aléatoire T' est discrétisée, on peut négliger le terme e/(29) ~
1,067 et estimer le parametre p en considérant les 30 journées pour lesquelles il y a une
augmentation de la valeur du débit, et on calcule la moyenne arithmétique des différences
X(Tny1) — e VX (7,) pour n = 1,...,30. Puis, on pose u égal a I'inverse de la moyenne

arithmétique.

De méme, dans le cas du processus de diffusion avec sauts, s’il y a un événement dans
I'intervalle (¢,t + 1], alors Xp(t 4+ 1) = Xp(t) + 6 + Y (4.23). 1l s’ensuit qu’on peut estimer

[ en posant

; _ 310 ;{X(THH) (X () + 6]} (5.14)

On obtient une estimation de p légérement différente. Mais, pour des raisons de simplicité,
on a décidé d’utiliser la valeur de i calculée ci-dessus ((5.13]). Encore une fois, cela ne fera pas

une différence significative dans l'ajustement du modele aux données.

On peut maintenant tester I’hypotheése que les variables aléatoires T et Y suivent une dis-
tribution exponentielle. On effectue des tests d’ajustement du khi-deux. Tout d’abord, dans
le cas de T' ~ Exp(j\ = 1/3,8), on obtient les résultats présentés dans le tableau 1} La

statistique du test est égale a 6,7, ce qui correspond a une valeur p d’environ 0, 15.

Tableau 5.1 Test d’ajustement pour la distribution de la variable aléatoire T'

Intervalles | (0;2] (2;4] (4;6] (6;8] (8;10] (10;00)
Observées 17 4 1 4 2 2
Probabilités | 0,41 0,24 0,14 0,084 0,050 0,072
Espérées | 12,3 7,2 42 252 150 2,16
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Par conséquent, le modele exponentiel ne peut pas étre rejeté. En outre, parce que le test
est sensible a la sélection des sous-intervalles, on a effectué un second essai avec un choix
différent de ces sous-intervalles. On voit dans le tableau en annexe A, que 'ajustement
de la distribution aux données est meilleur que le précédent. La statistique du test est réduite

a 2,54, avec une valeur p correspondante de 0, 28.

Remarque : Parce que la variable aléatoire T est discrétisée, on pourrait de facon équivalente
tester 'hypothése que 7' a une distribution géométrique (commencant a 1) de parametre

1—e A,

Tableau 5.2 Second test d’ajustement pour la distribution de la variable aléatoire T

Intervalles | (0,3] (3,6] (6,9] (9,00)
Observations | 18 4 4 4
Probabilités | 0.55 0.25 0.11  0.09
Espérances 16.5 7.5 3.3 2.7

Ensuite, on va tester I'hypothese que Y ~ Exp(1/5010). Comme ci-dessus, on a effectué deux
tests avec différents sous-intervalles. Les résultats sont présentés dans les tableaux et
en annexe A,. Les valeurs respectives de la statistique de test sont 4, 18 et 2,44, ce qui
correspond a des valeurs p de 0,243 et 0,295. Ainsi, on peut facilement accepter le modele

exponentiel pour la variable aléatoire Y.

De ce qui précede, on peut affirmer que les formules et (5.12)), avec les estimations
ponctuelles calculées ci-dessus, pour la fonction de densité de V(x) sont valables. La figure
présente les deux courbes correspondantes. La fonction de densité obtenue a partir de
est telle qu’il existe une probabilité non négligeable que V' (10000) prenne une valeur
négative, ce qui bien stir ne peut pas se produire en réalité. Par conséquent, le processus de

Poisson filtré semble étre un modele légerement meilleur pour cette variable aléatoire.
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Tableau 5.3 Test d’ajustement pour la distribution de la variable aléatoire Y (en milliers de
3
pi*/s)

Intervalles | (0;3] (3;6] (6;9] (9;12] (12;00)
Observées 18 3 4 2

3
Probabilités | 0,451 0,248 0,136 0,0747  0,0912
Espérées 13,53 7,44 4,08 2,24 2,74

Tableau 5.4 Second test d’ajustement pour la distribution de la variable aléatoire Y (en
milliers de pi3/s)

Intervalles | (0,4] (4,8] (8,12] (12,00)
Observations | 20 4 3 3
Probabilités | 0.55 0.25 0.11 0.09
Espérances 16.5 7.5 3.3 2.7
|
0.0001
8605 -
’
6605 - | /
se05| | \
/f \
26051 / /
20000 10000 0 10000 20000 30000 40000

50000

Figure 5.1 Les fonctions de densité de la v.a V(10*) = X (7541)| { X (1) = 10*} déduites de (/5.8)
(la courbe commengant de 0) et (5.12)) avec les parametres remplacés par leurs estimations
ponctuelles.
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On va également tester 'hypothese que les fonctions de densité de probabilité issues du
processus de Poisson filtré et du processus de diffusion avec sauts fournissent toutes les
deux un bon ajustement aux données. Malheureusement, a cause du fait que la taille de
I'échantillon de données est relativement faible (30), et qu’on a utilisé ces données pour
estimer respectivement trois et quatre parametres qui apparaissent dans les fonctions de
densité, il est impossible d’obtenir un test tres fiable. Néanmoins, on peut au moins essayer
de vérifier si les modeles s’ajustent bien aux données. En regardant les tableaux et
(5.6) en annexe A, on peut conclure que c’est bien le cas. Les statistiques des tests sont
respectivement égales a 0,563 et 1,332, ce qui est significatif. Si on néglige le fait qu’on
a estimé les parametres du modele, on constate que les valeurs p correspondantes sont de
0,755 et 0,514. Ainsi, les deux modeles sont appropriés pour la variable aléatoire V' (10000) =
X (Tpa1) ] {X (7)) = 10000}.

Tableau 5.5 Test d’ajustement du khi-deux de la fonction de densité (5.8)) de la variable
aléatoire V(10000) (en milliers de pi®/s)

Intervalles | (0,10] (10,15] (15, 00)
Observations 12 10 8
Probabilités | 0.429 0.361 0.211

Espérances 12.87  10.83 6.33

Tableau 5.6 Test d’ajustement du khi-deux de la fonction de densité (5.12)) de la variable
aléatoire V (10000) (en milliers de pi®/s)

Intervalles | (—o00,10] (10,15] (15,00)
Observations 12 10 8
Probabilités 0.483 0.326 0.191

Espérances 14.49 9.78 5.73

5.1.2 Distribution de YV si 7,1 —7, =1

Pour compléter cette section, on va essayer de déterminer la distribution de I'amplitude

du signal Y, étant donné que 7,1 — 7, = 1. Clest-a-dire en supposant que le prochain
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événement apres l'instant ¢t = 7,, aura lieu le jour suivant. Tel qu’il est mentionné ci-dessus, en
pratique, seulement les observations quotidiennes du débit d’un cours d’eau sont généralement
disponibles. Par conséquent, on veut déterminer la distribution de Y, étant donné qu’il y a (au
moins) un événement du processus de Poisson dans U'intervalle (7, 7,41]. Cette distribution
est particulierement importante lorsque la valeur de X (7,) est élevée et lorsqu’on veut estimer

le risque d’inondation le lendemain.

Selon le processus de Poisson filtré et le processus de diffusion avec sauts, la probabilité
qu’au moins un événement se produise en une journée est donnée par 1 —e~*. Dans le cas du
fleuve Delaware, cette probabilité est égale a environ 0, 23, ce qui est relativement important.
Cependant, bien que la distribution exponentielle n’a pas été rejetée pour la variable aléatoire
T, on constate que parmi les 30 cas ou la valeur de débit a augmenté, il y a 17 cas ou cette
augmentation a eu lieu un jour apres 7,,. Par conséquent, on peut affirmer que la probabilité
d’un tel événement est approximativement égale a 0,56 = (17/30), ce qui est beaucoup plus

grand que 0, 23. Ainsi, trouver la distribution de Y [{T" = 1} est d’une importance primordiale.

Un échantillon de taille 17 est plutot petit pour fournir une estimation fiable des parametres
et trouver une distribution acceptable pour une variable aléatoire. Néanmoins, c’est toujours

un exercice utile.

Basé sur cet échantillon de données, on constate que 1’estimation ponctuelle du parametre p
est maintenant i = 1/7796. On note que cette valeur est beaucoup plus petite que 'estimation
fi = 1/5010 obtenue précédemment. C’est que la taille du signal est en moyenne beaucoup

plus grande lorsque ce signal se produit le lendemain.

On a effectué deux tests d’ajustement de khi-deux de I'hypotheése Y ~ Exp(1/7796). Les
résultats sont présentés dans les tableaux (5.7 et (5.8]) en annexe A,.

La statistique du test est égale a 0, 73 (respectivement 0,03, ce qui est remarquable) dans le
cas du premier (respectivement deuxiéme) test. Les valeurs p correspondantes sont de 0,69
et 0,86. Ainsi, on peut conclure que le modele exponentiel semble s’ajuster aux données tres

bien.

Cette distribution peut donc étre utilisée pour estimer la probabilité que le débit augmentera
encore de y pi®/s le lendemain du jour ou il vient juste d’augmenter, pour tout y > 0. Cette

estimation devrait s’avérer utile pour les gestionnaires de barrages, en particulier.
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Tableau 5.7 Test d’ajustement du khi-deux de la distribution de la variable aléatoire Y (en
milliers de pi®/s), étant donné que T' = 1

Intervalles | (0;4] (4;8] (812] (12;00)
Observées 8 3 3 3
Probabilités | 0,401 0,240 0,144 0,215
Espérées 6,82 4,08 2,45 3,65

Tableau 5.8 Second test d’ajustement du khi-deux de la distribution de la variable aléatoire
Y (en milliers de pi®/s), étant donné que T = 1

Intervalles | (0,5] (5,10] (10,00)
Observations 8 4 5
Probabilités | 0.473 0.249 2.77

Espérances 8.04 4.23 4.71
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CHAPITRE 6 CONCLUSION

Dans la premiere partie de cette these, on a été en mesure d’améliorer de maniere significative
les prévisions hydrologiques a court terme produites par les processus de Poisson filtré en
utilisant une distribution plus réaliste pour le temps d’inter-arrivée des signaux, en se servant
donc des processus de renouvellement filtrés (Chapitre [3| (bien livrable 1)). Comme on l'a
vu ci-dessus, le processus de Poisson filtré, en dépit de son manque de réalisme, est capable
de donner des prévisions raisonnables a court terme. Une explication possible est le fait
que les formules de prévision dérivées de ce modele sont tres faciles a mettre en ceuvre. De
plus, contrairement au processus de renouvellement filtré, il ne nécessite pas de décisions
subjectives pour évaluer ses différents parametres. Toutefois, le processus de Poisson filtré
n’était pas en mesure de produire des prévisions aussi précises que celles qui découlent du

processus de renouvellement filtré au cours de la période de pointe (crue) importante.

En plus d’étre utilisés pour prévoir les valeurs de débit, les modeles considérés peuvent éga-
lement nous donner une estimation de la probabilité que le débit d’un cours d’eau dépassera
un certain seuil dans les prochains jours. Ce seuil peut étre une valeur qui correspond a un

débit au-dela duquel le risque d’inondation est tres élevé.

Par ailleurs, on peut utiliser la fonction de réponse en (2.3) pour améliorer les prévisions.
Pour ce faire, on doit étre en mesure d’estimer le parametre d dans cette fonction de réponse,
puis obtenir les formules qui généralisent celles de (3.8)) et (3.19)), ce qui n’est probablement

pas une tache facile.

On a aussi considéré deux modeles stochastiques pour les variations des débits de cours
d’eau. Les deux modeles supposent que les signaux conduisant a une augmentation du débit
se produisent selon un processus de Poisson de taux A, et que 'amplitude des signaux suit
une loi exponentielle de parametre u. Toutefois, dans le cas du processus de Poisson filtré,
on a utilisé une fonction de réponse exponentielle décroissante, alors qu’on a supposé que le
débit évolue selon un processus de Wiener avec une dérive négative dans le second modele

considéré, soit le processus de diffusion avec sauts.

On s’est intéressé a obtenir une expression explicite de la probabilité que le débit dépasse un
seuil donné le jour qui suit le débit courant X (¢) = x (Chapitre {4] (bien livrable 2)). En outre,
parce que cette probabilité est particulierement importante lorsque la valeur de débit courant
est déja assez grande, on a posé x égal a 10000 pi®/s. Ensuite, on a calculé la probabilité
que le débit a l'instant ¢ + 1 augmentera d’au moins y pi®/s. Dans 'application sur le fleuve
Delaware, on a choisi choisi les valeurs y = 5000, 10000 et 20000.
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Apres avoir estimé les différents parametres des modeles, on a vu que les formules théoriques
obtenues ont donné de tres bons résultats par rapport aux fréquences observées correspon-
dantes, ce qui n’était pas le cas lorsqu’on a utilisé la régression linéaire simple pour calculer

la probabilité considérée.

Pour estimer les parametres des modeles et calculer les fréquences observées, on a utilisé
les données recueillies sur une période de 11 ans, ce qui est assez long. Cela était nécessaire
parce qu’on avait besoin d’un nombre suffisant d’observations pour x qui appartiennent a
I'intervalle [10000,11000). Pour obtenir peut-étre méme de meilleurs résultats, on pourrait
étendre cette période. Cependant, en raison du changement climatique, en particulier, I'idée
d’utiliser les données qui ont été recueillies, par exemple, il y a 50 ans, pourrait ne pas étre

utile.

Par la suite, on a étendu les résultats obtenus dans le chapitre [4f (bien livrable 2). En effet,
tandis qu’on a obtenu les formules pour la probabilité quun débit donné augmentera d’au
moins y unités en un jour, on a réussi a trouver des modeles acceptables pour la distribution
de la valeur du débit au moment de la prochaine augmentation. Les résultats théoriques ont

été appliqués avec succes au fleuve Delaware (Chapitre [5| (bien livrable 3)).

Les deux processus de Poisson filtré et de diffusion avec sauts ont été considérés comme des
modeles pour les variations des débits. Les deux modeles s’averent appropriés. Les processus
de diffusion avec sauts sont trés populaires en mathématiques financieres, mais n’ont pas
été utilisés fréquemment en hydrologie. Avec la fonction de réponse qu’on a choisi pour le
processus de Poisson filtré, le débit est censé diminuer de fagon exponentielle et de fagon
déterministe lorsqu’aucun événement ne se produit pas dans un intervalle de temps donné.
Cette hypothese n’est, bien siir, pas tout a fait réaliste. Dans le cas du processus de diffusion
avec sauts, le débit diminue (en moyenne, car la dérive 0 est négative) lorsqu’il n’y a pas de
signaux, ce qui est logique, mais il le fait de maniere stochastique. Ainsi, on peut affirmer

que ce modele est plus proche de la réalité.

D’autre part, en utilisant un processus de Wiener pour la partie continue du processus de
diffusion avec sauts, cela implique que le débit pourrait, théoriquement, étre négatif pour
toute valeur de ¢, ce qui n’a pas de sens. Heureusement, en général la probabilité que le débit
devienne négatif est négligeable. Toutefois, dans le cas de la variable aléatoire conditionnelle
Xp(Tnt1)| Xp(7) = 10000, on a vu que la probabilité d’observer une valeur négative du débit
n’est pas négligeable. Pour éliminer ce probléme, on pourrait utiliser un processus de diffusion
qui ne peut pas devenir négatif, par exemple un mouvement brownien géométrique, qui est

aussi un processus stochastique de base en mathématiques financieres.
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Enfin, on pourrait essayer d’obtenir une expression explicite de la fonction de densité de
X (7p21)|X (1) = = pour d’autres valeurs de = et d’autres cours d’eau importants. Pour ce

faire, on aurait besoin de plusieurs années d’observations a notre disposition.
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Deuxieme partie

ANALYSE DE SENSIBILITE ET
D'INCERTITUDE DES MODULES DE
MILIEUX HUMIDES D’UN MODELE

HYDROLOGIQUE DISTRIBUE
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CHAPITRE 7 INTRODUCTION

La performance d’un systeme d’ingénierie est souvent affectée par des incertitudes inévitables.
Par conséquent, diverses méthodes ont été proposées pour quantifier les incertitudes du pa-
rametre sur la sortie du modele (Melching and Anmangandlal (1992)), Mailhot and Villeneuve
(2003), Huang and Du (2008), Cacuci| (2003) et |Cacuci et al.| (2005)). Selon Huang and Du
(2008)), efficience et la précision de ces méthodes d’analyse de 'incertitude est une question
de compromis dans les applications d’ingénierie. C’est pourquoi, dans diverses disciplines de
I'ingénierie, I'analyse d’incertitude est devenue une étape indispensable du développement de
modele car elle fournit un cadre pour évaluer les risques dans les modeles de prise de décision
et de fiabilité (Morgan and Henrion| (1990)), Saltelli et al. (2004), [Mailhot and Villeneuve
(2003), Mahadevan, (2000) et |[Putko et al. (2002)). Dans la modélisation hydrologique et de
la qualité et de l'eau, l'incertitude est inhérente a la construction du modele. Les phases
générales de la construction du modele sont les suivantes : (1) la planification du modele,
(2) la collecte de données et la conceptualisation du modele, (3) la mise en place spécifique
du modele, (4) la calibration et la validation des parametres du modele, et (5) la simulation
et Iévaluation (Peng and Zhao| (2009))). Telles qu’elles sont identifiées par [Beck| (1987, les
sources les plus importantes d’incertitude sont associées a la structure du modele et les para-
metres du modele ; ces derniers étant la principale source selon Mailhot and Villeneuve| (2003])
et Melching and Anmangandla; (1992)). En tant que telle, cette forme d’incertitude suppose
que la structure du modele a été pratiquement identifiée. En effet, de nombreuses études ont
porté sur I’évaluation de la propagation d’incertitude associée aux parametres dans le mo-
dele et la prédiction d’incertitude qui en résulte (Melching and Anmangandla; (1992))). Deux
principales méthodes ont été appliquées, la simulation de Monte-Carlo (MCS) qui nécessite
beaucoup de temps de calcul et 'analyse d’incertitude issue de la méthode d’approximation
par le développement en série de Taylor de premier degré. Cependant, cette derniere peut ne
pas étre la méthode préférable (ou la plus précise) pour les systémes fortement non linéaires

et sous des conditions extrémes (Melching and Anmangandlal (1992)).

A travers leurs fonctions de stockage d’eau, les milieux humides ont été reconnus comme
unités de paysage potentiel visant a atténuer les inondations et les étiages sous ’évolution
des conditions climatiques. Leurs impacts au niveau des bassins versants sont principalement
motivés par le type et 'emplacement de la zone humide. Récemment, [Fossey et al. (2015)
et /A. N. Rousseau| (2013)) ont mis en place et utilisé une plate-forme de modélisation hy-
drologique distribuée pour évaluer les fonctions hydrologiques des milieux humides isolés et

riverains. La plate-forme de modélisation comprend des modules spécifiques de milieux hu-
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mides qui sont intégrés dans HYDROTEL, un modele hydrologique distribué (Bouda et al.
(2013} [2012)), [Fortin et al. (2001alb)), Turcotte et al. (2007, [2003))), et PHYSITEL (Rousseau
et al.[ (2011)), [Turcotte et al.| (2001))), un systeme d’information géographique (GIS) pour sou-
tenir la mise en ceuvre des modeles distribués. Ce modele divise la simulation des processus
hydrologiques en six sous-modeles. Des informations détaillées sur la construction de cette
plate-forme de modélisation peuvent étre trouvées dans |Fossey et al.| (2015). Ils ont également
présenté une analyse préliminaire de la sensibilité des parametres des modules spécifiques aux

milieux humides par rapport aux débits simulés a I’exutoire du bassin.

Cette étude s’appuie sur larticle de Fossey et al. (2015) en introduisant : (i) une analyse
de sensibilité, induites par les variations paramétriques, par rapport aux débits simulés a
différents segments ou troncons du bassin versant de 1’étude et (ii) une analyse d’incertitude
attribuée aux parametres basée sur des méthodes locales d’approximation par le développe-
ment en série de Taylor : la méthode d’approximation de premier ordre (Mean-value, first-
order, second-moment-MFOSM) et la méthode d’approximation de second ordre (mean-value,
second-order, second-moment-MSOSM) (Mailhot and Villeneuve} 2003). Les courbes des pro-
babilités de dépassement (EP) sont générées pour des journées particulieres, en utilisant les
méthodes MFOSM et MSOSM. Ces courbes sont comparées a celles obtenues par simulation
de Monte-Carlo (MCS). Ces deux approches méthodologiques, comme de nombreuses autres
méthodes d’approximation, proviennent généralement du domaine de la fiabilité (Huang and
Du, 2008)), ou elles sont utilisées pour estimer la probabilité d’occurrence des valeurs de

réponse spécifiques compte tenu des fonctions de densité des parametres.

Le chapitre [§ présente les méthodes existantes d’analyse de sensibilité et d’incertitude. On
présente au chapitre [0 une breve description du modele HYDROTEL et du bassin versant de
I’étude ainsi qu'une discussion des résultats. Finalement, les principales conclusions de cette

deuxieéme partie de la theése sont présentées au chapitre [10]
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CHAPITRE 8 I’ANALYSE D’INCERTITUDE ET DE SENSIBILITE

L’idée derriere ’analyse d’incertitude est de décrire tous les résultats possibles du modele et
leurs probabilités d’occurrence, tandis que celle de ’analyse de sensibilité est de déterminer,
autour d’une région localisée de 'espace paramétrique, comment la réponse du modele est
sensible aux variations des valeurs des parametres. En général, il est possible d’effectuer une
analyse de sensibilité du modele autour d’une solution en cours, et 1'utiliser comme une partie

d’une analyse d’incertitude de premier ordre (Loucks et al., [2005).

Les mesures de performance décrivant le débit de cours d’eau ou la qualité de ’eau varient
dans le temps et 1’espace comme une variable aléatoire dont on ne peut pas prédire la va-
leur avec certitude. Cependant, les distributions de probabilité des entrées ou parametres
du modele et les réponses du modele peuvent étre déterminées dans une certaine plage de
valeurs spécifiées. L’analyse d’incertitude consiste a identifier les caractéristiques des diffé-
rentes distributions de probabilité et de toutes les sources d’incertitude qui contribuent a la
distribution de probabilité conjointe de chaque variable d’entrée (parametre) et de sortie du

modele.

On considere ici le cas ou l'incertitude dans la réponse (la sortie du modele) est due unique-
ment a l'incertitude dans les parametres. Une analyse d’incertitude transmet un ensemble
de valeurs d’entrée ou de parametres choisis par I'intermédiaire d’un modele afin d’obtenir
des mesures statistiques de la distribution de la sortie qui en résulte. Cette distribution est
utilisée pour estimer la probabilité que la sortie dépasse un seuil donné (Loucks et al., 2005}
Da-Veiga, [2007)). Le cadre probabiliste permet de décrire la distribution de probabilité de la
sortie, les premiers moments, I'intervalle de confiance associé a un risque ou encore la proba-
bilité de dépassement d’un seuil. Il est a noter que les méthodes peuvent varier en fonction de
la forme attendue des résultats. Par conséquent, il est important d’identifier, dans un premier
temps, 'objectif de I'analyse d’incertitude pour obtenir les résultats attendus sous une forme

appropriée.

8.1 Les méthodes existantes de ’analyse d’incertitude
L’approche probabiliste repose sur la relation fonctionnelle déterministe suivante :

Y =g(6), (8.1)
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ol le vecteur de sortie du modele Y = (Y1,Y5,...,Y,)T est enticrement déterminé par le
vecteur des parametres d’entrée du modele 6 = (01,60,...,0,,)7 qui contient les facteurs

d’incertitude.

L’intérét principal de 'analyse d’incertitude probabiliste est d’obtenir la distribution d’une
fonction de réponse ou de performance Y, autrement dit, la probabilité de Y < y, compte
tenu des distributions des parametres aléatoires 64, 0,, ..., 6,,. Puisque I'analyse d’incertitude
probabiliste doit évaluer la relation fonctionnelle un certain nombre de fois, le calcul

intensif nécessaire est problématique.

La fonction de répartition cumulative de Y peut étre calculée par une intégrale multi-

dimensionnelle :

Fely) =PIV <) = [ fo(s)ds (82)

ou fy est la fonction de densité conjointe des parametres aléatoires 61, 60s, ..., 0,,, ces derniers

sont supposés mutuellement indépendants.

En pratique, il est souvent difficile d’obtenir une solution analytique de 1’équation .
Cela est di a la grande dimension et a la limite d’intégration g(f) < y. Pour cette raison,
des simulations et des méthodes d’approximations sont utilisées. Ces dernieres méthodes
peuvent étre classées en trois approches (Huang and Dul 2008) : (i) les méthodes basée sur
I’échantillonnage (Dey and Mahadevan|, |1998; McKay et al.,|1979), telles que la simulation de
Monte-Carlo(MCS), (ii) la méthode de correspondance des moments (Zhao and Ang, 2003}
Wang et al., [2004)) et (iii) la méthode basée sur le point le plus probable (most-probable-point-
based method-MPP) (Hohenbichler et al., |1987; Du and Sudjianto, [2004)).

La méthode de correspondance des moments approxime la distribution de Y en sélectionnant
une distribution présupposée et en estimant les premiers moments. Parmi ces approches, les
méthodes directes par intégration numérique, les méthodes d’estimation ponctuelle (Zhao
and Ang 2003} Wang et al., 2004) et les méthodes issues de développement en séries de
Taylor (Zhao and Onol [1999; Mailhot and Villeneuve, 2003; Huang and Du, 2008|) ont été
développées pour estimer les moments. Ce dernier type de méthodes est tres efficace étant
donné que la relation fonctionnelle est évaluée par le développement en série de Taylor de
premier ou de second degré (Putko et al., |2002; |[Mailhot and Villeneuve, |2003)).

La méthode MFOSM, qui utilise le développement en série de Taylor de premier degré au
voisinage des valeurs moyennes des variables aléatoires, est I’approche la plus couramment
utilisée ; MFOSM est utilisée dans "robust design optimization" et I'analyse de fiabilité. La
précision de la méthode de correspondance des moments, méme avec une efficacité élevée, est

généralement inférieure a celle des méthodes basées sur 1’échantillonnage (Putko et al., 2002}
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Mailhot and Villeneuve, 2003)).

Entre-temps, les méthodes basées sur le point le plus probable (MPP) ont été développées
pour obtenir un bon équilibre entre l'efficacité et la précision. Généralement utilisées dans
"reliability-based design optimization" et "structural reliability analysis', cette méthode ap-
proxime la relation fonctionnelle du développement en série de Taylor au voisinage d’un
point particulier (MPP), pour assurer le minimum de perte de précision. Diverses méthodes
basées sur le MPP ont été proposées : la méthode de fiabilité du premier ordre (the first
order reliability method - FORM), la méthode de fiabilité du second ordre (the second order
reliability method - SORM) (Hohenbichler et al., 1987)), et 'approximation récemment déve-
loppée au voisinage du point de selle (first-order Saddle point Approximation - FOSA) (Du
and Sudjianto, 2004). Le point MPP doit étre localisé numériquement, ce qui fait que les

méthodes basées sur ce point tendent & étre cotiteuses en calcul (Huang and Dul [2008)).

Dans le cadre probabiliste, ’analyse d’incertitude est effectuée pour estimer la probabilité
de dépassement (EP), Pg, le complément de la fonction de répartition dans I’équation ({8.2)).

Elle est donné par :
Pely) = PIV >yl = [ fols)ds. (8.3)

9(0)>y

La probabilité Pg dans I’équation ({8.3) peut étre estimée en utilisant la simulation de Monte-
Carlo (MCS), en générant un nombre de valeurs aléatoires du vecteur des parametres 0,

selon leurs fonctions de distribution de probabilité. La valeur de sortie Y est alors générée
en fonction du type de modele dans I’équation ({8.1)).

Ci-apres, on présente brievement deux méthodes existantes de correspondance des moments
basées sur le développement en séries de Taylor de premier et second degré respectivement ;
MFOSM et MSOSM. Ce sont parmi les méthodes les plus connues et utilisées en analyse

d’incertitude des modeles hydrologiques et de la qualité d’eau.

8.1.1 La méthode de moments de premier ordre (MFOSM)

MFOSM est basée sur le développement en série de Taylor de premier degré de la relation
fonctionnelle dans I’équation (8.1) au voisinage de la valeur moyenne (ou de référence) des

parametres d’entrée 6 ; c’est-a-dire 6.

L’équation (8.1]) est alors approximée et linéarisée comme suit :

Y(G) ~ Y(eo) + i (%)_} (Qj - 9j0)7 (84)
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En utilisant la relation fonctionnelle (aussi connue sous le nom de métamodele) donnée dans
I’équation (8.4)), les probabilités de dépassement (EP) peuvent étre calculées par MFOSM.

Les incertitudes sur les parametres ¢;, 7 = 1,...,m, sont supposées suivre la distribution
normale de parametres (6,0, agj). A partir de équation 1} I’espérance et la variance de la

relation fonctionnelle sont données par

E(Y) = py ~ Y(f). (8.5)
Var(Y) = oy ~ Y Bjvar(0;) + Y>> B;jBicov(;,0,), (8.6)
=1 j=11=1
ou oy
B = (%) . .
J (ae])e_g (8 7)

Les parametres sont supposées statiquement indépendants. Par conséquent, la variance dans
I’équation et I’écart-type deviennent

Var(Y) = o3 ~ i:levar(Hj), (8.8)
Oy = i(BjO’gj)Q. (89)

Enfin, a partir de I’équation (8.4)), la réponse Y est aussi normalement distribuée, puisqu’elle

est une combinaison linéaire des 6;. La probabilité de dépassement (EP) du modele est

Pe(y) = PIY >y = 1- 0 (Y1), (8.10)

Oy
ou ¢() est l'intégrale d'une fonction normale standard.

On peut alors calculer les probabilités de dépassement a I'aide de I’équation , en utilisant
les valeurs obtenues de la moyenne iy et de ’écart-type oy et en variant la valeur
de y.

I existe une méthode de moments de premier ordre (advanced first-order second-moment
(AFOSM)) qui a été proposée (voir Rackwitz, [1976; Melching and Anmangandla;, [1992; Mail-
hot and Villeneuve, 2003)). La premiere idée de cette méthode d’AFSOM a été suggérée par

Hasofer and Lind| (1974). Cette idée repose sur la linéarisation de la relation fonctionnelle en
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utilisant le développement en série de Taylor a un point sélectionné sur la surface de rupture.
La surface de rupture est la surface qui délimite la région de l’espace paramétrique 6 ou
Y (0;) > yet Y(0;) <y, pour j = 1,...,m. Ce point correspond a la distance la plus courte
dans l’espace normalisé entre le point de la valeur moyenne et le point de rupture le plus
probable de la surface de rupture. La détermination de ce point est la principale difficulté

dans la méthode AFOSM (Mailhot and Villeneuve, [2003)).

8.1.2 La méthode de moments de second ordre (MFOSM)

MSOSM est basée sur le développement en série de Taylor de second degré de la relation
fonctionnelle (8.1]) au point de la valeur de référence 6, dans 1’espace paramétrique. La relation

fonctionnelle g(0) (le métamodele d’ordre 2) est donnée par

=1 \9Y% /g5
13 0%Y )
+ = (0; —0;,)(60, — 6,,). (8.11)

Le développement suivant de la méthode est donné par Mailhot and Villeneuve| (2003). On

définit les variables suivantes :

AY =Y (0) — Y (o), (8.12)
0; —0
u; = 4 —=2 (8.13)
gj
a; = O'ij, (814)
1
A = 5 jO-lth (815)
ou 2y
B = . 8.16
7 (aejae)% (8.16)
L’équation (8.11]) peut étre écrite en fonction de la distribution normale standard u; comme
suit : . o m
AY =Y aju;+ > ajuu, (8.17)
j=1 j=11=1

ou exprimée sous forme matricielle :

AY = a"u +u' Au, (8.18)
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avec a = (ay...am)’ , u= (uy...u,,)7T et

ayp - Qim

Am1 - Amm

La matrice A est supposée diagonalisable, soit QT AQ = A, ol () est une matrice formée des
vecteurs propres ¢; de la matrice A mis en colonnes et A est une matrice diagonale avec les

valeurs propres A; de A. L’équation (8.18|) peut alors étre exprimée par

AY ~ Za ¢z + Z)\va], (8.19)

7j=1
ou x; = quu
Cette équation définit la surface de rupture, pour AY donnée dans I’espace jusqu’au deuxieme

ordre en u. Considérant que x; est décrite par une distribution normale standard, la proba-

bilité que AY > ¢ est donnée par
PIAY > 9 ——/ «(t)dt, 8.20
[ ] Q(e)f (t) (8.20)

ou f, est une fonction standard de probabilité multinormale centrée a zéro et (0) est le

domaine d’intégration correspondant a l’espace parametrique ou AY > dy .

Finalement, soit
m m
=Y N(wy—xjo)? = AY + ) N, (8.21)
j=1 j=1

aqu

20\

La forme quadratique W dans (8.21]) représente une surface centrée aux points o, j = 1,...,m

avece Tjo = —

dans un espace paramétrique a m dimensions et délimite les régions ou W < w ou W > w.

Imhof (1961)) a développé une méthode pour évaluer la fonction de distribution cumulative
des formes quadratiques des variables normales, telle que W. Basée sur cette méthode, la
probabilité de dépassement, définie par I'équation (8.20)) est alors analogue a la probabilité
P(W > w) qui est estimée par

PW >w) =~ + /oo Lw() (8.22)

W)
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ol
1& T2\ 1
= — 4 41 N 2
o(v) 2 2 [arctan()\,v) + 1+ \207) Qwv] : (8.23)
1 m (:L,ko)\kv)Z m 5 on]
— =N ATROZRT) 14+ \2o?)/4, 24
plo) = exp |5 3 P2 | T+ a0 (8.24)

Si le seuil w spécifié dans 1'espace propre et orthogonal est donné par :

W=+ N\, (8.25)

j=1
Alors, la probabilité P(W > w) sera transformée en P(Y(0) > Y (6y) + 9). La fonction de
probabilité de dépassement (EP) de la variable Y est alors estimée par I'expression dans

I'équation (8.22)), en utilisant I'intégration numérique et en faisant varier les valeurs de 6.

8.2 L’analyse de sensibilité

Une analyse de sensibilité décrit combien les valeurs de la réponse du modele sont affectées
par les variations dans les valeurs d’entrée. Diverses approches ont été développées ; la plupart
d’entre elles évaluent 'effet des variations dans un seul parametre ou la valeur de la variable
d’entrée en supposant qu’il n’y a aucun changement dans toutes les autres variables d’entrées.
Si la plage d’incertitude d’intérét est reliée seulement a certaines données de sortie, alors
seulement les données d’entrée qui influencent significativement ces données de sortie doivent
étre incluses dans l'analyse de sensibilité. Le coefficient ou l'indice de sensibilité est une
mesure de la sensibilité du modele. Les analyses de sensibilité les plus simples, généralement,

examinent les erreurs dans les parametres un a la fois ou en groupes (Loucks et al., 2005]).

Les méthodes d’analyse de sensibilité sont généralement regroupées (Saltelli et al., 2000
2004) en méthodes globales ou locales. Dans la modélisation hydrologique et de la qualité de
I'eau, 'accent est mis sur le classement de l'effet des incertitudes associées aux parametres
sur la variation de la réponse du modele. Ainsi, il est nécessaire de trouver les indices de
sensibilité appropriés qui sont dérivés a partir du modele et dont I'interprétation apporte une

réponse a ce probléme.

On décrit dans ce qui suit la méthode locale de premier ordre de I’analyse de sensibilité.
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8.2.1 L’analyse de sensibilité du premier ordre

Les méthodes locales sont basées soit sur 'analyse différentielle ou les méthodes de rang
nominal. Dans l'analyse différentielle, les indices de sensibilité sont considérées comme les
valeurs numériques des dérivées partielles approximatives des réponses du modele par rapport
aux perturbations imposées dans les parametres du modele. Alors que les indices de sensibilité
des méthodes de rang nominal sont décrites comme étant le rapport des variations de la
réponse du modele et les variations des parametres, étant donné leur valeur de référence
(Bouda et al., 2013)).

La méthode locale propose d’estimer le coefficient de sensibilité (Saltelli et al.| (2000)) par la

oYy
— ) =1,... 2
(5) i= 1 (5.20

ou Y est la relation fonctionnelle approximée par le développement en série de Taylor de

dérivée :

premier degré (8.4). Cette mesure estime la sensibilité de la réponse du modele Y a la variation
de 6]

Cette mesure peut étre normalisée comme suit :

; Y
f; (8 ) , J=1,...,m, (8.27)
%

Y (6y) \ 96,

ou 0y est la j¢ valeur de 6.

En utilisant le cadre probabiliste pour examiner la sensibilité, il est possible de prendre en
compte I'écart-type du parametre ; et de la réponse Y. Le coeflicient de sensibilité (Da-Veigal,

2007) devient

a(8;) (oY .
=) <89]>9—0>7 j=1,....,m. (8.28)

Dans cette étude, on définit la fonction de sensibilité s; ; de la réponse Y correspondant a
une variation A dans la valeur du parametre 0 par rapport a sa valeur de référence 6, (voir
Bouda et al., [2013)) par :

. 0Yi/Yi(bjo) _ 9Y: Ojo i1
" 90; /050 90; Yi(0j0)’

wngj=1..,m. (8.29)

ou Y; représente la valeur de la i-éme journée (en considérant des observations quotidiennes).
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En pratique, la fonction de sensibilité peut étre simplifiée comme suit :

2

Ainsi, pour mesurer 'importance de 'effet de chaque parametre sur la sensibilité du modele

et ainsi identifier le parametre le plus influent (important) sur la réponse du modele, 'indice
de sensibilité S;(#) est calculé a partir des équations (8.29)), (8.30) comme suit :

> 5iy (8.31)

S;(0) prend ses valeurs entre 0 et 1; plus la valeur de 'indice augmente et se rapproche de

1, 'impact de l'incertitude du parametre sur la sortie du modele est important.
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CHAPITRE 9 ANALYSE D’INCERTITUDE ET DE SENSIBILITE DES
MODULES DE MILIEUX HUMIDES DU MODELE HYDROTEL

9.1 Le modele hydrologique HYDROTEL

HYDROTEL est un modele hydrologique distribué de bassins versants qui est actuellement
utilisé pour les apports et les prévisions hydrologiques par Hydro-Québec, la principale entre-
prise publique d’électricité du Québec, et le centre d’expertise hydrique du Québec (CEHQ)
(Fortin et al. 2001a; [Turcotte et al. 2003| 2007; [Bouda et al., [2012). La construction de la
base de données nécessite des données hydro-météorologiques et physiographiques limitées,
et est effectuée par un outil basé sur le systéeme d’information géographique (SIG) semi-
automatique appelé PHYSITEL (Turcotte et al., 2001} Rousseau et al., 2011)). Ce dernier
est utilisé pour discrétiser un bassin versant en unités hydrologiques relativement homogenes
(UHRH) et des segments de rivieres interconnectés (SR), formant les unités de calcul spatiales
(connues aussi sous le nom d’objets hydrologiques). Ces unités et les segments sont ensuite
paramétrés pour HYDROTEL. Chacune des UHRH est caractérisée par son sol dominant et
les pourcentages de chaque classe de couverture terrestre (Bouda et al., 2012; |A. N. Rous-
seau, |2013). Le modele fonctionne sur une échelle de temps quotidienne ou une échelle de
trois heures. La précipitation quotidienne, les températures maximales et minimales et les
débits journaliers a ’exutoire du bassin versant sont les variables principales introduites dans

la base de données hydro-météorologiques (Fossey et al.) (2015) et (Fortin et al., 2001alb)).

En pratique, le modele est basé sur des algorithmes développés a partir des approxima-
tions conceptuelles ou empiriques des processus physiques. HYDROTEL comprend six sous-
modeles computationnels de base pour simuler un processus hydrologique spécifique : (1)
I'interpolation des données météorologiques, (2) 1’évolution de la couverture de neige, (3)
I'évapotranspiration potentielle, (4) la bilan de ’eau vertical (la teneur en eau du sol; soil
column moisture), (5) 1’écoulement de surface, et (6) 'acheminement de débit a travers le

réseau de la riviere (Fortin et al., 2001al).

Fossey et al.| (2015) montrent que 'ajout des deux modules de milieux humides MH, & sa-
voir, les modules de MH isolés et MH riverains augmente la capacité du modele a reproduire
les caractéristiques de I'hydrogramme et performe la plate-forme de la modélisation tout en
évaluant I'impact hydrologique de ces MH. Basé sur le concept des milieux hydrologiques
humides équivalents, ces modules operent au niveau des UHRH. Le module des MH riverains
est partiellement intégré dans le bilan hydrique d'une UHRH tout en étant connecté directe-

ment au modele des débits de la riviere. Le module des MH isolés est défini comme un volume
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de controle dans le bilan hydrique d’'une UHRH tout en étant lié a I’écoulement de surface
(Fossey et al.) (2015). Toutes les caractéristiques des modules des MH et de leur intégration
au sein de la plate-forme de modélisation, ainsi que I’évaluation du modele (calibration et

validation) est également décrite par (Fossey et al.) (2015).

9.2 Le bassin versant a I’étude

2 et est situé

Le bassin versant de la riviere Bécancour couvre une superficie de 2 596 km
dans les basses-terres de Saint-Laurent au sud du Québec. La zone humide est de 300 km?,
soit environ 12 % de la superficie totale du bassin versant. Trois segments d’intérét sur le
bassin versant ont été définis pour le besoin des procédures de paramétrage, calibration et
de validation : les sous-bassins versants commencant de I'amont a ’aval, ou les troncons
(TR255, TR102 et TR70), en plus de I'exutoire (TR1); voir la figure en annexe A,.
Dix-huit parametres ont été calibrés, quinze affectant le volume des eaux de ruissellement et

trois associés a 'acheminement de débit.

Les données disponibles utilisées pour évaluer le modele HYDROTEL dans le cas des trongons
TR70, TR102 et TR255 s’étalent sur une période de 30 ans (1970-2000), 9 ans (2000-2009) et
39 ans (1970-2009), respectivement. Les données observées de 'ensemble du bassin versant
comprenaient les débits journaliers et les séries météorologiques tout au long de la période
(1970/01/01-2010/09/30), donc 40 ans de données. Pour plus de détails sur la calibration et
la validation du modele HYDROTEL pour la riviere Bécancour, voir Fossey et al.| (2015).

Notre objectif étant la réalisation d’une analyse de sensibilité et d’incertitudes d’un nouveau
module spécifique aux milieux humides nouvellement intégrés dans le modele hydrologique
HYDROTEL. Les méthodes employées pour effectuer 'annalyse d’incertitude a 'aide de la
simulation de Monte-Carlo (MCS) et les deux méthodes d’approximation par le développe-
ment en série de Taylor de premier ou second ordre (MFSOM et MSOSM), ainsi que I'analyse

de sensibilité seront présentées dans la section suivante.

9.3 Analyse d’incertitude

L’analyse d’incertitude permet d’estimer I'incertitude du débit simulé autour de sa valeur de
référence comme une résultante des incertitudes attribuées aux parametres. Il est imporant
d’effectuer cette analyse pour pouvoir déceler un effet significatif sur le débit simulé di a des

changements spécifiques sur le bassin versant.

L’ensemble des parametres est déja identifié dans cette étude et il y en a dix : cinq pour les
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Figure 9.1 Le bassin versant TR1 de la riviere Bécancour et ses sous-bassins ou troncons
TR70, TR102 et TR255
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MH isolés et cinq pour les MH riverains. La description de ces parametres 6 est présentée

dans le tableau (9.1]) avec leurs valeurs de référence et incertitudes.

La simulation des débits de référence Y (6p) des deux milieux humides est réalisée, sur une
période de 40 ans (1970/01-2010/09), par le modeéle HYROTEL en considérant les valeurs

de référence des parametres 0;.

La variation du débit simulé serait induite a partir de différentes valeurs d’incertitudes pa-
ramétriques Af choisies arbitrairement : (0, 0625), (£0, 125), (£0,25) et (40, 50). Chaque
incertitude est le double de la précédente. Ainsi, en variant positivement et négativement

la valeur de chaque parametre, le débit résultant serait simulé par le modele tel Y (6,) =
Y (0; + Ab;) ou Y (0;) =Y (0, — Ab;).

Les résultats préliminaires ont montré que l'incertitude de £50% donne les plus grandes
variations des débits simulés comparativement aux autres incertitudes. En fait, les résultats de
simulation obtenus pour ’ensemble du bassin versant, en considérant chacune des incertitudes
révelent que la variance des débits simulés est légerement différentes et que la réponse du

modele est tout a fait linéaires aux changements des parametres.

Par conséquent, pour alléger la présentation des résultats, la variation des débits simulés
résultant d’une incertitude de £50% sur les parametres par rapport a leur valeur de référence
sera considérée. Cette incertitude (£50%) paramétrique donne une variation significative du
débit simulé.

L’importance de 'incertitude propagée a travers le modele sur les débits simulés est effectuée
a 'aide des méthodes MCS, MFOSM et MSOSM. Ces méthodes permettront d’estimer la
fonction de distribution et la probabilité de dépassement des débits simulés en divers points
correspondant aux trongons du bassin versant et de quantifier I'erreur sur la réponse du
modele, cette derniere serait d’autant plus importante s’il est possible d’évaluer des différences

significatives des variations des débits simulés.

9.3.1 La méthode de Monte-Carlo

En introduisant les incertitudes sur tous les parametres, un échantillon aléatoire d’'un en-
semble de parametres d’entrée est tiré a partir de la distribution conjointe supposée normale,
et I’échantillon correspondant de la réponse du modele (les débits) est simulé a partir du mé-
tamodele (8.11)). L’idée est de simuler le débit pour différents jeux de parametres un nombre
de fois suffisant (soit par exemple 105 simulations), puis obtenir les probabilités de dépas-
sement d’un seuil de débit pour tous les jeux de parametres considérés. Les distributions

normales tronquées ont été utilisées pour les différentes valeurs des parametres afin de ne
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tenir compte que de leur valeurs admissibles.

Tableau 9.1 Description des parametres 6;, leur valeurs de référence 6y et leurs incertitudes
Af; des MH isolés et riverains du bassin versant de la Bécancour

MH Parameétres  Description \/jal/eurs de Variation
référence
0; 0; Ab;
Isolé C.EV (?oefﬁ(nent pour IETP (évapotranspira- 0.6 0.3
tion potentielle)
C-PROD Coefficient du MH 0.1 0.05
FRAC Coefficient de relation entre surface maxi- 0.3 0.15
male et surface normale
Conductivité a saturation de la base du
KSAT-BS MH (mm/h) 0.5 0.25
RAV El(ﬁ(feﬁ(nent de relation entre surface et vo- 0.96535 0.48267

Riverain FRAC Coefficient de relation entre surface maxi- 0.3 0.15

male et surface normale
Conductivité a saturation de la berge

KSAT-BK (mm /h) 25 15.5
Conductivité a saturation de la base du

KSAT-BS MH (mm/h) 0.5 0.25

WETDMAX Hauteur d’eau maximale (m) 0.5 0.25

WETDNOR  Hauteur d’eau normale (m) 0.3 0.05

9.3.2 La méthode MFOSM

La réalisation de la méthode d’approximation d’ordre un se fera par les étapes suivantes :

1. La simulation des débits en trois points du bassin versant délimitant les trois troncons
(TR72, TR102 et TR255) ainsi qu’a I’éxutoire (TR1), a partir du métamodele d’ordre
un (§8.4), au moyen des valeurs de référence des parametres Y (6) et les valeurs variées de

parametres, positivement Y (0;) = Y (6; + Af;) et négativement Y (6} ) = Y (0, — Ad;).

2. Calcul des dérivées premieres :

<8Y> _ Y (00 + AO;) — Y (00 — AB;) (9.1)
%

00, 210,
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Tableau 9.2 Les surfaces des MH drainées et occupées par les secteurs considérés du BV de
la riviere de Bécancour

BV-exutoire TR1 TR70 TR102 TR255
MH (km?) 2579 2306 2164 918
MH (%) 38 40 38 29
MH isolés (%) 24 25 23 14
MH riverains (%) 14 15 15 15

. Introduction d’un seuil y correspondant aux variations de débit par rapport a sa valeur

de référence spécifique a un jour particulier.

Calcul de la probabilité de dépassement pour le débit simulé aux quatre trongons consi-

dérés a 'aide de I'équation ([8.4).

. Répéter les étapes (3) et (4) en variant la valeur du seuil y.

9.3.3 La méthode MSOSM

Les étapes nécessaires a ’application de la méthode d’approximation d’ordre deux se résument

dans ce qui suit :

1.

La simulation des débits aux quatre trongons (TR72, TR102 et TR255) et l'exutoire
(TR1), a partir du métamodele d’ordre deux (8.11]), au moyen des valeurs de réfé-
rence des parametres Y () et les valeurs variées de parametres, positivement Y (6]") et
négativement Y'(0; ).

Calcul des dérivées premieres (selon 1'équation (9.1))), secondes et mixtes autour du

parametre de référence 6 :

(9.2)

(AG;)?

( 0*Y _ Y (0j0 + Ab;) — 2V (050) + Y (0j0 — AY))
(00;)% ) 2 '

< 92V ) 1 Y (650 + Ab;, 01 + AG) + Y (0,0 — Ab;, 619 — AG)) 93
00;00) 5 AA0;00 \ —Y (050 + Ay, 01 — AG) — Y (610 — AG;, 0 + A '

Calcul des vecteurs et valeurs propres de la matrice A et initialisation de la valeur d a
Z€ro.

Calcul de w avec 1’équation (8.25) et la probabilité de dépassement par les équations
®22), (8:23) et (3.24).

. Répétition de I'étape précédente en variant la valeur de 9.
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9.3.4 Résultats et discussion

L’analyse d’incertitude est effectuée pour estimer la probabilité que le débit simulé dépasse un
seuil donnée lorsque les incertitudes sur les parametres sont connues. Les méthodes MFOSM
et MSOSM sont appliquées pour calculer les probabilités de dépassement (EP). La méthode
des simulations Monte-Carlo (MCS) est utilisée pour valider les résultats obtenus par MFOSM
et MSOSM.

La comparaison entre les méthodes MCS, MFOSM et MSOSM est visualisée par les courbes
des fonctions (EP) des débits journaliers. Ces probabilités de dépassement sont calculées
pour deux jours particuliers : le jour du débit maximum et le jour du débit minimum. Les
figures et illustrent les courbes de ces probabilités (EP) pour ces jours particuliers,

respectivement, calculées pour le bassin versant a l’exutoire TR1. Les résultats obtenus pour

les trongons TR70, TR102 et TR255 sont présentés par les figures ((9.4)), (9.5)), ((9-6), (9-7))
et ((9-8), (9.9))respectivement.

Les deux journées particulieres sont choisies de facon a correspondre aux phénomenes de crue

et d’étiage. Le débit maximum et minimum étant déterminés sur une période de 40 ans.

Les méthodes MCS et MSOSM donnent en général, des résultats similaires des probabilités de
dépassement (EP). Les résultats de la méthode du MFOSM parfois sous-estiment 1égérement

les valeurs de ces probabilités (EP) (Figures (9.4), (9.5), et (9.7)) et parfois elle les
surestiment (Figure (9.3))).

Il est évident que la méthode de MSOSM conduira a une meilleure estimation de la courbe des
probabilités de dépassement (EP). Puisque les approximations utilisées dans les méthodes
MFOSM et MSOSM sont basées sur le développement en série de Taylor de la fonction
de réponse au voisinage de la valeur moyenne ou de référence des parametres, la méthode
MSOSM, se basant sur une approximation quadratique, utilise plus d’informations que la
méthode MFOSM, la surface de rupture sera alors mieux définie comparativement a une

approximation linéaire.

Il faut noter que les trois méthodes MFOSM, MSOSM et MCS conduisent a des probabilités
de dépasement presque identiques obtenue dans le cas du trongon TR255 (Figure et
(19.9)). I1 est trés probable que les milieux humides isolées sont principalement responsables
du comportement non linéaire pour ce sous-bassin hydrographique. En fait, la surface de
drainage des deux types de milieux humides est similaire pour le trongon TR255. Pour tous
les autres (W1, SW70, SW102), la surface des milieux humides isolées représentent deux fois

celle des milieux humides riverains.

L’analyse de sensibilité complétera 'information recueillie par I'analyse d’incertitude en étu-
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diant comment la variation du débit simulé peut résulter de différentes sources d’incertitude

et combien le modele serait sensible a ces incertitudes accompagnant les parametres d’entrée.
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Figure 9.2 Comparaison des valeurs des EP sur le TR1 pour la journée du débit maximum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.

9.4 Analyse de sensibilité

Les résultats de I'analyse de sensibilité sont présentés pour évaluer I'impact des incertitudes
associées a chaque parametre sur la réponse du modele ou le débit simulé par HYDROTEL
et par conséquent, identifer les parametres les plus influents a la variation du débit simulé.
Cette information est utile pour pouvoir procéder au choix final des parametres a considérer

lors du calage du modéle.

L’approche de I'analyse de sensibilité du premier ordre (voir Bouda et al. [2013)) est appliquée
sur les milieux humides de I’ensemble du bassin versant de la riviere Bécancour (I’exutoire
TR1) et réalisée sur trois trongons (TR70, TR102 et TR255).

La valeur d'un seul parametre a la fois a été modifiée, 'autre étant fixé a la valeur attribuée
(valeurs de référence). Toutes les données sont normalisées par le pourcentage des régions
occupées ou drainées par les milieux humides isolés et riverains, pour tous les troncons consi-

dérés (voir tableau (9.2l en annexe A). Enfin, les parametres les plus influents sont déterminés.
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Figure 9.3 Comparaison des valeurs des EP sur le TR1 pour la journée du débit minimum

résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.4 Comparaison des valeurs des EP sur le TR70 pour la journée du débit maximum

résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.5 Comparaison des valeurs des EP sur le TR70 pour la journée du débit minimum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.6 Comparaison des valeurs des EP sur le TR102 pour la journée du débit maximum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.7 Comparaison des valeurs des EP sur le TR102 pour la journée du débit minimum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.8 Comparaison des valeurs des EP sur le TR255 pour la journée du débit maximum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.
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Figure 9.9 Comparaison des valeurs des EP sur le TR255 pour la journée du débit minimum
résultant des différentes méthodes d’analyse d’incertitude.

9.4.1 Résultats et discussion

L’indice de sensibilité S;(#) donné en a été calculé pour le bassin versant de la ri-
viere Bécancour ('exutoire TR1) et les trois trongons en amont TR70, TR102 et TR255 en
fixant l'incertitude du parameétre a A8 = £50%. Les résultats présentés dans le tableau (9.3])
montrent que I'ordre des parametres les plus influents est identique pour les deux trongons
TR70, TR102 et I'exutoire TR1, mais differe 1égerement des résultats du trongcon TR255.
Ainsi, la sensibilité dépend, quelque peu, de la répartition des MH dans le bassin hydrogra-

phique.

Les MH riverains se caractérisent par des faibles valeurs de I'indice de sensibilité, en général,
pour TR70 et TR102, et sont moins variables par rapport aux valeurs des indices des MH
isolés, particulierement pour TR255. En fait, pour TR1, TR70 et TR102, la variance des
indices de sensibilité est supérieure a celle du trongon TR255, pour les deux types des MH.
La différence entre les indices de sensibilité peut étre expliquée par la répartition des MH

dans les différents trongons ou sous-bassins versants.

Les parametres ont été classés par ordre d’importance décroissant selon la valeur de S;(6).
Les valeurs obtenues pour cet indice de sensibilité S;(#) a I'exutoire (TR1) varient de 0.007 &
0.311. En général, une sensibilité d’environ 30 % de la réponse du modele n’est pas tres élevée,

mais c’est acceptable en pratique, dans le cas ou seulement 12 % et 29 % de la superficie
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du bassin versant est occupée et drainée par les MH (voir le tableau (9.2)). Les valeurs de

I'indice de sensibilité pour TR255 varient de 0.8 % & 22 %. Le classement des parametres est

présenté dans le tableau (9.3).

Dans le cas des trongcons TR1, TR70 et TR102, le modele est plus sensible, en ordre décrois-
sant, aux incertitudes liées aux parametres des MH isolés : FRAC, RAV et KSAT-BS; et aux
parametres des MH riverains : FRAC, WETDNOR et KSAT-BS. Des valeurs de sensibilité
négligeables sont assignées, dans 'ordre croissant, aux parametres des MH isolés suivants :
C-PROD et C-EV ; et aux parametres des MH riverains suivants : WETDMAX, KSAT-BK.

Les résultats dans le cas du TR255 sont différents : le parametre des MH riverains le plus
influent est C-PROD, suivi par RAV, FRAC puis KSAT-BS, avec une variation de la sortie
du modele de 16 % a 22 %. Les parametres qui ne contribuent guére a cette variation sont
donnés, en ordre décroissant, par KSAT-BK, C-EV, WETDMAX, WETDNOR, KSAT-BS

et FRAC, qui sont associés aux MH riverains, sauf pour C-EV qui est associé aux MH isolés.

Tableau 9.3 Le classement des indices de sensibilité pour chaque sous-trongon de la riviere
Bécancour

Parameétres TR1 TR70 TR102 TR255
0 S;j(#) Rang S;j(#) Rang S;(#) Rang S;(0) Rang

C-EV 0,097 8 0,093 8 0,087 8 0,050 9
C-PROD 0121 7 0122 7 0128 7 0221 1
FRAC 0,311 1 0,301 1 0,293 1 0,186 3
KSAT-BS 0,228 3 0,221 3 0,213 3 0,156 4
RAV 0268 2 0255 2 0241 2 0,190 2
FRAC 0,190 4 0,195 4 0,191 4 0,098 5
KSAT-BK 0,007 10 0,008 10 0,007 10 0,008 10
KSAT-BS 0,155 6 0,159 5) 0,156 ) 0,064 6
WETDMAX 0,058 9 0,060 9 0,060 9 0,053 8
WETDNOR 0,157 9 0,159 6 0,154 6 0,059 7

Moyenne 0,159 0,157 0,153 0,108

Ecart—type 0,089 0,085 0,082 0,070

Coefficient de variation 0,559 0,542 0,536 0,645




70

CHAPITRE 10 CONCLUSION

Dans la deuxieme partie de cette these, on a effectué une analyse de sensibilité et une analyse
d’incertitude paramétrique des modules des milieux humides intégrés dans le modele hydro-
logique distribué HYDROTEL. Le bassin versant de I’étude est celui de la riviere Bécancour,

qui est caractérisé par plusieurs milieux humides isolés et riverains.

La modélisation probabiliste des parametres incertains et indépendants est utilisée. En se
basant sur la revue de la littérature, les parametres sont définis par une loi de probabilité
normale. La réponse du modele est analysée statistiquement en utilisant une analyse de
sensibilité locale et les méthodes d’analyse d’incertitude basées sur I'approximation du modele
par le développement en série de Taylor : MFOSM (Mean-value first-order second-moment) et
MSOSM (Mean-value second-order second-moment) ainsi que la simulation de Monte-Carlo
(MCS) utilisée comme méthode de comparaison et de validation des résultats obtenues par
les autres méthodes. On a été en mesure de quantifier les incertitudes de la réponse du modele
(débit simulé) et d’identifier les parameétres importants qui contribuent le plus a la variabilité

des débits simulés.

Concernant les différentes méthodes d’analyse d’incertitude, les probabilités de dépassement
(EP) d’un seuil de débit donné, calculées par les méthodes MCS, MFOSM et MSOSM sont,
en général, comparables. Les meilleures estimations des probabilités de dépassement sont ob-
tenues par la méthode MSOSM. De la, on peut conclure que la non-linéarité de la réponse du
modele peut étre légerement significative si ’'on considére uniquement les modules des milieux
humides répartis sur 'ensemble du bassin versant, mais elle n’est pas du tout significative

dans le cas ou I’on considere le troncon en amont TR255.

Au moyen de l'analyse de sensibilité, 'identification des parametres les plus influents sur
la réponse du modele, permet a l'utilisateur de cibler les parameétres sur lesquels il doit
s’attarder le plus lors de la mise en ceuvre du modele. Les parametres définissant les milieux
humides isolés étaient plus influents que ceux définissant les milieux humides riverains. La
sensibilité du modele semble avoir une différence sinificative comparativement au trongon
TR255. En effet, les débits simulés en amont du bassin versant (TR255) sont moins sensibles
aux incertitudes accompagnant les parametres, comparativement aux trongons en aval (TR70
et TR102). Cela est di principalement a l'effet cumulatif engendré par I'analyse des sous-
bassins imbriqués (le TR1 inclut tous les trongons, le TR70 inclut les TR102 et TR255 et le
TR102 inclut le TR255). Ainsi ce qui se passe dans le TR255 est progressivement absorbé

dans les trongons en aval.
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Les parametres les plus influents a la sensitivité du modele qui pourraient étre considérés
dans le cadre d'une démarche préalable du calage du modele, sont FRAC, RAV et C-PROD
associés au MH isolé. Les parametres tels que KSAT-BK, DWETMAX et C-EV ne seront

pas significatifs.

Enfin, les parameétres des milieux humides peuvent affecter significativement les variations des
débits simulés et que ceux associés aux milieux humides isolés ont un impact plus important
par rapport a ceux des milieux humides riverains. Ces parametres des milieux humides sont
importants et peuvent contribuer de facon positive a augmenter la performance du modele

HYDROTEL pour reproduire les caractéristiques de I’hydrogramme du bassin versant.
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CHAPITRE 11 CONCLUSION GENERALE

11.1 Synthése des travaux

La premiere partie (|}) de cette these a été consacrée a : (1) la capacité du processus de renou-
vellement filtré considéré comme un modele plus réaliste, a prévoir les débits un et deux jours
d’avance comparativement aux processus de Poisson filtrés généralement utilisés en hydrolo-
gie, et aux processus autorégressifs d’ordre un, ces derniers s’averent moins performants par
rapport aux processus de renouvellement filtrés, (2) 'estimation de la probabilité de dépas-
sement des débits extrémes ou des débits de pointes observés et, (3) trouver la distribution
des débits lors du prochain signal incitant leur augmentation comparativement au processus

de diffusion avec sauts et aux processus autorégressifs d’ordre un.

La deuxieme partie a porté sur I'analyse de sensibilité et d’incertitude paramétrique des
modules de milieux humides nouvellement intégrés dans le modele hydrologique HY DROTEL.
L’évaluation de la contribution de ces modules comparativement a la capacité du modele
a reproduire les caractéristique de I’hydrogramme se fait par I'analyse d’incertitude et de
sensibilité. L’analyse de sensibilité du modele aux incertitudes associées aux parametres des
milieux humides a permis de caractériser I'impact de ces parametres sur la réponse du modele
et d’en dégager ceux qui sont plus influents sur les débits simulés du bassin versant, ces
derniers correspondent aux milieux humides isolés. Les probabilités de dépassement d’un
débit donné, calculées par les méthodes MFOSM et MSOSM sont presque similaires, ce qui
implique que la non-linéarité de la réponse du modele peut étre négligeable, en ne considérant
que les modules des milieux humides. Enfin, il serait important de tenir compte des autres

types d’incertitudes pour les prévisions hydrologiques.

11.2 Biens livrables

Au terme de I'accomplissement de ce travail un article de recherche a été publié et deux
autres soumis en collaboration avec mon directeur de recherche, Mario Lefebvre. Ces articles
concernent la premiere partie de cette these. Pour la deuxieme partie, deux articles ont été
soumis pour publication. Ces deux articles sont rédigés en collaboration avec d’autres auteurs,
dans le cadre d'un stage doctoral a 'INRS-ETE.
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