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RESUME

On cherche des modeles statistiques pour les erreurs produites lors des prévisions de
précipitations faites par Hydro-Québec pour la période débutant le 29 mai 2003 et se

terminant le 28 mai 2004.

Pour ce faire, on analyse les erreurs de prévisions de précipitations de certaines des
stations du bassin versant de la riviére Gatineau. Pour ces analyses, on considére les
précipitations annuelles prévues et observées pour trois cas, soit pour le jour méme, un
et deux jours d’avance. On analyse également des sous-ensembles de ces données.
Puis, pour chacun des cas, on cherche des modeles statistiques qui s’ajustent aux

données considérées.

Les modéles semblant les plus appropriés sont les lois normale, lognormale et de Pareto
généralisée. Ainsi, a condition d’enlever certaines données aberrantes, la loi normale
pourrait étre acceptable lorsqu’on prévoyait entre 5 et 10 mm de précipitations. Le
modele de la loi lognormale est particulierement appropri€¢ dans les situations suivantes:
celle ol on ne prévoyait aucune précipitation et celle ou on s’attendait a au moins 10
mm. Finalement, la loi de Pareto généralisée est plus adaptée lorsqu’on considére toutes

les données et lorsqu’on prévoyait entre 0 et Smm de précipitations.
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ABSTRACT

We look for statistical models for the forecast errors made by Hydro-Québec when
forecasting precipitation, for the one-year period beginning on May 29, 2003 and ending

on May 28, 2004.

To do so, we analyze the forecast errors for the rainfall at some of the stations of the
Gatineau river basin. For these analyses, we consider the rainfall, both forecasted and
observed during the one-year period of interest, for the current day as well as for one and
two days in advance. We also analyze subsets of the data set. Then, for each case, we

look for statistical models which fit the data collected.

The appropriate models are the normal, lognormal, and generalized Pareto distributions.
If we remove some outliers, the normal distribution is acceptable when between 5 and
10 mm of rainfall is forecasted. The lognormal distribution is more appropriate in the
following situations: no precipitation at all, and more than 10 mm of precipitation is
forecasted. Finally, the generalized Pareto distribution is the best model when we

consider all the data and in the case when less than 5 mm of precipitation is forecasted.
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INTRODUCTION

Dans le cadre d’un projet d’innovation technologique, pour lequel un des objectifs
poursuivis consistait a améliorer la gestion des systémes au fil de I’eau, Hydro-Québec a
fait des prédictions pour les précipitations journalieres. L’approche méthodologique
utilisée, appelée bruitage, consistait a transformer aléatoirement les prévisions de
précipitations dans un contexte de création de séries Extended Streamflow Predicition
(ESP). Le bassin versant témoin utilisé, c’est-a-dire la surface délimitée pour la
recherche, fut celui de la riviére Gatineau pour lequel des stations furent considérées

selon une grille d’étude spécifique.

L’ objectif visé consiste a analyser les prévisions fournies par Hydro-Québec pour en
évaluer la précision. Les données fournies pour chacune des stations observées, soit les
précipitations réelles et prévues, concernent la période allant du 29 mai 2003 au 28 mai
2004, inclusivement. Par conséquent, les données utilisées pour ce projet couvrent une
année. Par la suite, il s’agit de trouver des modeles statistiques appropriés qui
permettront de quantifier la précision de ces prévisions, et ce, pour le jour méme et un et
deux jours d’avance. On cherche donc a modéliser les erreurs de prévisions de
précipitations. Les stations étudiées dans ce document ont été choisies a I’intérieur de la
grille d’étude utilisée par Hydro-Québec. De plus, les stations pour lesquelles il n’y avait

pas suffisamment de données pour certains mois n’ont pas été retenues.

Les chercheurs se sont jusqu’a maintenant surtout intéressés aux prévisions de
précipitations. Au fil des ans, plusieurs méthodes pour produire les prévisions de
précipitations ont été utilisées. Pensons entre autres aux méthodes de prévision
statistique et de prévision numérique. Par contre, peu se sont intéressés a la
modélisation des erreurs engendrées par ces prévisions. Parce que, comme montré par

certains auteurs dont McBride et Ebert (2000), la vérification des prévisions des



précipitations est déja une tache difficile. Tel que mentionné par Déqué (2003) du
Centre national de recherches météorologiques (CNRM) de France, le caractere
imprévisible des mouvements atmosphériques fait que les prévisions se limitent a
quelques jours. Pour mesurer le succeés d’une prévision, ce dernier parle de 1’utilisation
d’un coefficient de corrélation spatio-temporelle entre la prévision et I’observation. Dans
le cadre d’un stage dans un centre de recherches portant sur les simulateurs de climat,
Rousseau (2004) a cherché a modéliser les erreurs de prévisions de Météo-France en
utilisant des modéles de régression linéaire pour déterminer des liens temporels entre les
erreurs de prévisions. En ce qui nous concerne, nous n’avons pas considéré la
possibilité que les erreurs de prévisions d’un jour donné pouvaient s’expliquer par celles
du jour précédent. Nous allons plutdt trouver des modeles statistiques s’ajustant aux

données et ce, en considérant des périodes spécifiques.

Le présent document se divise en trois parties. On examine les trois cas suivants, soit les
prévisions pour la journée méme, celles pour le lendemain et, finalement, celles a deux
jours d’avance. Chacune des parties présente tout d’abord une analyse des données pour
chaque cas considéré et pour les stations retenues. De plus, on considére également des
sous-ensembles spécifiques de données. Ensuite, pour chacune des sections, et faisant
suite 4 I’analyse des données, on cherche des modeles en effectuant des tests
d’ajustement de ces modéles aux données. On présente alors des modéles statistiques
généraux, et des modéles plus spécifiques pour les sous-ensembles, qui s’ajustent aux

données de I’ensemble des stations retenues.



[US)

CHAPITRE 1: MODELES STATISTIQUES — JOUR MEME

Le premier cas étudié est celui ou des prédictions de précipitations sont faites pour le

jour méme. On cherche & modéliser les erreurs de prévisions de ces précipitations.
Posons

W : Valeur de I’erreur de prévision

X : Valeur absolue de I’erreur de prévision

Les caractéristiques de la différence W entre les valeurs de précipitations observées et
les valeurs prévues et des valeurs absolues des erreurs de prévisions X qui suivent ont
été compilées pour une année, soit du 29 mai 2003 au 28 mai 2004, inclusivement. Pour
I’ensemble des données, on considére également les erreurs pour les périodes d’été et

d’hiver.

1.1 Valeurs des erreurs de prévisions

Les tableaux suivants présentent les données statistiques obtenues pour W, soit les
valeurs des erreurs de prévisions. Pour certains groupes de données, afin d’obtenir des
erreurs qui soient trés peu corrélées entre elles et de ce fait considérées indépendantes,
des données ont été éliminées. Par exemple, on a pu éliminer les données numéros 5,
10, 15, etc. ou encore les données numéros 1, 4, 7, etc. Ces données statistiques,

représentant les données non corrélées, sont montrées en caractéres italiques.

Pour la station Wapus, on a 125 données au total. Cependant, les mois de décembre et
suivants ne sont représentés que par huit données. Pour la station Parent, il y a 188

données mais neuf seulement au total pour les mois de novembre, décembre et janvier.



Ainsi, en raison d’un nombre de données insuffisant pour certains mois consécutifs, les

stations Wapus et Parent ne seront pas étudiées.

Tableau 1.1: Données statistiques de W — Prévisions jour 1 (Toutes les données)

Nombre de données

STATIONS Moyenne ( W1) Variance (sw;%) Ecart type (sw;) -
Brotkord 0.22 98.93 9.95 228
0,78 117,47 10,84 152
Chouart 0.49 102.37 10.12 240
017 86,46 9,30 192
High Falls 0.64 99.91 10.00 245
1,33 108,09 10,40 122
La Péche 0.53 92.84 9.64 239
0.81 91,66 9.57 192
2 X R

Maniwaki Airport 0.25 118,63 1089 245
-0,99 112,53 10,61 163
Mont St-Michel 0.30 116.96 10.81 221
0,59 104,21 10.21 177

Wapus Nombre de données insuffisant

Parent Nombre de données insuffisant

Tableau 1.2: Données statistiques de W — Prévisions jour 1 : Eté et hiver (Toutes les données)

Eté Hiver
STATIONS | Moyenne | Variance | Ecart type |Nombre de| Moyenne | Variance Ecart type [Nombre de
(w1) (swiD) (swi) [données (n)] (W) Gwi) (swi) |données (n)
0.02 124.69 11,17 153 0.64 47.11 6.86 75
Brotkord
0,58 160.94 12,69 102 1,20 29,99 5,48 50
0.77 122.86 11.08 182 -0,39 38.09 6.17 58
Chouart
0,30 100,10 10,00 146 -0,24 44,22 6,65 46
. 0.71 119,29 10,92 189 0.41 35.42 5.95 56
High Falls
1,23 130,58 11,43 94 1,69 34,43 5.87 28
. 0.38 113.14 10.64 184 1.03 2545 5.04 55
La Péche
0,65 109,53 10,47 148 1,34 30,18 5,49 44
Maniwaki 0,16 146.73 12.11 189 0.52 24.65 4.97 56
Airport -142 137,05 11,71 125 0.42 30,71 554 38
Mont St- -0.03 158,06 12.57 149 0,99 32.62 5,68 72
Michel 0,14 136,77 11.69 120 1.54 35,53 596 57

Dans le tableau précédent, on remarquera que le fait d’éliminer certaines données pour
la période d’hiver (afin d’obtenir un ensemble de données moins corrélées) entraine des

ensembles possédant un nombre de données assez faible.



Dans le tableau 1.2 et les tableaux subséquents, un nombre de données inférieur a 50 est

indiqué en caractere gras.

Tableau 1.3: Données statistiques de W — Prévisions jour 1 (Prévisions p =0 mm)

Nombre de données

STATIONS Moyenne (W) Variance (sw,) Ecart type (swy) )
Brotkord -2.28 39.11 6.25 69
Chouart -1.39 8.87 2.98 55

High Falls -2.65 50,54 7.11 87

La Péche -2.47 41.32 6.43 89
Maniwaki Airport -2.41 30,13 5.49 84
Mont St-Michel -1.99 22.38 4.73 73

Tableau 1.4: Données statistiques de W — Prévisions p jour 1 (O<p<l)

Nombre de données

STATIONS Moyenne (W) Variance (sw;) Ecart type (Swy) (n)
Brotkord -4.18 85.53 9.25 59
Chouart -3.20 47.43 6.89 67

-2,90 40,26 6,35 54

High Falls -4.22 80.37 8.96 43

La Péche -4.40 67.91 8.24 41

Maniwaki Airport -6.31 176.04 13.27 45
4.2

Mont St-Michel 4,20 116,75 10.80 50

-4,12 128,36 11,33 40

Tableau 1.5: Données statistiques de W — Prévi

sions p jour 1 (1<p<S)

Nombre de données

STATIONS Moyenne ( W) Variance (sw;2) Ecart type (swy) (n)
Brotkord 0.67 15.52 3.94 49
Chouart -1.31 107,76 10.38 69
High Falls 0.31 16.52 4.06 61

La Péche 0.13 25.77 5.08 59
Maniwaki Airport -0.08 69,17 8.32 66
Mont St-Michel -1.88 126,94 11.27 52

Si on regroupe les prévisions des deux derniers groupes, soit O<p<1 et 1<p<$5, on obtient

le tableau 1.6.




Tableau 1.6: Données statistiques de W — Prévisions p jour 1 (0<p<5)

STATIONS Moyenne (1) Variance (sw;’) Ecart type (swi) Nombre ((:f) données
Brotkord -1.98 59.21 7.69 108
Chouart -2.24 78.37 8.85 136

High Falls -1.56 4743 6.89 104

La Péche -1.73 47.54 6.89 100
Maniwaki Airport -2.61 120.73 10,99 111
Mont St-Michel -3.02 122.09 11.05 102

Tableau 1.7: Données statistiques de W — Prévisions p jour 1 (5<p<10)

Nombre de données

STATIONS Moyenne ( W1) Variance (sw%) Ecart type (swy) (n)
Brotkord 2.67 179.58 13.4 26
Chouart 4.12 72.00 8.49 27

High Falls 3.89 50.06 7.08 30

La Péche 4,95 82.78 9.10 26
Maniwaki Airport 5,79 13.55 3.68 24
Mont St-Michel 4.18 18.63 432 18

Tableau 1.8: Données statistiques de W — Prévisions jour 1 (10<p)

Nombre de données

STATIONS Moyenne (1) Variance (Sw;%) Ecart type (swi) )
Brotkord 14,10 126.98 11.27 25
Chouart 17.65 166.40 12,90 22

High Falls 18.04 202,70 14.24 24
La Péche 16.25 170.97 13.08 24

Maniwaki Airport 15.88 170.80 13.07 26
Mont St-Michel 15.89 107.10 10.35 28

Si on regroupe les prévisions des deux derniers groupes, soit 5<p<10 et 10<p, on obtient

le tableau qui suit.

Tableau 1.9: Données statistiques de W — Prévisions jour 1 (5<p)

STATIONS Moyenne (W) Variance (sw’) Ecart type (sw;) Nombre ((:le) données
Brotkord 8.27 184.08 13.57 51
6,84 180,70 13,44 41
Chouart 10.19 158.04 12.57 49
10,11 184,37 13,58 32
High Falls 10,18 165,77 12.88 54
La Péche 10.38 155.02 12.45 50
Maniwaki Airport 11.03 119.45 10.93 50
Mont St-Michel 11.31 104,70 10.23 46




Les tableaux 1.10 et 1.11 fournissent les coefficients de corrélation entre les données et
ces mémes données mais avec un jour d’écart, soit rj, et deux jours d’écart, soit rp.
Encore ici, les caractéres italiques indiquent que des données ont été éliminées pour un

ensemble de données.

Tableau 1.10: Coefficients de corrélation de W - Prévisions jour 1

STATIONS

Brotkord |} 22205 o621 0,08 |-0.09] 0.09 | 0.05 | 0.04 | 0.02 | 0.05 | 0.00 | 0.03 |-047] 0.16 2224296
-0.23]-0.10 -0.11]-0.07
Chouart  |2311 0024 ¢ 431 005 00210261 4091003 ]-0,01| 0,07 | 0.21 | 000 | 029 | 0.32 |22 012
-0.09]-0,04 0.00 [-0.10 0.06 [-0.09
. -0.37] 0,03
High Falls 0,06|-0,02 | -0.02[-0,16 } 0.08 |-0.05 | -0.01{ 0,08 | 029 | 0.14 | -0.27[-0.21 | -0.14]-0.12
-0.03] 016
] -0.27{-0,04
La Péche ——1-004|-0.06|-0.02| 007 | 002 |-0.05  0.07 | 008 |-0.09-0.08 [-0.34]-0.13 ] -0.20 | -0221
-0.16]-0,

Maniwaki -0.391 0,10
Airport -0,02|-0.03

Mont 0381 0.10 § 4 01 0.05 220971 04| -0.07] 0.24 |-0.04] 0.19 |-0.01 ] 0.06 |-0,12}-0.20] 0,17

St-Michel |.p,07]|-0,05 0,02|-0,02

0.10 [ 0,09 1 0,22 |-0,15} 0,05 | 0.15 ] 0,15 | 0,05 | -0.191-0,05]-0.36| 0,07 | -0,19}-0.08

Tableau 1.11: Coefficients de corrélation de W — Eté et hiver (Prévisions jour 1 - Toutes les données)

":“'i‘;Hin!‘lz .
STATIONS
ry r

Brotkord -0.26 -0.15 -0.34 0.10
-0.23 -0.05 -0,19 -0,16
Chouart -0.34 0.05 -0.06 -0.12
-0,09 -0,03 0,16 -0.04
High Falls -0.38 0.03 -0.33 -0.06
-0.02 0,16 -0.19 0,12
La Péche -0.29 -0.04 0.06 -0,07
-0,17 -0,01 0,02 -0,04
Maniwaki Airport -0.39 0.1 -0.23 -0.14
0,00 -0,03 -0,46 -0,08
Mont St-Michel -0.45 0.11 0.24 -0.05
-0.11 -0,04 0,20 -0.13

Pour les coefficients de corrélation dont les valeurs sont proches de zéro, I’hypothese

d’indépendance des données est plausible.



1.2 Valeurs absolues des erreurs de prévisions

Les tableaux suivants représentent les données statistiques obtenues pour X, soit les

valeurs absolues des erreurs de prévisions.

Tableau 1.12: Données statistiques de X — Prévisions jour 1 (Toutes les données)

STATIONS Moyenne (X1 ) Variance (sx;2) Ecart type (sx) Nombre (xile) données
Brotkord 5.18 72.02 8.49 228
4,73 53,79 7.33 183
Chouart 4,99 77.66 8.81 240
4,53 65,87 8,12 192
High Falls 5.23 72.87 8.54 245
5,53 79.07 8,89 122
La Péche 5.00 68.02 8.25 239
4,97 67.05 819 192
Maniwaki Airport 5.35 89.99 9.49 245
4,95 88.9 943 163
Mont St-Michel 5.4 87.72 9.37 221
5.30 76.26 8.73 177

Tableau 1.13: Données statistiques de X — Prévisions jour 1 : Eté et hiver (Toutes les données)

Eté ‘ Hiver
STATIONS | Moyenne | Variance | Ecart type [Nombre de| Moyenne | Variance | Ecart type |Nombre de
(x1) (sx1) (sx;) |données (n)] (x1) (5x12) (sx;) |données (n)
6.05 87.86 9.37 153 3.41 35.72 5.98 75
Brotkord
5,43 62,60 7,91 123 3,30 33,37 5,78 60
5.76 90,12 9.49 182 2.56 31,57 5.62 58
Chouart
5,12 73,79 8,59 146 2,65 37,09 6,09 46
High Falls 5.92 84,52 9,19 189 2.88 27,13 5.21 56
6,27 92,37 9,61 94 3,04 27,83 5,28 28
R 5.69 80.73 8.99 184 2.69 19.14 4,37 55
La Péche
5,56 78,82 8,88 148 2,96 23,03 4,8 44
Maniwaki 6.13 108.96 10.44 189 2,70 17.50 4,18 56
Airport 5.58 107,66 10,38 125 2,85 22,55 4,75 38
Mont St- 6.37 117.25 10.83 149 3.41 21.66 4.63 72
Michel 6.13 98,95 9,95 120 3.58 24,92 4,99 57




Tableau 1.14: Données statistiques de X — Prévisions jour 1 (Prévisions = 0 mm)

STATIONS Moyenne ( X1 ) Variance (sx;%) Ecart type (sx1) Nombre ((:f) données
Brotkord 2.28 39.11 6.25 69
Chouart 1.39 8.87 298 55
High Falls 2.65 50.54 7.11 87
La Péche 2.47 41.32 6.43 89
Maniwaki Airport 2.41 30.13 5.49 84
Mont St-Michel 1.99 2238 4.73 73

Tableau 1.15: Données statistiques de X — Prévisions p jour 1 (O<p<1)

Nombre de données

STATIONS Moyenne (X1 ) Variance (sx;%) Ecart type (sx;) -
Brotkord 4.47 82.98 9.11 59
Chouart 3,54 45,13 6.72 67

3,26 38,02 6,17 54

High Falls 4.55 77.41 8.8 43

La Péche 4.6 66.03 8.13 41
Maniwaki Airport 6.52 173.23 13.16 45
Mont St-Michel 4.57 113.46 10.65 50
4,53 124,78 11.17 40

Tableau 1.16: Données statistiques de X — Prévisions p jour 1 (1<p<5)

Nombre de données

STATIONS Moyenne (X1) Variance (sx;’) Ecart type (sx;) ()
Brotkord 2,96 7.04 2,65 49
Chouart 439 89.97 9.49 69

High Falls 2,92 7.97 2.82 61

La Péche 3.13 15.82 3.98 59
Maniwaki Airport 3.36 57.74 7.6 66
Mont St-Michel 5.2 103.02 10.15 52

Si on regroupe les prévisions des deux derniers groupes, soit 0<p<1 et 1<p<5, on obtient

le tableau suivant.

Tableau 1.17: Données statistiques de X — Prévisions p jour 1 (0<p<5)

STATIONS Moyenne ( X:) Variance (sx;%) Ecart type (sx;) Nombre ((le) données
Brotkord 3,78 48.70 6.98 108
Chouart 3,97 67.56 8.22 136

High Falls 3.59 36.86 6.07 104

La Péche 3.73 36.47 6.04 100
Maniwaki Airport 4.64 105.85 10.29 111
Mont St-Michel 4.89 107.16 10.35 102
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Tableau 1.18: Données statistiques de X — Prévisions p jour 1 (5<p<10)

STATIONS Moyenne (X1 ) Variance (sx;%) Ecart type (sx;) Nombre 8:; données
Brotkord 8.58 110.39 10.51 26
Chouart 7.02 3842 6.20 27

High Falls 7.32 10.32 3.21 30

La Péche 7.93 4281 6.54 26
Maniwaki Airport 6.42 5.52 235 24
Mont St-Michel 5.53 4.69 217 18

Tableau 1.19: Données statistiques de X — Prévisions jour 1 (10<p)

STATIONS Moyenne ( X1) Variance (sx,’) Ecart type (sx;) Nombre ((:‘e) données
Brotkord 15.69 77.69 8.81 25
Chouart 17.75 162.52 12.75 22
High Falls 19.05 163.8 12.80 24
La Péche 16.49 163.03 12.77 24
Maniwaki Airport 16.88 136.76 11.69 26
Mont St-Michel 16.10 100,11 10,01 28

Afin d’avoir un nombre plus élevé de données, si on regroupe les prévisions des deux

derniers groupes, soit 5<p<10 et 10<p, on obtient le tableau suivant.

Tableau 1.20: Données statistiques de X — Prévisions jour 1 (5<p)

STATIONS Moyenne ( X1 ) Variance (sx,’) Ecart type (sx;) Nombre ((::; données
Brotkord 12,07 105.37 10.27 51
Chouart 11,84 121.00 11.00 49

High Falls 12.53 111.36 10.55 54
La Péche 12.04 116.99 10.82 50

Maniwaki Airport 11.86 100.24 10.01 50
Mont St-Michel 11,96 89.02 9.44 46

Les tableaux 1.21 et 1.22 fournissent les coefficients de corrélation entre les données et

ces mémes données mais avec un jour d’écart, soit rj, et deux jours d’écart, soit r».
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Tableau 1.21: Coefficients de corrélation de X - Prévisions jour 1

© |Prévisions| . b ' l -
= <5 | S<p<i 10=p | 5<
STATIONS )= P o< dosp | 5sp
ry I r r, ry r ry r, ry r, r T r r ry s
0.32 [-0.03
Brotkord -0,02]-0.08]-0.09] 0,08 | 0.13 |-0.10]-0.06 0.06 }-0.08|-0.13|-0.17] 0.08 { 0.14 |-0.04
0,10 0.06
Chouart 222100044 131 0.05 | 29219291 4 06]-0.09]-0,04| 0.05 |-0.26-0.02] 0.29 | 0.31 | -0.07] 0.04
0,04]0,02 0,01 |-0,06
_ 0.35 | 0,00 .
High Falls -0,06{-0.02]-0,04}-0.15} 0.11 |-0.10]-0.01{-0.02}-0.09| 0.23 |-0.29(-0.12}-0.12|-0.16
0,02 | 0.05
. 0.25 [-0.01
La Péche -0.04{-0.06]-0.01{ 0,08 | 0.14 |-0.07}-0.03| 0.07 | 0.00 | 0.00 }-0.33{-0.14]-0.12{-0.13
0,20 |-0,06
Maniwaki $0.3610.071 141 09| 022|-0.15} 0.00 | 0.18 | 0.12| 0.01 |-0.36| 0.04 |-0.30|-0.04}-0.15|-0.06
Airport | 0.091-0.02
38 1-0.01 0.32 ]-0,0
Mont 10.38 -0,01| 0,05 321007} 5 071-0.13 0.20 |-0.09] 0.05 | 0.14 } 0.10 |-0.11]-0.17| 0.19
St-Michel | g 17|-0,08 0,03|-0,02

Tableau 1.22: Coefficients de corrélation de X — Eté et hiver (Prévisions jour 1- Toutes les données)

ke 1
STATIONS -
r r r r

Brotkord 0.31 -0.03 0.36 -0.08
0,05 0.04 0,34 -0.15
Chouart 0.29 -0.05 0.15 -0.07
-0,01 0.01 0,09 -0,10
High Falls 0.32 -0.02 0.41 -0.08
0,01 0,04 -0,15 0,00
La Péche 0.25 -0.04 0.03 -0.07
0.20 -0,08 -0.01 -0.09
Maniwaki Airport 0.34 0.05 0.38 -0.08
0,06 -0,03 0.32 -0.07
Mont St-Michel 0.37 -0.03 0.28 -0.03
0,15 -0.10 0,20 -0,13

Pour les coefficients de corrélation dont les valeurs sont proches de zéro, I’hypothese
d’indépendance des données est plausible. Pour la période d’hiver des stations Brotkord
et Maniwaki Airport , il est assez difficile d’obtenir un sous-ensemble de données qui

sont moins corrélées tel qu’on peut le voir dans le tableau 1.22.



1.3 Valeurs absolues des erreurs de prévisions avec un seuil imposé

On ne cherche pas un modéle continu pour les erreurs inférieures a un certain seuil car

on arrondit souvent les données observées. On suppose un seuil de 0,2 mm.

On pose

Y: Valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm

Z=Y-0,2

~

Le paramétre estimé A est relié€ a la loi exponentielle tandis que les paramétres 6, et ¢,

sont reliés a la loi de Pareto généralisée. Ces paramétres seront définis ultérieurement.

Tableau 1.23: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (Toutes les données supérieures a 0,2 mm)

Moyenne ian ) N A n .

STATIONS (yyl) V?‘:"fz)ce EC’;::Sype do‘::',::: (‘:f) J: 6, ¢,
Brotkord 7267 | 86413 | 9.296 162 01415 | 6.7388 | 0.0378
Chouart 6377 | 90964 | 9.538 187 01619 | 54450 | 0.0662
High Falls 7180 | 86459 | 9.298 178 0.1433 | 6.5820 | 0.0400
La Péche 6768 | 80574 | 8976 176 01523 | 63047 | 0.0461
Maniwaki Airport 7232 | 108303 | 10407 181 01422 | 56804 | 0.0531
Mont St-Michel 7303 | 105298 | 10.261 163 0.1408 | 5.8398 | 0.0496

Tableau 1.24: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (Toutes les données non corrélées, supérieures 4 0,2

mm)

STATIONS M?yyf';"e Va('::z")ce E°1::1t)yp° goon':',::: (‘:S d: é, ¢,
Brotkord 6682 | 63430 | 7.964 129 01543 | 79243 | 00313
Chouart 5775 | 77290 | 8791 150 01794 | 53452 | 00765
High Falls 7022 | 80530 | 8219 142 01466 | 67384 | 00392
La Péche 6740 | 79532 | 8918 141 01529 | 63270 | 0.0460
Maniwaki Airport 6825 | 110,184 | 10487 118 01509 | 53241 | 0.0649
Mont St-Michel 7196 | 90467 | 9.511 130 01429 | 63574 | 00426

Dans le cas suivant, les données de départ ne sont pas corrél€es.



Tableau 1.25: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (0<p<5 non corrélées, supérieures a 0,2 mm)

stamions | Mo [ Ve [bertone fomtreat] 5 [ 0 |
Brotkord 4.568 55.679 7.462 89 0.2289 5.0426 0.1121
Chouart 4.484 74,382 8.624 120 0.2334 4.6551 0.1410
High Falls 3,960 39.397 6.277 94 0.2660 5.1194 0.1255
La Péche 4,426 40.468 6.361 84 0.2366 5.5798 0.0917
Maniwaki Airport 4,994 112,412 10.602 103 0.2086 4.5140 0.1378
Mont St-Michel 5.710 121,204 11.009 87 0.1815 4.6684 0.1088

1.4 Modélisation

On ne connait pas & priori la loi de probabilité¢ suivie par la variable aléatoire qui
représente ’erreur de prévision. Pour les erreurs de prévisions, les modeles possibles

considérés sont les suivants:

o Loi normale (Loi de Gauss)

° Loi lognormale

o Loi exponentielle double (Loi de Laplace)
e  Loi exponentielle

e  Loi de Pareto généralisée

Lors des tests d’ajustement permettant de vérifier si le modele testé est le bon, on

cherchera a vérifier les hypothéses qui suivent:

Ho : L’ajustement entre les n; et m; est acceptable. Les différences entre ces fréquences

ne sont pas significatives. Le modele proposé est acceptable.

H; : Le modéle proposé n’est pas acceptable.

Noter que m; représente le nombre de données que devrait compter le i intervalle et n,

est le nombre de données dans le i° intervalle, utilisés pour les tests d’ajustement de
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Pearson. De plus, pour ces derniers, bien qu’il soit préférable que la taille de
I’échantillon soit d’au moins 50, certains échantillons dont la taille est un peu inférieure
sont tout de méme considérés. Mais le choix du nombre d’intervalles tient compte du

fait que le nombre de données contenu dans les intervalles doit étre au moins de cing.

En ce qui concerne les tests de normalité effectués, on a choisi celui d’Anderson-
Darling, lequel est disponible avec MINITAB, le logiciel utilisé. De plus, chaque valeur
p, ¢’est-a-dire la plus petite valeur du seuil de signification du test pour laquelle le

modeéle est rejeté, est également calculée a I’aide de MINITAB.

1.4.1 Loinormale

La fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire W est de la forme suivante,

avee une espérance et une variance 02 .

Jw (Wi, o%) = GJE exp [-(w - u)2/2c52] pour w € R

Pla<W<b)=P ((a-p) /o < Z< ((b-p) /) ou Z est une variable aléatoire normale

centrée réduite

Pour vérifier si les données proviennent d’une loi normale, on effectue un test de
normalité d’Anderson-Darling avec les valeurs des erreurs de prévisions W qui ne sont
pas ou peu corrélées. On effectue le test lorsqu’on prévoyait entre 0 et 5 mm de
précipitations, mais également sur les deux sous-groupes associés suivants: entre 0 et 1
mm et 1 et 5 mm. Remarquer que pour les tests subséquents, les catégories présentées

dans le tableau 1.26 ne seront pas nécessairement les mémes.
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Tableau 1.26: Statistiques du test d’Anderson-Darling de W jour 1 — Loi normale

Toutes . =0
STATIONS les Eté Hiver ‘:nm O<p<l | 1<p<5 | O<p<5 5<p
données
Brotkord 10.25 6.13 3.04 15.77 9.55 3.07 12.51 3.47
Chouart 18.56 12.11 6.83 10.46 6.77 12.88 19.07 1.73
High Falls 9.88 6.89 2.74 19.25 6.62 4.21 10.99 3.08
La Péche 15.42 11.33 3.44 18.15 8.24 5.14 9.83 3.79
Maniwaki 17.17 12,95 3.22 17.03 7.52 12.28 18.30 2.26
Airport
Mont St-Michel | 13.82 9,53 5.96 13.98 7.48 9.58 16.23 1.99

En conclusion, puisque toutes les valeurs p sont a peu prés égales a zéro, la variable
aléatoire W ne suit pas une loi normale, quelle que soit la station ou la catégorie

considérée.

Si on effectue maintenant un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de la
variable aléatoire X dans le cas ou on prévoyait entre 5 et 10 mm de précipitations, on
obtient une valeur p de 0,204 pour Brotkord si on élimine une donnée aberrante, soit
58,63. On obtient une valeur p de 0,177 pour la station Chouart si on enléve la valeur
aberrante 36,02. Mais, dans ce cas, le coefficient de corrélation est de —0,26. La loi
normale pourrait donc étre acceptable pour la valeur absolue de I’erreur dans le cas ou

on prévoyait entre 5 et 10 mm.

Vérifions la normalité par un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de la
variable aléatoire X dans le cas ou on prévoyait au moins 5 mm de précipitations. On
obtient des valeurs p proches de zéro. Dans ce cas-ci, la loi normale n’est pas

acceptable.

Finalement, on réalise un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de la
variable aléatoire X dans le cas ol on prévoyait au moins 10 mm de précipitations. Pour

la station Chouart, la valeur p est de 0,170, ce qui est acceptable. De plus, le coefficient
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de corrélation est de 0,29. On ne peut conclure que la loi normale pourrait étre
acceptable, en général, pour la valeur absolue de I’erreur dans le cas ou on prévoyait
plus de 10 mm car pour les autres stations, la valeur p est prés de zéro. Nous verrons
toutefois, a la section suivante, qu’on peut faire beaucoup mieux en considérant la loi

lognormale.
1.4.2 Loilognormale

La fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire X est de la forme suivante,

avec une espérance |L et une variance G°:

Fx O, o) = ale_;: exp [-(In x - W)/ 26°]

Pour vérifier si les erreurs significatives lorsqu’on ne prévoyait aucune précipitation
proviennent d’une loi lognormale, on effectue un test de normalité d’Anderson-Darling
avec le logarithme des valeurs Y, soit les valeurs absolues des erreurs de prévisions,

étant donné qu’elles sont supérieures a 0,2 mm.

. Brotkord — valeur p = 0,826 (22 données)

o Chouart — valeur p = 0 (18 données)

. High Falls — valeur p = 0,325 (30 données)

. La Péche — valeur p =0 (43 données)

. Maniwaki Airport — valeur p = 0 (29 données)
° Mont St-Michel — valeur p = 0 (30 données)

Puisqu’on obtient de trés bonnes valeurs p pour deux stations, on peut conclure que,
dans le cas ou on ne prévoyait aucune précipitation, la valeur absolue de I’erreur de

prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm, suit parfois une loi lognormale.
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On effectue maintenant un test de normalité d’ Anderson-Darling avec le logarithme des
valeurs X (valeur absolue de I’erreur de prévision) lorsqu’on prévoyait de 5 a 10 mm de

précipitations. Pour toutes les stations, la valeur p est a peu pres égale a zéro.

Finalement, on effectue un test de normalité d’ Anderson-Darling avec le logarithme des

valeurs X dans le cas ol on prévoyait au moins 10 mm de précipitations.

e Brotkord — valeur p = 0,980

e Chouart — valeurp =0

e High Falls — valeur p = 0,398 (coefficient de corrélation = -0,29)
e LaPéche—valeurp=0

e  Maniwaki Airport — valeur p = 0

e  Mont St-Michel — valeur p = 0

On a d’excellentes valeurs p pour les stations Brotkord et High Falls. On peut conclure
que la valeur absolue de I’erreur de prévision, quand on prévoit au moins 10 mm de

précipitations, suit parfois une loi lognormale.

1.4.3 Loi exponentielle double

La fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire W (valeur de I’erreur de

prévision) est de la forme suivante :

fww k) = %2 Ay exp (—le]wD pourwe Retiy, >0

Pa<W<b)= f Y2 Aw exp(—/lw|w|)dw =Y e*“-Y% ¢ pouraetb>0

Pour estimer le paramétre Aw, on pose
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2 2
Ewi=yr W o 2/ -y WO

n

12

>

2n
w n 2
Wk

k=1

On peut aussi écrire que

Var[W]=¢’ & 2/ 1 =g

= Au=

25

Pour un nombre de données n assez grand, les deux estimateurs seront presque €gaux.

Par conséquent, on peut écrire que

On effectue un test d’ajustement de Pearson avec les valeurs des erreurs de prévisions

qui ne sont pas ou peu corrélées.

Pour les groupes non considérés, soit que le nombre de données disponibles est trop petit

ou qu’il n’est pas possible de créer des intervalles ayant tous au moins cinq données.

Tableau 1.27: Valeurs estimées du paramétre Ay, de W jour 1 — Loi exponentielle double

STATIONS Toutes les Eté Hiver 0<p<S5 5<p
données
Brotkord 0.13 0.11 0.26
Chouart 0,15 0.14 0.21
High Falls 0,14 0,12 0.21 0.11
La Péche 0.15 0.14 0.26 0.21 0.11
Maniwaki Airport 0,13 0.12 0,13 0,13
Mont St-Michel 0.14 0,12 0.24 0,13 0.14
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Tableau 1.28: Test d’ajustement de Pearson de W — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi exponentielle

double
STATIONS | i (<00, -15] | (-15,-5] (-5,0) [0; 5) [5; 15) [15; o0)
n; 9 10 31 68 25 9
Brotkord pi 0.0711 0.1899 0.2390 0.2390 0.1899 0.0711
m; 10.81 28.86 36.32 36.32 28.86 10.81 D*=41385 |
n; 7 14 54 91 18 3
Chouart pi 0.0527 0.1835 0.2638 0.2638 0.1835 0.0527
m; 10.12 35.23 50.65 50.65 35.23 10.12 D*=54.98: |
n; 5 8 33 50 16 10
High Falls | p; 0.0612 0.1871 0.2517 0.2517 0.1871 0.0612
m; 7.47 22.82 30.71 30.71 22.82 7.47 D*=2563 |
n; 8 15 48 87 26 8
La Péche p; 0.0527 0.1835 0.2638 0.2638 0.1835 0.0527
m; 10.12 35.23 50.65 50.65 35.23 10.12 Di=41.14- ]
Maniwaki n; 8 16 36 79 18 6
Airport p; 0.0711 0.1899 0.2390 0.2390 0.1899 0.0711
m; 11.60 30.95 38.95 38.95 30.95 11.60 D*=57.85 |
Mont St n; 7 17 38 81 25 9
Michel P 0.0612 0.1871 0.2517 0.2517 0.1871 0.0612
m; 10.84 33.11 44.55 44.55 33.11 10.84 D*=42,28 |

Calculs - Brotkord

Calculs des probabilités

Le modéle est symétrique par rapport a I’origine. Par conséquent,

o P-o<W<-15)=P(15<W<o) =t ¥ L1y 7 =0,0711
e P-15<W<-5)=P<W<15)=1% 3% .1, 055 =0,1899

e P(-5<W<0)=PO<W<5)=2% e -% ¥ =02390

Calcul de la statistiqgue D* de Pearson

2 2
(n, _ml) + + (ns _me)

m, my

D=

2 2
_ (9-1081) P (9-10,81)
10,81 10,81



=41,85 = L’ajustement est trés mauvais.

Nombre de degrés de liberté

k : Nombre de classes =6

r : Nombre de paramétres estimés = 1

n : Nombre de degrés de liberté =k —r—-1=4
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SoitP(){j >y (a')): o ou a représente le risque. Pour un risque o de 5%, c’est-a-dire

un niveau de confiance de 95%, et quatre degrés de liberté, on trouve un seuil de

décision x2(0,05) de 9,4877. Pour un risque o de 1%, c’est-a-dire un niveau de

confiance de 99%, on trouve un seuil de décision x7(0,01)de 13,2767. Puisque D? =

41,85 > 13,2767, on rejette I’hypothése Hy. Par conséquent, dans le cas ou on considere

I’ensemble des données, la variable aléatoire W ne suit pas une loi exponentielle double.

Tableau 1.29: Test d’ajustement de Pearson de W — Prévisions jour 1 (Eté) — Loi exponentielle double

STATIONS i | (-o,-15] | (-15,-5] (-5, 0) [0; 5) [5; 15) [15; oo)
n; 9 6 21 38 20 8
Brotkord p; 0.0960 0.1924 0.2115 02115 0.1924 0.0960
m; 9.79 19.63 21.58 21.58 19.63 9.79 D?=2238 |
n; 6 12 40 63 18 7
Chouart ;i 0.0612 0.1871 0.2517 0.2517 0.1871 0.0612
m; 8.94 27.31 36.75 36.75 27.31 8.94 D*=32,18 {
n; 5 7 24 37 12 9
High Falls p; 0.0826 0.1918 0.2256 0.2256 0.1918 0.0826
m; 7.77 18.03 2121 21.21 18.03 7.77 D’ =22.07 |
n; 8 11 39 63 20 7
La Péche p; 0.0612 0.1871 0.2517 0.2517 0.1871 0,0612
m; 9,06 27.69 37.25 37.25 27.69 9.06 D =30.66 ]
Maniwaki n; 7 15 26 57 15 5
Airport P 0.0826 0.1918 0.2256 0.2256 0.1918 0.0826
m; 10.33 23.97 28.20 28.20 23.97 1033 |D*=40,12]
n; 6 14 27 49 18 6
N;::L;f: o | 00826 | 01918 | 02256 | 02256 | 0.918 | 0.0826
m; 9.92 23.01 27.07 27.07 23.01 9.92 D?=2548 |
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Tableau 1.30: Test d’ajustement de Pearson de W — Prévisions jour 1 (Hiver) — Loi exponentielle double

STATIONS i (-00, -3] (-3,0) [0; 3) [3; o0)
n; 6 8 25 11
Brotkord P 0.2292 0.2708 0.2708 0.2292
m; 11.46 13.54 13.54 11.46 D*=1459 |
n; 5 12 23 6
Chouart P 0.2663 0.2337 0.2337 0.2663
m; 12.25 10.75 10.75 12.25 D*=2158 |
n; 5 8 21 10
La Péche p; 0.2663 0.2337 0.2337 0.2663
m; 11.72 10.28 10.28 11.72 D =1578 -}
n; 8 7 27 15
Mont St-Michel | p; 0.2434 0.2566 0.2566 0.2434
m; 13.87 14.63 14.63 13.87 D?=17.02" |
Tableau 1.31: Test d’ajustement de Pearson de W — Prévisions jour 1 (0<p<S) — Loi exponentielle
double
STATIONS i (<eo, -3] (-3,0) [0; 3) [3; o)
n; 22 20 51 11
High Falls p; 0.2663 0.2337 0.2337 0.2663
m; 27.69 24,31 24.31 27.69 D =4132 ]
n; 23 13 51 13
La Péche ;i 0.2663 0.2337 0.2337 0.2663
m; 26.63 23.37 23.37 26.63 D2=44,74 |
Maniwaki n; 24 20 53 14
. i 0.3385 0.1615 0.1615 0.3385
Airport =
m; 37.58 17.92 17.92 37.58 D’=88.58 -}
n; 26 12 52 12
Mont St-Michel | p; 0.3385 0.1615 0.1615 0.3385
m; 34.53 16.47 16.47 34.53 D'=94.67 |

Pour toutes les stations des tableaux précédents, la valeur D? est grande. C’est donc que
les ajustements sont mauvais. On rejette Hy. La variable aléatoire W ne suit pas une loi
exponentielle double. Ainsi, le modele exponentiel double n’est pas acceptable pour les

données de chacune des stations, quel que soit le sous-ensemble de données considéré.

1.4.4 Loi exponentielle

Soit

Y : Valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm
Z=Y-02
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La fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire Z est de la forme suivante:

f;(Z 5 }\fz) = }Vze_ll

Pla<Z<b)= f Ar e = g% - g% pouraetb>0

ﬂz= __L
Z

pour A, >0

Noter que les valeurs de A, utilisées se retrouvent dans les tableaux 1.23, 1.24 et 1.25.

En premier lieu, on effectue un test d’ajustement de Pearson sur toutes les données.

Dans le tableau suivant, seule la station Brotkord obtient une valeur p pouvant €tre

acceptable.

Tableau 1.32: Test d’ajustement de Pearson 1 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi exponentielle

STATIONS | i (0; 3) [3; 7.5) [7,5; 15) [15; o)
n; 66 45 30 21
Brotkord p: 0.3459 0.3081 0.2263 0.1197
m; 56.04 49.91 36.66 19.40 D*=3.60 | p=0,1653 ]
n; 97 50 20 20
Chouart p; 0.3847 0.3183 0.2088 0.0882
m; 71.94 59.53 39.04 16.49 D =2029 |
n; 78 50 28 22
High Falls | p; 0.3494 0.3092 0.2249 0.1166
m; 62.19 55.03 40.03 20.75 D* =817 ]
n; 80 51 25 20
La Péche p; 0.3667 0.3141 0.2173 0.1019
m; 64.53 55.29 38.25 17.93 D*=8.87 &3 |
Y 83 51 24 23
N:G'::g“::" B; 0.3473 0.3085 02257 0.1185 i
m; 62.86 55.84 40.86 21.44 D*=13.94 ]
n; 73 46 24 20
Mont St- [ 0.3445 0.3076 02269 01210
Michel
m; 56.15 50.14 36.98 19.73 D*=995 ]




Calculs - Brotkord

Calculs des probabilités

A=

1 =(7,267-02)"'=0,1415

Z

PO<Z<3)=1-e"153=0,3459

P(3 <7< 7’5) — e-O, 1415*3 _ e-O. 1415%7,5 _ 0,3081
P(7.5<Z < 15) = o0 1415%7.5 | -0, 1415%15 _ 0,2263
P(15<Z <o) = #1515 20,1197

Calcul de la statistique D? de Pearson

(n — ml)2

D2= + ..+ (n4_m4)2

m m,

_ (66—56,04)° - (21-19,04)*
56,04 19,04

= 3,60

Nombre de degrés de liberté

k : Nombre de classes = 4
r : Nombre de paramétres estimés = 1

n : Nombre de degrés de liberté =k —-r—1=2
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Pour un risque o de 5% et 2 degrés de liberté, on trouve un seuil de décision x3(0,05)de

5,9914. Puisque D?= 3,60 < 5,9914, on ne rejette I’hypothése Hy

Valeur p = P(D%4a 2 D? spserve)
= P(D% > 3,60)



=0,1653 ce qui est acceptable
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Dans le tableau suivant, on voit que si on change les bornes des intervalles, la valeur p

pour la station High Falls est acceptable et bonne pour la station La Péche.

Tableau 1.33: Test d’ajustement de Pearson 2 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi exponentielle

STATIONS i (0; 5) [5; 8) [8; 10) [10; o)
n; 124 26 8 29
Chouart p; 0.5549 0.1712 0.0757 0.1981
m; 103.77 32.02 14.16 37.05 D%=9,51 |
n; 103 28 9 38
High Falls p; 0.5115 0.1707 0.0792 0.2387
m; 91.04 30.38 14.10 42.48 D*=4,07] p=0.1307]
n; 104 28 11 33
La Péche P 0.5329 0.1713 0.0777 0.2182
m; 93.79 30.14 13.67 38.40 DA=254 {1 =02808 ]
Maniwaki n; 108 30 9 34
Airport p; 0.5089 0.1706 0.0794 0.2412
por vi
m; 92.10 30.87 14.36 43.66 D= 6.91 |
n; 97 24 10 32
Mont St-Michel | p; 0.5054 0.1704 0.0796 0.2447
m; 82.37 27.78 12.97 39.88 D*=5.351p=0,0689 }

Si on reprend les calculs avec des données non corrélées, on obtient en plus une trés

bonne valeur p pour le Mont St-Michel. On pourrait donc suggérer une loi exponentielle

comme mode¢le pour Z lorsqu’on considere toutes les données.

Mais on verra a la

section suivante qu’on peut faire beaucoup mieux en considérant une loi de Pareto

généralisée.
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Tableau 1.34: Test d’ajustement de Pearson 2 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données non corrélées) — Loi
exponentielle

STATIONS i (0; 5) [5; 8) [8; 10) [10; <)
n; 105 19 4 22
Chouart p; 0.5922 0.1697 0.0718 0.1663
m; $8.82 25.46 10,77 24.95 D°=9.19 |
n; 82 24 5 31
High Falls P 0.5195 0.1710 0.0787 0.2309
m; 73.77 24.28 11.17 32.79 D*=4431 p=0,1092-]
n; 85 20 9 27
La Péche p; 0.5344 0.1713 0.0775 0.2167
m; 75.36 24.15 10.93 30.56 D*=2.70 ] p=0.2592
- n; 72 23 4 19
NL“.“'W“"' o 0.5299 0.1712 0.0779 0.2210
irport vl
m; 62.52 20.20 9.19 26.08 D* = 6,68 ]
n; 75 20 9 26
Mont St-Michel | p; 0.5107 0.1706 0.0792 0.2395
m; 66.39 22.18 10.30 31.13 D*=234 | p=0.3104 |

Le test d’ajustement suivant est effectué pour le cas ou on prévoyait entre 0 et 5 mm de

précipitations.

Tableau 1.35: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 1 (0<p<5) — Loi exponentielle

STATIONS i ;1) [1;2.5) [2,5; 4) [4; 10) [10; o)
n; 24 26 16 16 7
Brotkord p; 0.2046 0.2312 0.1640 0.2989 0.1013
m; 18.21 20.57 14,59 26.60 9.02 D*=8.08 |
n; 43 28 22 16 11
Chouart p; 0.2082 0.2339 0.1648 0.2962 0.0969
m; 24.98 28.07 19.78 35.55 11.63 D*=24.03 ]
n; 23 34 17 12 8
High Falls ;i 0.2335 0.2521 0.1692 0.2752 0.0700
m; 21.95 23.70 15.90 25.86 6.58 D*=1234 |
n; 20 27 14 14 9
La Péche ;i 0.2107 0.2358 0.1654 0.2943 0.0938
m; 17.70 19.81 13.89 24.72 7.88 DF=772"]
L n; 28 34 19 14 8
N{';"'“"‘ p. | 0.1883 0.2181 0.1595 0.3100 0.1242
irport =
m; 19.39 22.46 16.43 31.93 12.79 D?=2201 |
n; 22 25 15 17 8
Mont St-Michel | p; 0.1660 0.1988 0.1514 0.3210 0.1629
m; 14.44 17.29 13.17 27.93 14.17 D’=14.61 |
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Dans le cas ou on prévoyait entre 0 et 5 mm, comme les valeurs p sont a peu pres égales
a zéro, on rejette I’hypothése Hyp. On peut donc conclure que pour ce sous-groupe, la

valeur aléatoire Z ne suit pas une loi exponentielle.
1.4.5 Loi de Pareto généralisée
Soit

Y : Valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm

Y’: Valeur de I'erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm et
inférieure a 0,2 mm

7Z=Y-0,2

Z2=Y -02pourY’>0 et Z2=Y"+0,2 pour Y’ <0

La fonction de densité de probabilité des variables aléatoires Z’ et Z est de la forme

suivante:

fr- (z',¢,0,) = (c./2)6. - 2)(1 + c_,,Iz'Dl—e"'
Pas 20~ [/ 200Dl i = sl s

pouraetb=0

f; (z:¢,,8,) = c.(6. —2Y1+c.z) *pourz>0,c. >0 et 6. >2

o T

Paramétres

Pour pouvoir estimer le paramétre 8 d’une loi de Pareto généralisée par la méthode des

moments, la moyenne ne doit pas étre supérieure a 1’écart type. Pour Z, on aura
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6.=2+@2sz>/ (sz1° = 2%)

Lorsque le paramétre 6, est estimé, on peut ensuite estimer le parametre c,. Deux

méthodes sont alors possibles.

Pour estimer le paramétre ¢, & partir de 1’équation suivante, on utilise un centile de Z,
soit le 75° des données. Le 75° centile des données, un compromis entre la médiane et le

95° centile, permet généralement d’obtenir un bon test d’ajustement.
6. =y
z 20’75 41/ 2—9_.

Mais plutdt que d’utiliser le 75° centile des données pour estimer c,, on préfere se servir

de I’équation suivante:

E[Z]=1/(¢6,-3) = ¢é,=1/(Z(6,-3)) pour 6,>3

Noter que les valeurs de 8, et ¢, utilisées se retrouvent dans les tableaux 1.23, 1.24 et
1.25. On effectue en premier lieu un test d’ajustement de Pearson pour Z dans le cas ou

on considére toutes les données.



Tableau 1.36: Test d’ajustement de Pearson 1 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi de

Pareto généralisée

STATIONS | i (0; 3) [3:7.5) [7,5; 15) [15; e0)
n; 66 45 30 21
Brotkord p; 0.3993 0.2947 0.1873 0.1188
m; 64.68 47.74 30.34 19.24 D*=0.35 | p=10.5541 |
n; 97 50 20 20
Chouart p; 0.4643 0.2864 0.1564 0.0929
m; 86.82 53.55 29.25 17.37 D*=4.75 | p=0.0293]
n; 78 50 28 22
High Falls | p; 0.4050 0.2944 0.1845 0.1161
m; 72.09 52.40 32.84 20.66 D* =139 p=0,2384]
n; 80 51 25 20
La Péche P 0.4272 0.2941 0.1745 0.1042
m; 75.19 51.75 30.71 18.34 D’=1.53 | p=02161 |
L 83 51 24 23
Nk‘."'wak' | 04193 0.2892 0.1755 0.1159
irport
m; 75.90 52.35 31.77 20.98 D*=2.79 | p=0.0949 |
n; 73 46 24 20
MB:I“C‘I‘Z‘ o | 04128 02902 0.1788 0.1183
m; 67.29 47.30 29.14 19.28 D° =145} p=02285]

Calculs - Brotkord

Calcul des paramétres

Puisque la moyenne n’est pas supérieure a I’écart type, on peut estimer le parametre 6,

d’une loi de Pareto généralisée par la méthode des moments. La déviation standard

demeure la méme.

6,=2+ (25212 / (sz1> = 52)) = 2 +(2*86,413 / (86,413 — (7,267-0,2)%)) = 6,7388

Bz = 1/(e.6.-3) = o= /@ -3) =

Calculs des probabilités

Paszsb) = [a(6.-2)i+é2) "

(7,267-0,2)(6,7388—3)

= 0,0378



= (1+0,0378a) ™ — (1 +0,0378b) *7*°

e PO<Z<3)=1-(1+0,0378*3)*"% =0,3993

e P(3<Z<75)=(1+0,0378*3) "8 _(1+0,0378*7,5) % = 10,2947

e P(7,5<Z<15)=(1+0,0378*7,5) *™% _(1+0,0378*15) *"* =0,1873
e P(15<Z<o0)=(1+0,0378*15)*"% =0,1188

Nombre de degrés de liberté

k : Nombre de classes = 4
r : Nombre de parameétres estimés = 2

n : Nombre de degrés de liberté =k —r—1=1

Pour un risque o de 5% et 1 degré de liberté, on trouve un seuil de décision 22(0,05)de

3,8414. Puisque D? = 0,35 < 3,8414, on ne rejette pas 1’hypothése Hy,

Valeur p = P(D%4a1 = D? spserve)
=P(D? >0,35)

=0,5541 ce qui est tres bon



Tableau 1.37: Test d’ajustement de Pearson 1 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données non corrélées) — Loi
de Pareto généralisée

STATIONS i (0; 3) [3; 7.5) [7,5; 15) [15; o)
n; 54 37 21 17
Brotkord ;i 0.4127 0.3009 0.1844 0.1021
m; 53.23 38.82 23.78 13.17 $=154 | p=02146 }
n; 62 42 21 17
High Falls p; 0.4096 0.2956 0.1831 0.1117
m; 58.16 41.98 25.99 15.86 D*=1,29 | p=0,2560]
n; 64 40 21 16
La Péche Y 0.4282 0.2942 0.1742 0.1034
m; 60.37 41.49 24.56 14.58 D*=0.93 | p=0.3349 |
n; 57 36 21 16
“;;’I"cthf; D; 0.2364 0.1713 0.2933 0.0858
m; 30.74 22.27 38.13 11.15 D°=475 | p=0.0293 |

Si on regarde le premier des deux tableaux précédents, on remarque qu’on obtient de trés
bonnes valeurs p pour les stations Brotkord, High Falls, La Péche et Maniwaki Airport.
Par conséquent, dans le cas ol on considére toutes les données, I’erreur Z pourrait suivre
le modele de la loi de Pareto généralisée. Le modéle proposé est accepté encore plus
fortement si on considére des données de ce sous-ensemble qui sont trés peu corrélées
entre elles. Essayons de voir si on peut faire un test d’ajustement de Pearson encore

meilleur.

Tableau 1.38: Test d’ajustement de Pearson 2 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATIONS i (0; 5) [5; 8) [8; 10) [10; o)
n; 124 26 8 29
Chouart p; 0.6266 0.1421 0.0575 0.1737
m; 117.18 26.58 10.76 32.48 D =149 p=0,2222 ]
n; 103 28 9 38
High Falls P 0.5663 0.1535 0.0662 0.2140
m; 100.80 27.32 11.79 38.10 D?=0.73 | p=0.3929 |
n; 104 28 11 33
La Péche p; 0.5903 0.1506 0.0634 0.1957
m; 103.90 26.51 11.15 34.44 D*=015 | p=06985 |
N n; 108 30 9 34
“ffl'r';x?:“ B: 0.5793 0.1487 0.0632 0.2088
m; 104.86 26,91 11.44 37.79 D?=1:354-p=02453 |
n; 97 24 10 32
MontSt o 0.5727 0.1500 0.0642 02131
m; 93.35 24.45 10.47 34.73 D*=0,39 } p=0,5323 |




Tableau 1.39: Test d’ajustement de Pearson 2 de Z — Prévisions jour 1 (Toutes les données non corrélées) — Loi
de Pareto généralisée

STATIONS i 0; 5) [5; 8) [8; 10) [10; c)
n; 105 19 4 22
Chouart p; 0.6615 0.1360 0.0530 0.1495
m; 99.23 20.40 7.95 22.43 D*=240 | p=0.1213]
n; 82 24 5 31
High Falls P 0.5719 0.1536 0.0659 0.2086
m; 81.20 21.82 9.36 29.62 D?=232{p=0,1277 |
n; 85 20 9 27
La Péche P 0.5914 0.1506 0.0633 0.1947
m; 83.39 21.24 8.92 27.45 D*=0.11 | p=0.7401 ]}
Maniwaki = 72 23 4 19
Airport i 0.6073 0.1438 0.0594 0.1895
m; 71.66 16.97 7.01 22.36 D*=394 | p=00472 |
n; 75 20 9 26
Mont St-Michel | p; 0.5687 0.1525 0.0636 0.2132
m; 73.93 19.82 8.53 27.72 D’=0,15 | p=106985 ]

Le tableau 1.38 permet de conclure encore plus fortement que le modéle proposé, soit la

loi de Pareto généralisée, est excellent, compte tenu qu’on obtient de trés bonnes valeurs

p pour toutes les stations, corroboré par les sous-ensembles de données qui sont trés peu

corrélées (tableau 1.39).

Vérifions maintenant si le modéle est aussi acceptable lorsqu’on considére les périodes

d’été et d’hiver. Considérant la station Mont St-Michel, on obtient les tableaux suivants.

Tableau 1.40: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (Eté - Données supérieures 3 0,2 mm)

Moyenne Variance | Ecarttype | Nombre de - o
STATION () (sy1d) (sv1) données (1) 6. €z
Mont St-Michel 8.602 139,940 11.830 110 6.0360 0.0392

Tableau 1.41: Données statistiques de Y — Prévisions jour | (Eté - Données non corrélées supérieures 2 0,2 mm)

Moyenne | Variance | Ecarttype | Nombre de ~ .
STATION () (sy1) (sv1) données (n) 6. €2
Mont St-Michel 8,236 116,372 10,788 89 6,4936 0,0356
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Tableau 1.42: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 1 (Eté) — Loi de Pareto généralisée

STATION i (0; 5) [5; 8) (8; 10) [10; o)
n; 61 15 6 28
Mont St-Michel | p; 0.5144 0.1530 0.0694 0.2632
m; 56.59 16.83 7.63 28.95 D*=092 | p=0,3375 ]

Tableau 1.43: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 1 (Eté — Données non corrélées) — Loi de
Pareto généralisée

STATION i (0; 5) [5; 8) (8; 10) [10; co)
n; 48 13 6 22
Mont St-Michel | p; 0.5212 0.1547 0.0698 0.2543
m; 46.39 13.77 6.21 22.64 D’ =012} p=0,7290 |

Tableau 1.44: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (Hiver - Données supérieures a 0,2 mm)
Moyenne | Variance | Ecarttype | Nombre de A .
STATION (y) (syi) (sy1) données (1) 6. €2
Mont St-Michel 4.606 23.724 4.871 53 13.0058 0.0227
Tableau 1.45: Données statistiques de Y — Prévisions jour 1 (Hiver - Données non corrélées supérieures i 0,2
mm)
Moyenne | Variance | Ecarttype | Nombre de - .
STATION ) (syi) (sv1) données (n) 0. €z
Mont St-Michel 4,939 28,107 5,302 41 11,9514 0,0236
Tableau 1.46: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 1 (Hiver) — Loi de Pareto généralisée
STATION i ;1) [1;2,5) [2,5;4,5) | [4,5;7,5) | [7.5; e0)
n; 12 12 11 10 8
Mont St-Michel | p; 0.2187 0.2363 0.2018 0.1657 0.1774
m; 11.59 12.52 10.70 8.78 9.40 |D*=0.42] p=0.8106 |

Tableau 1.47: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 1 (Hiver — Données non corrélées) — Loi de
Pareto généralisée

STATION i ;1) [1;2,5) | [2,5;45) | [4,575) | [7.5; )
n; 10 8 9 7 7
Mont St-Michel | p; | 0.2069 0.2274 0.1990 0.1688 0.1979
m; 8.48 9.32 8.16 6.92 8.11 D’ =0.70 p=0.7047 |

modéle.

Ainsi, pour les périodes d’été et d’hiver, la loi de Pareto généralisée est un excellent



A I'aide des paramétres estimés pour la station du Mont St-Michel, soit 8, = 5,8398 et
&, = 0,0496, on teste maintenant I’hypothése que la version de la loi de Pareto
généralisée définie sur toute la droite réelle, soit de -oo & oo, est aussi un bon mod¢le pour

les erreurs significatives elles-mémes.

Pas<Z'<h)= [ (&2)(6,-2)(1+& |20 07dz =% (1+ ey 7 s (1+ &, 5"

=Y (1+ 0,0496a) % - 14 (1+ 0,04965)>%® pouraetb>0

Calculs des probabilités

Le modéle est symétrique par rapport a I’origine. Par conséquent,

o P(-co<Z’ <-10)=P(10 < Z'< o) = 0,1065
e P(-10<Z’<-5)=P(5<7’<10)=0,1071
o P(-5<Z<-3)=P(3<Z<5)=0,0800

e P(:3<Z’<0)=P(0<Z<3)=0,2065

Tableau 1.48: Test d’ajustement de Pearson de Z’ — Prévisions jour 1 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATION | i (';f;] 1055 | (531 | 3500 | 0:3) | 355 | [5:10) | [10;9)
MontSt. 1Rl 12 17 11 29 44 13 17 20

Michel | Pi | 0.1065 | 0,1071 | 0,0800 | 0,2065 | 0,2065 | 0,0800 | 0,1071 | 0,1065
m; | 17,36 | 1745 | 13,03 | 3366 | 3366 | 13,03 | 1745 | 17,36 | D*=622 | p=0.2854]

Nombre de degrés de liberté

k : Nombre de classes = 8
r : Nombre de paramétres estimés = 2

n : Nombre de degrés de liberté =k —-r—-1=35

Valeur p = P(D% > D? opserve)



=P(D*5 2 6,22)

=(0,2854 ce qui est bon.

Pour les données non corrélées, les paramétres estimés sont les suivants: 6,=6,3574 et
¢, =0,0426

Tablean 1.49: Test d’ajustement de Pearson de Z’ — Prévisions jour 1 (Toutes les données non corrélées) — Loi
de Pareto généralisée

STATION | i "{"{,‘I‘ 10:-5] | 5:-3] | 3:0) | (053) | [3:5) | [5:10) | [10; )

Mont St- 9 14 8 21 36 10 15 17
Michel p: 10,1065 [ 0,109 | 0,0805 | 0,2039 | 0,2039 | 0,0805 | 0,109 | 0,1065

m: | 1385 | 14,18 | 1047 | 2651 | 2651 | 1047 | 14,18 | 13,85 [[D*=7.61 |p=0.1791]

Par conséquent, a la lueur des résultats obtenus, on peut dire que la loi de Pareto
généralisée définie sur toute la droite réelle est aussi un bon modele pour les erreurs de
prévisions significatives lorsqu’on considére toutes les données. Les données non

corrélées ne donnent par contre pas plus de valeur au modéle proposé.

Les tests d’ajustement suivants sont effectués pour le cas ou on prévoyait entre 0 et 5

mim.



Tableau 1.50: Test d’ajustement de Pearson 1 de Z — Prévisions jour 1 (0<p<5) — Loi de Pareto généralisée

STATIONS | i 0 1) [1;2,5) [2,5; 4) (4; 10) [10; c0)
n; 24 26 16 16 7
Brotkord | p; | 0.2762 0.2522 0.1476 0.2225 0.1015
m; | 24.58 22.44 13.14 19.80 9.04 D*=239 | p=0.3027 |
n; 43 28 22 16 11
Chouart | p; | 0.2955 0.2560 0.1436 0.2082 0.0967
m; | 3546 30.72 17.23 24.98 11.61 D’ = 6,43 ]
n; 23 34 17 12 8
High Falls | p; | 0.3084 0.2647 0.1458 0.2020 0.0792
m; | 28.99 24.88 13.70 18.99 7.44 D* =799 |
n; 20 27 14 14 9
LaPéche | p, | 0269 0.2528 0.1509 0.2294 0.0973
m; | 22.65 21,24 12.68 19.27 8.17 D*=3.53 - p=0.1712"]
Maniwaki |- 28 34 19 14 8
Airport p; | 02771 0.2477 0.1435 0.2184 0.1133
m; | 2854 25.52 14.78 22.49 11.67 D*=8.40 1
n; 22 25 15 17 8
MMO:Lthilt p. | 02408 | 02329 | 0.1449 | 02411 | 0.1403
m | 2095 20.26 12.61 20.98 12.20 D*=3.82 | ‘'p=0:1481]

Dans le cas du Mont St-Michel, si on enléve la valeur aberrante 63,83, la valeur D’ passe

42.55. Par conséquent la valeur p augmente a 0,2794, ce qui est beaucoup mieux.

On peut donc conclure que le modéle proposé de la loi de Pareto généralisée dans le cas

ol on prévoyait entre 0 et 5 mm de précipitations est assez bon.

En résumé, pour les prévisions pour la journée méme, les modéles recommandé€s pour

I’ensemble des stations considérées sont présentés dans le tableau suivant.

Tableau 1.51 : Modéles recommandés — Prévisions jour 1

Toutes les Prévisions | : ‘ '
o .
données p=0 0<p<s s=p<10 10<p
Loi de Pareto Loi lognormale Loi de Pareto Loi normale Loi lognormale
généralisée généralisée °




CHAPITRE 2 : MODELES STATISTIQUES — UN JOUR D’AVANCE

Pour les tests suivants, on ne considére que les stations ayant obtenu les meilleurs
résultats pour les prévisions du jour méme. Il s’agit maintenant de trouver des mode¢les
pour les erreurs de prévisions lorsque les prévisions de précipitations sont faites pour le

lendemain.

2.1 Valeurs absolues des erreurs de prévisions

Soit X, la valeur absolue de I’erreur de prévision.

Tableau 2.1: Données statistiques de X — Prévisions jour 2 (Toutes les données)

STATIONS Moyenne (X:) Variance (sx;’) Ecart type (5x2) Nombre ((:' e) données
Brotkord 4.45 56,14 7.49 222
High Falls 4.33 46.82 6.84 243
4,09 40,67 6,38 195
La Péche 4.48 55.40 7.44 220

2

Mont St-Michel 4.56 61.08 7.82 221
4,72 67,22 8,20 177

Tableau 2.2: Données statistiques de X — Prévisions jour 2 (Prévisions p =0 mm)

Nombre de données

STATIONS Moyenne ( X2) Variance (sx>) Ecart type (sx;) (n)
Brotkord 2,17 45.24 6.73 51
High Falls 1.31 13.50 3.67 57
La Péche 1,46 13.01 3.61 51
Mont St-Michel 1,94 25.53 5.05 52

Tableau 2.3: Données statistiques de X — Prévisions jour 2 (0<p<5)

STATIONS Moyenne ( X:) Variance (sx;%) Ecart type (sx;) Nombre (‘:l e) données
Brotkord 3.34 38.9 6,24 126
High Falls 3.86 47.37 6.88 144
La Péche 4.41 64,82 8.05 133
Mont St-Michel 3.56 60.11 7.75 127




Tableau 2.4: Données statistiques de X — Prévisions jour 2 (5 <p<10)

STATIONS Moyenne ( X:) Variance (sx,’) Ecart type (5x3) Nombre ((:1 e) données
Brotkord 7.91 98.47 9.92 27
High Falls 6.82 9.66 3.11 24
La Péche 536 5.11 226 21
Mont St-Michel 7.84 38.43 6.2 25

Pour les stations High Falls et La Péche, il n'y a pas assez de données pour choisir des

sous-ensembles de données moins corrélées.

Tableau 2.5: Données statistiques de X— Prévisions jour 2 (10 < p)

STATIONS Moyenne ( X:) Variance (sx;%) Ecart type (sx2) Nombre & (; données
Brotkord 13.42 31.16 5.58 18
High Falls 14.37 62.42 7.90 18
La Péche 14,09 68.19 8.26 15
Mont St-Michel 15.21 59.89 7.74 17

Pour la station Brotkord, il n’y a pas assez de données pour choisir un sous-ensemble de

données moins corrélées.

Tableau 2.6: Coefficients de corrélation de X - Prévisions jour 2

STATIONS
n r r r; r r 1 r 81 r;
Brotkord 0.17 -0,03 0.01 -0,02 0,00 -0,05 0,04 -0,02 -0.24 0.22
. 0.26 0.00
High Falls 0.10 0.05 -0.04 -0,06 0.42 0.36 -0,21 -0,03
0,19 0,01
La Péche 0.19 -0,03 0.19 0,03 -0.05 -0,06 -0.45 0.07 -0.21 -0.13
.2 R
Mont 026 | 003 1 ho2 | o1a | -004 | -007 | 003 | 030 | 032 | -0.09
St-Michel 0,19 0,03

Pour la majorité des données considérées, les coefficients de corrélation sont proches de

zéro; I'hypothése d’indépendance des données correspondantes est plausible.



2.2 Valeurs absolues des erreurs de prévisions avec un seuil imposé

Soit

Y : Valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm

Z=Y-02

Tableau 2.7: Données statistiques de Y — Prévisions jour 2 (Toutes les données non corrélées, supérieures 3 0,2

mm)
Moyenne Variance Ecart type | Nombre de 2 I
STATIONS () (sy2) (syz)yp données (n) 8. €z
Brotkord 5.824 63.854 8,115 169 5.8483 0.0624
High Falls 5,480 47,233 6,873 145 6,8808 0.0488
La Péche 6.013 65.750 8.109 163 6.1146 0.0552
Mont St-Michel 6,028 78502 8,860 138 35,5253 0,0679

Tableau 2.8: Données statistiques de Y — Prévisions jour 2 (0 <p<5 non corrélées, supérieures 4 0,2 mm)

Moyenne Variance | Ecarttype | Nombre de - n
STATIONS (3:) (5v2) (syz)y P | domnées (n) 6. €z
Brotkord 3.853 43.083 6.564 109 4.8974 0.1443
High Falls 4.604 53.561 7.319 120 5.1354 0.1063
La Péche 5.302 73.884 8.596 110 5.0879 0.0939
Mont St-Michel 4.354 70.868 8.418 103 46437 0.1465

2.3 Modélisation

2.3.1 Lois normale et lognormale

On effectue un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de Y dans le cas ou
on ne prévoyait aucune précipitation. On obtient les valeurs p qui suivent pour chacune

des stations.

e Brotkord — valeur p = 0 (15 données)
e High Falls — valeur p = 0 (15 données)

e LaPéche —valeur p=0 (17 données)



e  Mont St-Michel — valeur p = 0 (21 données)

Par contre, si on prend le logarithme de la valeur de Y, on obtient de bonnes valeurs p
pour les stations High Falls et Mont St-Michel et des valeurs acceptables pour Brotkord
et La Péche. Donc, dans le cas ou on ne prévoyait pas de précipitations, on peut conclure
que la valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2

mm, suit une loi lognormale.

e Brotkord — valeur p = 0,160

e High Falls — valeur p = 0,351

e LaPéche — valeur p = 0,134

e  Mont St-Michel — valeur p = 0,280

Ensuite, on effectue un test de normalité d’ Anderson-Darling sur les valeurs de X dans
le cas ou on prévoyait de 5 2 10 mm de précipitations. Pour chacune des stations, on
obtient des valeurs p a peu prés égales a zéro. Mais pour Brotkord, si on enléve une
donnée aberrante, soit 56,67 mm, on obtient une trés bonne valeur p égale a 0,566. Pour
High Falls, si on enléve 16,9 mm, une valeur beaucoup plus grande que les autres, on
obtient une valeur p de 0,202. Toutefois, en ce qui concerne cette station, on doit étre
prudent, car le coefficient de corrélation des données a un jour d’écart est de 0,42. On
peut tout de méme conclure qu’une loi normale est acceptable pour les données
lorsqu’on prévoyait de 5 a 10 mm de précipitations. Noter que si on effectue un test de
normalité d’ Anderson-Darling avec le logarithme des valeurs X, pour toutes les stations,

la valeur p est a peu pres égale a zéro.

Finalement, on effectue un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de X

dans le cas ol on prévoyait au moins 10 mm de précipitations.

e Brotkord — valeur p = 0,233
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e High Falls — valeur p= 0
e LaPéche—valeurp=0

e  Mont St-Michel — valeur p = 0,750

Par contre, si on prend le logarithme de la valeur de X, on obtient une trés bonne valeur

p pour la station High Falls.

¢ Brotkord — valeur p =0,

e High Falls — valeur p = 0,520
e LaPéche — valeur p = 0,122

e Mont St-Michel — valeur p = 0

Bien que la loi normale pour le cas ol on prévoyait au moins 10 mm de précipitations

est parfois un trés bon modele, la loi lognormale pourrait aussi étre acceptable.

2.3.2 Loi de Pareto généralisée

On effectue tout d’abord un test d’ajustement de Pearson sur les valeurs de Z dans le cas

ol on considére toutes les données.

Tableau 2.9: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 2 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATIONS i (0; 3) [3; 7,5) [7.5; 16,5) [16,5; <)
n; 84 46 26 13
Brotkord B 0.4835 0.2884 0.1626 0.0656
m; 81.71 48.74 27.47 11.08 D*=0,63 | p=0.4274 |
n, 74 41 19 11
High Falls p; 0.4867 0.2951 0.1622 0.0560
m; 70.57 42.79 23.52 8.11 D*=2:14] p=0.1435]
n; 83 42 25 13
La Péche p; 0.4679 0.2919 0.1707 0.0696
m; 76.26 47.58 27.82 11,34 D’=1,78 | p=0,1821 ]
n; 70 40 16 12
Mont St-Michel | p; 0.4800 0.2858 0.1635 0.0706
m; 66.25 39.44 22.57 9.74 D*=2.66 | p=0.1029 |
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Pour la station Brotkord, la valeur p est trés bonne et elle est acceptable pour les autres.

Par conséquent, ce modele est acceptable lorsqu’on considere toutes les données.

On effectue maintenant un test d’ajustement de Pearson sur les valeurs de Z lorsqu’on

prévoyait entre 0 et 5 mm de précipitations.

Tableau 2.10: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 2 (0<p<5) — Loi de Pareto généralisée

STATIONS i 0; 1) [1; 3) [3; 8,5) [8,5; o)
n; 42 31 26 10
Brotkord i 0.3233 0.3240 0.2544 0.0984
m; 35.24 35.32 27.73 10.72 D*=1.98 | p=10.1594 ]
n; 36 38 31 15
High Falls p; 0.2716 0.3087 0.2869 0.1328
m; 32.59 37.04 34.43 15.94 D*=0,78 | p=0.3771]
n; 36 31 27 16
La Péche ;i 0.2420 0.2932 0.3014 0.1634
m; 26.62 32.25 33.15 17.98 D> =471 1
n; 35 30 29 9
Mont St-Michel | p; 0.3033 0.3149 0.2639 0.1179
m; 31.23 32.44 27.18 12.14 D*=1.57 | p=02102 |

Pour la station High Falls, ce modéle est trés bon et il est acceptable pour les stations

Brotkord et Mont St-Michel.

lorsqu’on prévoyait entre 0 et 5 mm.

On peut donc conclure que ce modele est acceptable

En résumé, pour les prévisions pour le lendemain, les modéles recommandés pour

I’ensemble des stations considérées sont présentés dans le tableau suivant.

Tableau 2.11 : Modéles recommandés — Prévisions jour 2

généralisée

généralisée

Toutes les Prévisions v
données p=0 s s=p<i0 10=p .
Loi lognormale
Loi de Pareto Loi lognormale Loi de Pareto Loi normale (La loi normale est

aussi un bon
modeéle.)
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CHAPITRE 3 : MODELES STATISTIQUES — DEUX JOURS

D’AVANCE

Le dernier cas étudié est celui ou des prédictions de précipitations sont faites pour le

deuxiéme jour. Encore ici, on ne considére que les stations les plus fiables pour trouver

des modeles statistiques appropriés qui s’ajustent bien aux données.

3.1 Valeurs absolues des erreurs de prévisions

Soit X, la valeur absolue de I’erreur de prévision.

Tableau 3.1: Données statistiques de X — Prévisions jour 3 (Toutes les données)

STATIONS Moyenne (X 3) Variance (sx;2) Ecart type (sx3) Nombre 3:) données
Brotkord 4.62 60.45 7.77 220
High Falls 4.61 50.11 7.08 243
La Péche 4,46 54.31 7.37 221
Mont St-Michel 4.93 64.66 8.04 222

Tableau 3.2: Données statistiques de X — Prévisions jour 3 (Prévisions p =0 mm)

STATIONS Moyenne (X 3) Variance (sx3’) Ecart type (sx3) Nombre ((:le) données
Brotkord 2,27 24.66 4.97 51
High Falls 3.95 76.53 8.75 43
La Péche 3.53 63.20 7.95 45
Mont St-Michel 2.34 25.27 5.03 38

Tableau 3.3: Données statistiques de X — Prévisions jour 3 (0<p<5)

STATIONS Moyenne (X 3) Variance (sx32) Ecart type (sxs) Nombre 81 e) données
Brotkord 3,99 71,23 8.44 129
High Falls 3.21 32.80 5.73 154
La Péche 3.71 46.75 6.84 141
Mont St-Michel 4.14 69.93 8.36 143
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Tableau 3.4: Données statistiques de X — Prévisions jour 3 (5 <p<10)

STATIONS Moyenne ( X 3) Variance (sx;2) Ecart type (sxs3) Nombre gle) données
Brotkord 5.96 7.57 2.75 21
High Falls 6.41 10.27 3.20 29
La Péche 5.26 9.26 3.04 22
Mont St-Michel 5.13 3,70 2.39 20

Pour les stations Brotkord, La Péche et Mont St-Michel, il n’y a pas assez de données

pour choisir des sous-ensembles de données moins corrélées.

Tableau 3.5: Données statistiques de X — Prévisions jour 3 (10 < p)

STATIONS Moyenne (X 3) Variance (sx3%) Ecart type (sx3) Nombre ((:f) données
Brotkord 13.68 44.67 6.68 19
High Falls 15.98 62.01 7.87 17
La Péche 14.50 82.11 9.06 13
Mont St-Michel 14.86 45.03 6.71 21

Pour les stations High Falls, La Péche et Mont St-Michel, il n’y a pas assez de données

pour choisir des sous-ensembles de données moins corrélées.

Tableau 3.6: Coefficients de corrélation de X - Prévisions jour 3

STATIONS

Brotkord 0,18 0.04 0.05 -0.17 0.03 -0.03 -0.02 -0.36 0.11 0.09

High Falls 0.20 -0.07 -0.12 -0,05 -0.07 -0.08 0.00 0,01 -0.42 0.19

La Péche 0.16 -0,09 -0.12 -0,08 0.03 -0.06 0.06 -0.36 -0,59 0.10

Mont St-Michel] 0.21 -0.12 0.01 -0.20 -0.10 -0.13 -0.31 0.02 -0.34 -0,17

Pour la majorité des données considérées, les coefficients de corrélation sont proches de

zéro; I’hypothése d’indépendance des données correspondantes est plausible.

3.2 Valeurs absolues des erreurs de prévisions avec un seuil imposé

Soit
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Y : Valeur absolue de I’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure & 0,2 mm

Z=Y-0,2

Tableau 3.7: Données statistiques de Y — Prévisions jour 3 (Toutes les données non corrélées, supérieures a 0,2

mm)
Moyenne Variance Ecart type | Nombre de A A
STATIONS (3) (5v+) (sy:)y P | données () 6. €
Brotkord 5.884 69.996 8.366 172 5.7145 0.0648
High Falls 5.964 57.223 7.565 187 6,7687 0.0460
La Péche 5.745 62.981 7.936 171 5.9077 0.0620
Mont St-Michel 6.232 74.107 8.609 175 5.9291 0.0566

Tableau 3.8: Données statistiques de Y — Prévisions jour 3 (0<p<5 non corrélées, supérieures a 0,2 mm)

Moyenne Variance | Ecart type | Nombre de - -
STATIONS () (sv3d) (sv:)y P données (n) 0. Ce
Brotkord 4.532 78.991 8.888 113 4.6232 0.1422
High Falls 3.976 38.156 6.177 123 5.1933 0.1207
La Péche 4.446 53.243 7.297 117 5.0239 0.1164
Mont St-Michel 4.983 80.734 8.985 118 4.7908 0.1167

3.3 Modélisation

3.3.1 Lois normale et lognormale

On effectue un test de normalité d’ Anderson-Darling sur les valeurs de Y dans le cas ou

on ne prévoyait pas de précipitations. On obtient des valeurs p a peu pres égales a zéro

pour chacune des stations.

Mais si on prend le logarithme de la valeur de Y, on obtient une bonne valeur p pour la
station Brotkord et d’excellentes valeurs p pour les stations High Falls et Mont St-
Michel. On peut donc conclure que la loi lognormale est un trés bon mode¢le pour les

erreurs significatives lorsqu’on ne prévoyait pas de précipitations.

e Brotkord — valeur p = 0,262 (19 données)
e High Falls — valeur p = 0,522 (19 données)
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e LaPéche —valeur p = 0,093 (19 données)
e  Mont St-Michel — valeur p = 0,437 (19 données)

On effectue maintenant un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de X
dans le cas ou on prévoyait de 5 a 10 mm de précipitations. Pour Brotkord et La Péche,
la valeur p est pratiquement nulle. Pour High Falls, la valeur p de 0,110 est acceptable.
Par contre, on obtient une excellente valeur p pour le Mont St-Michel, soit 0,734.
Toutefois, en ce qui concerne le Mont St-Michel, on doit étre prudent, car la valeur
absolue du coefficient de corrélation des données a un jour d’écart est de 0,31. Par
conséquent, on peut conclure qu’une loi normale est acceptable lorsqu’on prévoyait
entre 5 et 10 mm de précipitations. Noter que si on effectue un test de normalité
d’Anderson-Darling avec le logarithme des valeurs X, pour toutes les stations, la valeur

p est a peu pres égale a zéro.

Finalement, on effectue un test de normalité d’Anderson-Darling sur les valeurs de X

dans le cas ou on prévoyait au moins 10 mm de précipitations.

e Brotkord — valeur p = 0,403

e High Falls - valeur p = 0,574

e La Péche — valeur p = 0,560

e  Mont St-Michel — valeur p = 0,436

Puisqu’on obtient d’excellentes valeurs p pour toutes les stations, une loi gaussienne est
un trés bon modeéle. Mais on peut faire encore mieux en considérant une loi lognormale.
Ainsi, les données pourraient aussi provenir d’une loi lognormale, un excellent modéle
pour les erreurs de prévisions lorsqu’on prévoyait au moins 10 mm de précipitations.
Exception faite pour Brotkord, noter toutefois que les données pour les stations sont trés

corrélées.



e Brotkord — valeur p = 0,422
e High Falls — valeur p = 0,819
e LaPéche — valeur p = 0,749

e  Mont St-Michel — valeur p = 0,612

3.3.2 Loide Pareto généralisée
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On effectue tout d’abord un test d’ajustement de Pearson sur les valeurs de Z pour toutes

les données.

Tableau 3.9: Test d’ajustement de Pearson 1 de Z — Prévisions jour 3 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATIONS i 0;3) [3; 7.5) [7.5; 16,5) [16,5; o)
n; 84 47 27 14
Brotkord p;i 0.4831 0.2873 0.1625 0.0671
m; 83.10 49.41 27.94 11.54 P =0,68 p=04096]
n; 94 45 32 16
High Falls P 0.4604 0.2965 0.1755 0.0676
m; 86.09 55.45 32.82 12.63 D?=3.61 |
n; 93 37 27 14
La Péche P 0.4867 0.2886 0.1611 0.0637
m; 83.22 49.34 27.55 10.89 =514 ]
n; 85 48 24 18
Mont St-Michel { p; 0.4600 0.2910 0.1741 0.0749
m; 80.50 50.92 30.47 13.11 D?=362" " ]

Pour la station Brotkord seulement, la valeur p est trés bonne. Essayons de voir si on

peut faire un meilleur test d’ajustement pour les autres des stations.
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Tableau 3.10: Test d’ajustement de Pearson 2 de Z — Prévisions jour 3 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATIONS i (0; 5,5) [5,5; 8) [8; 10) [10; o)
n; 123 10 10 29
Brotkord 'y 0.6778 0.1103 0.0556 0.1563
m; 116.58 18.98 9.56 26.89 D*=4.79 |
n; 127 15 11 34
High Falls ;i 0.6591 0.1167 0.0598 0.1643
m; 123.26 21.82 11.19 30.73 D2 =259 | p=0.1075]
n; 122 12 10 27
La Péche ;i 0.6824 0.1105 0.0554 0.1517
m; 116.69 18.89 9.47 25.94 D*=2.83 | p=0.0925]
n; 122 11 10 32
Mont St-Michel | p; 0.6552 0.1143 0.0589 0.1717
m; 114.66 20.00 10.30 30.04 D* =465 ]

Tableau 3.11: Test d’ajustement de Pearson 4 de Z — Prévisions jour 3 (Toutes les données) — Loi de Pareto

généralisée
STATIONS i 0;1) | [1;25) | [25:4) | [4:8) | [8;10) | [10; o)
n; 51 26 25 31 10 29
Brotkord p; | 02081 | 0.2195 | 0.1477 | 0.2128 | 0.0556 | 0.1563
m; | 35.79 37.75 2541 36.61 9.56 26.89 D*=11.18 1
n; 49 38 25 30 il 34
High Falls p; | 0.1932 | 02120 | 0.1482 | 0.2225 | 0.0598 | 0.1643
m; | 36,12 39.65 27.71 41.60 11.19 30.73 D*=8.51 1
n; 50 36 15 33 10 27
La Péche p: | 02095 | 02211 | 0.1487 | 0.2135 | 0.0554 | 0.1517
m; | 3583 37.81 25.43 36.51 9.47 25.94 D*=1038 ]
Mont St n; 42 38 26 27 10 32
Michel p; | 0.1945 | 02109 | 0.1460 | 0.2180 | 0.0589 | 0.1717
m; | 34.04 36.92 25.56 38.15 10.30 30.04 [FP=5301p=0:1511]

On obtient une trés bonne valeur p pour la station Brotkord et des valeurs acceptables
pour les stations High Falls et Mont St-Michel. Par contre, on a di effectuer des tests
d’ajustement différents, ce qui implique que la conclusion a laquelle on pourrait arriver
est moins forte. Mais comme le modéle de la loi de Pareto généralisée semble approprié
pour au moins une station, soit Brotkord, il y a de bonnes chances que le modéle puisse

aussi s’appliquer a d’autres stations.
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On effectue maintenant un test d’ajustement de Pearson sur les valeurs de Z lorsqu’on

prévoyait entre 0 et 5 mm de précipitations.

Tableau 3.12: Test d’ajustement de Pearson de Z — Prévisions jour 3 (0<p<5) — Loi de Pareto généralisée

STATIONS i 0; 1) [1; 3) [3; 8,5) [8,5; o)
n; 45 29 29 10
Brotkord p; 0.2945 03118 0.2686 0.1251
m; 33.27 35.23 30.36 14.13 D? = 6.50 |
n; 42 39 28 14
High Falls p; 0.3051 0.3222 0.2678 0.1049
m; 37.53 39.64 32.94 12.90 D*=1.38 | p=02401]
n; 40 35 28 14
La Péche p; 0.2831 0.3125 0.2794 0.1250
m; 33.13 36.56 32.69 14.62 D’=2.19 | p=0.1389 }
n; 36 36 30 16
Mont St-Michel | p; 0.2652 0.3022 0.2865 0.1461
m; 31.29 35.66 33.81 17.23 D*=123 | p=02674]

Pour la station La Péche, ce modele est acceptable et il est bon pour les stations High

Falls et Mont St-Michel.

prévoyait entre 0 et 5 mm de précipitations.

On peut donc conclure que ce modeéle est bon lorsqu’on

En résumé, pour les prévisions pour le surlendemain, les modéles recommandés pour

I’ensemble des stations considérées sont présentés dans le tableau suivant.

Tableau 3.13 : Modéles recommandés — Prévisions jour 3

généralisée

généralisée

Toutes les Prévisions ;
doinks p=0 0<p<5 5<p<10 10<p
Loi lognormale
Loi de Pareto Loi lognormale Loi de Pareto Loi normale (La loi normale est

aussi un bon
modeéle.)
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CONCLUSION

Dans ce mémoire, nous avons cherché des modeéles statistiques pour les erreurs de
prévisions de précipitations d’une année, lesquelles furent produites par Hydro-Québec
pour le bassin versant de la riviere Gatineau. Nous nous sommes concentrés sur les
stations a I’intérieur d’une grille d’étude pour lesquelles nous possédions suffisamment
de données représentatives. Nous avons cherché des modéles pour les trois cas suivants:
les erreurs de prévisions du jour méme, celles du lendemain, et finalement celles du
deuxiéme jour. Les meilleures lois retenues sont les lois normale, lognormale et de

Pareto généralisée.

Indépendamment de la période de prévisions considérée, on a constaté que les modéles
trouvés sont a peu prés les mémes pour les trois cas étudiés. Donc, lorsqu’on utilise
toutes les données, bien qu’on puisse suggérer une loi exponentielle comme modele pour
Z (valeur absolue de ’erreur de prévision, étant donné qu’elle est supérieure a 0,2 mm,
moins 0,2) dans le cas des erreurs de prévisions de précipitations du jour méme, on fait
beaucoup mieux en considérant la loi de Pareto généralisée, et ce, pour les trois cas
étudiés. Par contre, lorsqu’on ne prévoyait pas de précipitations, le modele de la loi
lognormale est beaucoup plus approprié. Dans le cas ou on prévoyait entre 0 et 5 mm de
précipitations, la loi de Pareto généralisée est le modele le plus approprié pour les
erreurs de prévisions du jour méme, d’un jour d’avance et pour deux jours d’avance.
Ensuite, lorsqu’on prévoyait entre 5 et 10 mm, si on enléve des données aberrantes pour
les prévisions du jour méme et le lendemain, une loi normale pourrait étre acceptable
pour les trois périodes. Finalement, lorsqu’on prévoyait plus de 10 mm de
précipitations, la loi lognormale est un bon mod¢le pour les erreurs de prévisions du jour
méme, du lendemain et du surlendemain. Par contre, pour les erreurs de prévisions du

lendemain et du surlendemain, la loi normale est aussi un bon mod¢le.
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Le test d’ajustement de Pearson, effectué pour les périodes d’été et d’hiver (toutes les
données pour les erreurs de prévisions du jour méme) pour la station du Mont St-Michel,
a permis de conclure que la loi de Pareto généralisée est toujours un excellent modele
pour la variable aléatoire Z. De méme, toujours a partir de cette station témoin, la loi de
Pareto généralisée définie sur toute la droite réelle est aussi un bon modele pour les
erreurs de prévisions significatives lorsqu’on considére toutes les données du jour

méme.

On suppose que les résultats obtenus s’appliqueraient aussi bien pour d’autres ensembles
de données, soit des prévisions et des observations annuelles subséquentes. 1l serait
toutefois judicieux de vérifier si les modeles proposés sont toujours valables pour ces

autres ensembles de données.
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