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1 Introduction

1.1 Prédétermination des pluies ou des débits : un foisonnement
d’'implémentations

La prédétermination des pluies et des débits estaiape essentielle dans I'analyse et la

gestion des risques hydrologiques. De trés nombsemgthodes de prédétermination ont été

développées, classables dans plusieurs granddtefadiapproches :

» Les approches statistiques locales : choix d’us&idution particuliére et estimation de
ses parameétres en utilisant exclusivement les asnahé site cible ;

» Les approches utilisant I' information climatique’est par exemple le cas de la méthode
SCHADEX-pluies, qui effectue ses estimations coaditellement au type de temps
[Paquet et a].2006;Garavaglia et al. 2010] ;

» Les approches utilisant l'information historiqudlgulet 2002; Naulet et al. 2005;
Payrastre 2005;Neppel et al.2010;Payrastre et al.2011] ;

* Les approches statistiques régionales, qui viserngbiner les données du site cible (si
présentes) et les données issues de bassins gessaithires a celui du site ciblBl¢ppel
et al, 2007;Cipriani et al, 2012] ;

* Les approches par simulation, qui utilisent un g&te@r de pluie et/ou un modele pluie-
débit : par exemple la méthode SHYPRAraud and Lavabre1999, 2002] ou la
méthode SCHADEX-débitdfaquet et al.2006].

A cette diversité d’approches se superpose un riosment de variantes a l'intérieur de
chaque famille, différant par exemple dans le chdidne distribution, d’'une méthode
d’estimation, d’'un modele pluie-débit, etc. Pouitévtoute ambiguité, nous utiliserons
systématiquement le terme « implémentation » pésigther une variante particuliere.

1.2 Différentes approches de comparaison

L’objectif principal du projet ExtraFlo est de coampr un ensemble d’'implémentations
appartenant aux grandes familles décrites ci-detsuséthodologie de comparaison mise en
place doit pouvoir s’adapter a la grande variéte idgplémentations candidates. Parmi les
approches de comparaison qui sont classiquemdiséasti, on peut citer :

» Les approches par simulations Monte-Carlo : leqipm est de générer des données dont
on contrOle les caractéristiques (distribution/lgaietc.). Ceci permet de comparer
diverses implémentations sur la base de critergciiis puisque la « vraie » distribution
des observations est connue. Malheureusementpeedtgpproche se préte assez mal au
contexte de ce projet, caractérisé par une granaesdé d'implémentations : il est en
effet difficile de mettre au point une simulatioroMe-Carlo qui permette de comparer de
manieére équitable des approches aussi différentes (par exemple) SHYPRE ou
l'estimation d’'une loi de Gumbel par la méthode deements. Méme si une telle
simulation était mise en place, la portée des r@sutiépendrait fortement du « réalisme »
des données simulées, ce qui peut donner lieu dislasssions interminables.

» L'utilisation de tests statistiques : le principst d’évaluer si la distribution supposée est
cohérente avec les observations utilisées pourestimation. Dans le cas contraire, on
aura tendance a rejeter la distribution supposé&tie Gapproche est bien adaptée aux
implémentations relativement simples comme les agh@s statistiques localekajo,
2004], mais est encore une fois problématique étlmmnée la grande diversité des



implémentations que nous souhaitons comparer : lgoplupart de ces implémentations,
des tests statistiques ne sont tout simplemerdippenibles.

Etant données ces difficultés, nous optons danadees du projet ExtraFlo pour une troisieme
approche, basée sur la décomposition du jeu deédsnen sous-ensembles de calage et de
validation. Les données issues du sous-ensemblmldge sont utilisées pour estimer les
parameétres des implémentations candidates. Lamatgins issues des implémentations sont
ensuite comparées aux données de validation. Deersanruciale, la décomposition en
calage/validation permet de comparer toutes ledéimgntations sur la bastes mémes
données de validatioret ce en dépit de la diversité des implémentateandidates. De plus,
une telle décomposition correspond étroitement aantexte opérationnel du
dimensionnement, qui est une des applications ipafes de la prédétermination. En effet,
lorsqu’on souhaite dimensionner un ouvrage, onmesta distribution des pluies/crues sur la
base des données disponibles jusque la (corresporadx données de calage). Mais
'ouvrage construit sur la base de ces estimatjpatentiellement entachées d’erreurs) devra
faire face a de nouveaux événements (correspoadardonnées de validation).

1.3 Justesse et stabilité

Dans le contexte de la décomposition en calagetat&n, la qualité des implémentations
candidates sera jugée sur la base de deux critkr@sstesse et la stabilité.

» La justesse est la capacité d'une implémentatidéliarer des estimations cohérentes
avec les observations. Les observations peuverepho:

o De la période de calage. Une implémentation qusenait pas juste en calage a
peu de chance de le devenir en mode prédictifd&atin). Néanmoins, une
implémentation apparaissant juste en calage nd Pes forcément en
validation (ex.: implémentation sur-paramétréesproduisant bien les
observations de calage mais au pouvoir prediactifté).

0 D’une période de validation. C'est sur ces donn@ssur ces données
seulement) que I'on peut juger le pouvoir prédidtifne implémentation.

» La stabilité est la capacité d’'une implémentatiofodrnir des estimations proches
lorsque deux périodes de calage C1 et C2 sorgédsi

Précisons que ces deux criteres ne jouent pasrteeme : en effet, une implémentation peut
étre parfaitement stable mais n’avoir aucune jgste®n tendra donc a évaluer d’abord la
justesse des implémentations candidates, ce quigtea dans un premier temps de rejeter
celles n’atteignant pas une justesse acceptables Da second temps, la stabilité pourra
permettre de départager des implémentations (ehtxex implémentations de justesse
comparable, on préferera la plus stable).

1.4 Comparaison des incertitudes estimées

La majorité des implémentations considérées danzraet fournissent une estimation des
incertitudes liées a I'estimation des parameétrasarihoins, il faut garder a I'esprit que ces
incertitudes ne sont elles-mémes que des estingatiaan effet, la quantification des
incertitudes nécessite d’émettre un certain nomibre/pothéses (par exemple sur la
distribution parente). Si ces hypotheses s’avdregalistes, la quantification des incertitudes
peut s’avérer inadéquate : en particulier, il estgible de sous-estimer l'incertitude.

Une des originalités de la comparaison que nous pooposons de réaliser dans le projet
ExtraFlo est de reconnaitre cet état de fait, @icllire également une comparaison des
incertitudes estimées. Cette comparaison pourearéise en place grace a l'utilisation de
distributions prédictives (cf. section 5).



1.5 Notations et vocabulaire
Cette section introduit les notations qui seronlisees tout au long de ce rapport. Soit
XZ(XS))izl-N le jeu de données qui sera utilisé pour effectiaercomparaison.

L’exposant’) désigne le site, tandis que l'indiceésigne le pas de temps. Typiquemedit,
représentera le maximum annuel de pluie (ou de)dg@ibisitei pour lak® année (remarquons
gue le nombre d’années disponibles n'est pas farnénaentique pour tous les sites). De
maniere similaire, la notation désigne le sous-ensemble xleutilisé pour le calage des
implémentations, etv le sous-ensemble (disjoint de) utilisé pour la validation.
Lorsqu’aucune distinction n’est nécessaire, noukserons la notation générique pour
désigner soit soitv.

La fonction de répartition de la «vraie » disttibn (ou distribution « parente ») ayant
généré les donnéed’ au sitei est notéeF". Cette distribution parente est évidemment
inconnue, et I'objectif de la prédétermination dst’estimer.

Chaque implémentatioM fait une hypothése quant a cette distribution usnmoterons
F{(y|8) la distribution supposée par I'implémentativh Dans cette notatiory est la
valeur a laquelle la fonction de répartition estcale et @& représente un vecteur de
parameétres inconnus qu’il faut estimer.

A lissue de I'étape d’estimation des parametrespbtient un vecteur de parametres estimes

A

k=1

site

by

@, conduisant a une distribution estimée, dont laction de répartition est notée
R () =FP(y16).
Il est important de bien faire la différence entes différentes fonctions de répartition
utilisées ici :
1. La distribution parenteR®), qui est inconnue.
2. La distribution supposéeF(’) par l'implémentationM, dont les paramétres sont
inconnus et doivent étre estimeés.

3. La distribution estiméeFAQ”) par I'implémentatiorM, qui correspond a la distribution
sSupposee avec pour parametres les parametres ®stimé

2 Justesse

Cette section présente les outils utilisés pourluévala justesse des implémentations
candidates (cf. section 1.3). Ces outils sont coitstsur la base d’indices de justesse calculés
sur chaque site (section 2.1). La distribution el& iadices sur I'ensemble des sites composant
le jeu de données est utilisée pour mettre en maseoutils graphiques (section 2.2) et pour
associer a chaque implémentation un score (segti®n L'interprétation de ces outils est
discutée en section 2.4.

2.1 Indices

2.1.1 Pval
Le premier indice de justesse vise a évaluer I'adéign globale entre la distribution estimée
(F) et les observationd" (I'indice peut étre appliqué soit aux données alage soit aux

données de validation). Pour un sitet un pas de temgs I'indice pval est défini comme
suit:



pval’ = F{(d) @)

Si I'estimation est juste R = F® [i), on peut montrer que les valeupwal” sont des
réalisations d'une loi uniforme sur chaque site pval”’ ~ U[0;1] Oi [pour une preuve

formelle, cf.Renard et al.2013]. En d’autres termes, une estimation justeespond a des
probabilités de non-dépassements uniformémenttiépantre 0 et 1.

L'hypothése de justesse~{’ = F® [i) est utilisée ici comme une hypothése de trawail,

méme titre que I'hypothése HO d’'un test statistigliebjectif est d’évaluer si les données
montrent des signes d’incompatibilité avec cettpdilyése (ce qui se matérialiserait ici par
des valeurs dpval non uniformément distribuées entre 0 et 1). D&aféirmative, on aurait
tendance a rejeter I'hypothése de justesse. Danédative, on ne pourrait pas prouver que
limplémentation évaluée est juste, mais on poumai moins en conclure que les données
n'apportent pas la preuve du contraire.

En pratique, la comparaison de différentes impléatems sera effectuée en comparant la
distribution des valeurpval obtenues sur 'ensemble des années et I'enseneBlsites (en
calage ou en validation). Des outils graphiguesrdeutilisés a cet effet, et seront décrits en
détail en section 2.2.

Le critérepval décrit 'adéquation entre la distribution estinedd’'ensemble des observations

(en calage ou validation), sans focaliser partéealinent sur les extrémes. Il est donc plutét
adapté a détecter des biais systématiques (edjstidbution estimée est systématiquement
plus basse que la distribution empirique), maisintgie peu informatif sur le comportement

des méthodes en extrapolation.

2.1.2 Nt

Le second indice de justesse s'intéresse a lasgestpour une période de retdudonnée.
Pour cela, I'indiceNr consiste simplement a dénombrer le nombre de dépests du

quantile estimé&®” [Interagency Advisory Committee on Water Ddt@82;Gunasekara and
Cunnane 1992;Garavaglia et al. 2010]. Formellement :

O)

NT(i) =Zl[f#”;+°°) dlg))
k=1

2
1sixOA 2)

0 sinon

Avec]A(x):{

Si I'estimation est justed” = g!’), on peut montrer qu'en chaque sitda valeur N est
une réalisation d’une loi binomiale avec probaditie succés T/et nombre d’essais’ (avec
n® égal au nombre de donnéa¥ au sitei) : N’ ~ Bin(nf’,1/ T) [pour une preuve formelle,

cf. Renard et al. 2013]. Comme pour l'indiceval, la comparaison entre différentes
implémentations sera basée sur les outils graphidéerits en section 2.2.

2.1.3 FF

Le dernier indice de justessEF, consiste simplement a calculer la probabilité nda-
dépassement de la valeur maximale obsed/@e (en calage ou en validatiorirgland et
al., 2003;Garavaglia et al. 2011]:



FEO =R (A7) ®3)

Si I'estimation est justeR = F®), on peut montrer qu'en chaque sitéa valeur FF® est
une réalisation d’une distribution de Kumaraswaraypdrameétresr(’;1): FF® ~ K[n®;1]
[pour une preuve formelle, cRenard et al. 2013]. Cette distribution a pour fonction de
répartition (avea” égal au nombre de donnég$ au sitei):

F (t)=t",0<t<1 (4)

Le critereFF est égal au criterpval calculé uniquement sur la plus forte observatibne
renseigne donc aucunement sur la justesse des deéthpour décrire le corps des
observations, mais renseigne par contre sur sesgpestdans les extrémes.

2.2 Représentations graphiques

Pour chacun des trois indices décrits précédemnfavdal, Ny et FF), on connait la
distribution théorique (sous hypothése de justegae)devraient suivre les indices calculés
sur chaque site. La comparaison entre difféerentggémentations consiste donc a évaluer
'adéquation entre la distribution théorique etVeseurs des indices calculés sur chaque site.
Si une implémentation conduit & une meilleure adéqgo pour un indice donné, on aura
tendance a la considérer comme « plus juste » getundice. En pratique, cette adéquation
est basée sur un ensemble d’outils graphiquestsiééiapres.

2.2.1 Graphiques probabilité-probabilité (pp-plot)
Pour un sité donné avea" observations, notors8’ un des indices définis en section 2.1 (par
exemple, FF©), et notonsH® la fonction de répartition de la distribution thiéoe sous

hypothése de justesse (par exemple, la fonctionépgartition d’'une loi de Kumaraswamy
K(n™:1) comme décrite dans I'équation (4)). De tres @ux outils sont disponibles pour
comparer un échantillon (ici, les valeur8 calculées sur I'ensemble des sites) & une
distribution théorique. Malheureusement, il existe difficulté technique dans le cas présent
car la distribution théorique varie d’'un site aubi@ : elle dépend en effet du nombre

d'observations” (par exemple pouFF ™, la loi théorique au sitieest unek(n®;1)).

Il est possible de contourner cette difficulté etilisant un graphique en probabilité-
probabilité (pp-plot) : sur chaque site, on transfe les valeurs de lindic&” en probabilités
en leur appliquant la fonction de répartititfl’ de la loi théorique. Les valeurs ainsi
transforméesw® = HO(ZY), peuvent alors étre triées et tracées contrefriéguences
empiriquesf;, pouri = 1N (on utilisera ici la formule de Hazefi,= (i-0.5)Nsi). Une
courbe proche de la diagonale sera le signe d'wmné adéquation entre les indicads
calculés sur chaque site et leur distribution tiugmr sous hypothése de justeds8,

La Figure 1 illustre la réalisation de ces pp-pl@bkaque point de la courbe correspond a une
stationi particuliére. En abscisses sont reportées lesinsateées dev®) = HO(Z") calculées
sur tous les siteis= 1:Nsje, tandis que les fréquences empirigfies(i-0.5)Nsje SONt reportées

en ordonnées. La Figure 1 illustre également gesldarmes typiques qui seront observées
dans les actions de comparaison :

a. Les courbes représentées dans la Figure la concesmoa une tendance pour
limplémentationM a la sur- ou a la sous-estimation. Notons qu’aeconvention



utilisée (valeurs transformées de l'indice en as®s et fréquences empiriques en
ordonnées), la sur-estimation correspond a unebeoau-dessus de la diagonale (et
inversement pour la sous-estimation).

b. La courbe représentée en Figure 1b ne peut s’afrsgue lorsque les indices sont
calculés sur les données de calage, et dénotemysiémentationM sur-paramétrée. En
effet, la forme erS de la courbe indigue que les valeurs observédindae sontmoins
variables que ce que I'on observerait avec la wta&ibution parente. En d’autres termes,
limplémentation M a tendance a trop «coller» aux données de -cal@gei
s’accompagne geénéralement d'une dégradation deudtesse sur les données de

validation.

c. La courbe représentée en Figure 1lc est typique dianque de justesse sur les
données de validation. On peut noter en particigi@omportement de la courbe dans le
coin supérieur droit, qui suggere que I'on obsere@ souvent des valeurs élevées de
lindice : en d’autres termes, I'implémentatidh a tendance a sur-évaluer le caractere
« extréme » des données de validation.
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Figure 1. lllustration de quelques courbes typiquepour les pp-plots. L'indice peut désignepval, FF ou
Nt. La ligne verte représente la premiére bissectricg/ = x).

Précisons que l'indic&lr demande un traitement particulier : en effet, it du caractére
discret de la distribution théorique & sous hypothese de justesse (loi binomiale), une
procédure de randomisation des valeMfs= H(Z"), doit &tre appliquée avant la réalisation
du pp-plot. Cette procédure est décrite en anreeaién 6).

2.2.2 Graphiques quantile-quantile (qg-plot)

Il peut s’avérer utile d’effectuer un changementreilgere dans la Figure 1 afin de focaliser
I'attention sur certaines zones du graphiques €ample le coin supérieur droit ou le
mangue de justesse est souvent le plus visiblahtEionné que les valeurs en abscisses et en
ordonnées dans la Figure 1 sont des probabilitéspdses entre 0 et 1, cela peut étre
aisément implémenté en transformant ces probabité quantiles, a I'aide d’'une fonction
guantile du choix de l'utilisateur : on obtient siimin graphique quantile-quantile, ou gqg-plot.
En particulier la fonction quantile d’une loi de Bbel (de parametres (position;échelle) =
(0;1)) s’est avérée bien adaptée pour « zoomer keswaleurs fortes de I'indice.

La Figure 2(d-f) illustre la réalisation de cespjgts, et les compare aux représentations en

pp-plot (Figure 2(a-c)). Pour obtenir ces qqg-pldés, valeurs en abscisses et en ordonnées
dans les Figure 2(a-c) ont simplement été trandemamvia la fonction quantile



Q(p) =-log(-log(p)). La Figure 2 illustre que la représentation erpbp-permet de mieux
mettre en évidence le comportement de l'indice plesrvaleurs les plus fortes, mais a
tendance a « écraser » les courbes pour les sateurantes. Les représentations en pp-plot
et qg-plot sont donc complémentaires et pourroré étilisées au choix en fonction des
caractéristiques du cas d'étude.
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Figure 2. lllustration de quelques courbes typiquepour les pp-plots (a-b-c) et les qg-plots dans uepere

de Gumbel (d-e-f). L'indice peut désignepval, FF ou N+. La ligne verte représente la premiére bissectrice
(y=x).

2.3 Scores

Dans une optigue de comparaison de nombreuses nraptétions il peut étre utile de
résumer les représentations graphiques de la FRysmus la forme d’une valeur numérique
qui quantifie I'écart de la courbe a la diagon®eur ce faire, on peut associer a chaque
courbe (dans la représentation en pp-plot) un sdmaeé sur l'aire entre la courbe et la
diagonale. Cette aire sera normalisée afin de warn¢re 0 (faible justesse) et 1 (justesse
parfaite). Pour un indice quelconque gval, FF ou Ny), transformé en probabilité via la
transformatiom®” = H(z"), on peut définir ce score de la maniére suivante

score=1-2* Airé courbge diagona)

. 2 Nsite o (5)
=1 N +1;W< fi‘

site

La Figure 3 illustre les scores de justesse ass@cgelques courbes dans une représentation
en pp-plot.
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Figure 3. lllustration des scores de justesse.

2.4 Discussion sur l'interprétation des graphiques et des scores

Les représentations graphiques présentées danseldfons précédentes doivent étre
interprétées avec précaution. Afin d'illustrer iligation de ces diagnostics graphiques, nous
proposons ci-dessous une application a des dosiréates.

Des données ont été simulées sur 30 années etite®taspartir d’'une distribution parente
GEV, identique pour tous les sites, et de paramél@0, 50, -0.2) (position, échelle, forme).
Nous nous proposons d’évaluer la justesse des [@ingntations suivantes :

1.

2.

3.

L’'implémentation M1 conduit a utiliser une loi dei@bel de parametres (100, 50) sur
tous les sites. Il s’agit donc d’une sous-estinmasigstématique.

L'implémentation M2 conduit a utiliser une loi GElé paramétres (100, 50, -0.3) sur
tous les sites. Il s’agit donc d’'une sur-estimasgstématique.

L’'implémentation M3 conduit a utiliser une loi GEl¢é paramétres de position = 100,
d’échelle = 50, et dont le parameétre de forme vanidormément entre —0.5 et 0.1 sur
'ensemble des sites. L'implémentation M3 commehalaes erreurs aléatoires en
fonction des sites : sous-estimation sur certates,ssur-estimation sur d’autres.

La Figure 4 illustre les graphiques de justesserals pour ces 3 implémentations, avec les
indices FF, Nio et Nijoooa Sur la base de représentations en pp-plot. Lasxcipales
observations que I'on peut faire sont les suivantes

Comme attendu, I'implémentation M1 conduit a desrbes sous la diagonale (sous-
estimation), tandis que M2 conduit & des courbeslemsus de la diagonale (sur-
estimation) ;

Les courbes correspondant a I'implémentation M3serd la diagonale, illustrant le
fait que cette implémentation conduit parfois a sless-estimations, parfois a des sur-
estimations ;

On observe néanmoins que les courbes M3 sont glolesit plus proches de la
diagonale que les courbes M1 et M2 : ceci est diiadugue les erreurs aléatoires
commises par I'implémentation M3 sont beaucoup plifiiciles a détecter que les
erreurs systématiques commises par les implémensatM1 et M2.
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Signalons de plus quelques dangers dans l'intextiwét de ces graphiques, a travers des
exemples de « mauvais diagnostics » que I'on pdidtre tenté d’émettre :

Hazen

«La courbe M2 est proche de la diagonale pour l'o&iNgos On peut donc en
conclure que limplémentation M2 est juste pour stimation de la crue
décamillénale>. Ce n’est évidemment pas le cas: dans ce casdd@ simulé, le
quantile décamillénal estimé par M2 vaut enviro®®@6alors que le vrai quantile
décamillénal de la distribution parente vaut eniteed400, soit une sur-estimation de
plus de 80% ! Le fait que la courbe M2 reste praddda diagonale signifie seulement
gue les données ne suffisent pas a mettre en @adennet manque de justesse pour
ce guantile : en effet, le nombre de dépassemenqudatile décamillénal estimé vaut
Zéro sur tous les sites... ce qui n'est pas anormal pne période d’observation de 30
ans sur 500 sites! Cet exemple illustre que lesbms de justesse doivent étre
interprétées de la fagon suivante :

i. Une courbe s’écartant de la diagonale signale onpéémentation qui
manque de justesse ;

ii. Mais linverse n’est pas vrai: une courbe procleela diagonale ne
prouve pas qu'une implémentation est juste !

li. Les diagnostics graphiques ont avant tout une valemparative : si
une courbe M1 est proche de la diagonale et quauiee M2 s’en
écarte, on pourra dire que M1 est plus juste que M2

« Les courbes sont globalement plus proches de lgodgiale pour I'indice Nyooo que
pour l'indice Nio, on peut donc en conclure que les estimationsrdiéiémales sont
plus justes que les estimations décennaleCette comparaison entre différents
indices n'a pas vraiment de sens, car la puissandétecter un manque de justesse
varie fortement d’'un indice a l'autre. En I'occuroe, le fait que les courbes soient
globalement plus proches de la diagonale pourit@m®io000 que pour l'indiceNo
reflete seulement le fait qu’il est beaucoup plifficile de détecter un manque de
justesse pour une estimation décamillénale que poarestimation décennale. En
conséqguence, s'’il est tout a fait possible de coergalusieurs implémentations pour
un indice donné, on s’abstiendra en revanche depammn plusieurs indices pour une
implémentation donnée.

1 1 1
y=x
0.8 0.8 1 osfl—m
— M2
0.6 S 06 S 0.6/ — M3
d 3
0.4 T 04 T 04
0.2 0.2 102
0 : 0 : 0 :
0 05 1 0 05 1 0 05 1
FF N N.0000

Figure 4. Diagnostics de justesse (pp-plots) poue tas d’'étude simulé.

Signalons pour finir que I'utilisation de scoresjmame proposé en section 2.3, conduit a une

hY

perte d’information importante et ne peut donc paffire a émettre des conclusions
définitives. A titre d'illustration, la Figure 5 mtre deux pp-plots conduisant a des scores
guasiment identiques, mais reflétant des compor&srgien distincts : alors que la courbe
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bleue dénote une tendance a la sur-estimationmsgtitfue, la courbe rouge refléte plutdt des
erreurs aléatoires (a la fois des sous- et dessdimations).

1
__ 08}
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0.2+
—Score = 0.66
—Score = 0.65
0 L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figure 5. Exemple illustrant deux courbes en pp-plioconduisant a des scores similaires mais dénotatés
comportements bien distincts.

3 Stabilité

Cette section présente les outils utilisés pourluévala stabilité des implémentations
candidates (cf. section 1.3). La démarche est a@imila celle adoptée pour la justesse:
définition d’'un indice de stabilité (section 3.&j,utilisation d’outils graphiques (section 3.2)
et de scores (section 3.3) pour comparer plusieygmentations.

3.1 Indice

La stabilité est quantifiée sur la base d’'un indigerivant la différence relative entre les
guantiles estimés sur deux jeux de calage distioctt c,. L'indice SPAN proposé par

Garavaglia et al[2011] est utilisé. Soif"’ le quantile de période de retdliestimé au site

a partir de la distribution estimé%fl”. Pour un site donné, SPAN- est formellement défini
comme sulit:

69 (c) - 69 (c,)|
S@ )+ ()

L’indice SPAN varie entre 0 et 2: pour une implémentation p@r@ent stable,
aV(c)=0"(c,) et SPAN = 0. InversementSPAN tend vers la valeur 2 lorsqu’un des
guantiles est beaucoup plus grand que l'autre.

SPAN’ =

(6)

3.2 Représentation graphique
La comparaison entre plusieurs implémentations idates est effectuée simplement en
comparant la fonction de répartition empirique daeurs SPAN" calculées sur 'ensemble

des sites = 1:Nqie. La Figure 6 illustre la réalisation de ces coarble stabilité. Chaque point
de la courbe correspond a une statiparticuliere. En abscisses sont reportées lesiéréps
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empiriqued; = (i-0.5)Nsie, tandis que les valeurs triées 8PAN" calculées sur tous les sites

(i = 1Nsig) sont reportées en ordonnées. Avec ces conventiamplémentation dont la
courbeSPAN reste la plus proche de I'axe des abscisses gétidastable : dans le cas de la
Figure 6, 'implémentation rouge apparait ainssptable que I'implémentation bleue, qui est
elle-méme plus stable que I'implémentation verte.

2

15¢ 2
|_
=z
< 1 8
o
n
0.5 8
= Score=0.77
Score=0.89
Score=0.22
0 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fréquence (Hazen)

Figure 6. lllustration des courbes et des scores dtabilité.

3.3 Score

Comme c’était le cas pour la justesse, il peut étile de résumer la représentation de la
Figure 6 sous la forme d'un score de stabilité.rReufaire, on peut associer a chaque courbe
un score basé sur I'aire sous la courbe. Cettesaii@normalisée afin de varier entre 0 (faible

stabilité) et 1 (stabilité parfaite). Etant donnéedes valeursSPAN" varient entre 0 et 2,

I'aire sous les courbes de la Figure 6 varie égefgnentre O et 2, ce qui conduit au score
suivant :

score=1-0.5* Airg courbe absciss}

_. 1 S i) (7)
=1 2Nsite;SPAM
4 Autres représentations combinant justesse et stab ilité

Une vue d’ensemble des scores a la fois de justtssie stabilité peut étre obtenue en
représentant ces scores (qui sont tous normaligés @ et 1) dans un graphique en étoile. A
titre d'illustration, la Figure 7 montre une comgiaon pour trois implémentations. Ce
graphique nous indique que sur la base des scguesréppelons le, ne fournissent qu’'une
vue incompléte de la justesse et de la stabilftésaction 2.4), I'implémentation B est plus
performante que l'implémentation A a la fois ent@sse (score§F, Njp et Nigg) et en
stabilité (scoreSPAN). L'implémentation C quant a elle est nettemenpllzs stable, mais
présente par contre une justesse bien plus médioerées deux autres implémentations. Sur
la base de ce graphique, on aurait donc tendapcéférer I'implémentation B qui constitue
le meilleur compromis entre justesse et stabilité.
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Figure 7. Exemple de représentation en étoile desmes de justesse et de stabilité.

Une autre représentation intéressante, combinastétiements liés a la justesse et a la
stabilité, est présentée en Figure 8. Ce graphagieobtenu de la maniére suivante: on
commence par calculer un score de justeSBepar exemple) sur les données de validation.
Puis limplémentation évaluée est recalée sur cé&snes données de validation, qui
deviennent donc des données de calage, et le sxireecalculé a partir de cette
implémentation recalée. On peut alors comparesdeses en mode calage et validation, qui
sont calculés sur exactement les mémes données, diffiirent a cause du statut de ces
données vis-a-vis de I'implémentation (donnéesseétils pour le calage ou non).

L’analyse de I'histogramme en mode validation dotsmenéme information que le teSE
avec l'indication sur la justesse (SHYPRE2 disdigatiu a I'asymétrie de I'histogramme, et
fréquence importante de O et de 1 avec « GEV bosndae a de nombreuses valeurs jugées
improbables). La dispersion des résultats effi@idation €t FFcaagedonne une information sur

la stabilité : en effet, une implémentation stadderait donner deBF similaires puisque les
données sont les mémes (seul le mode de calagege)halBn l'occurrence, les deux
implémentations SHYPRE sont beaucoup plus stalgel'gquplémentation « GEV bornée ».
Enfin, la forme de I'histogramme en mode calagematrde repérer des cas de sur-
paramétrage (cf. courbe fortement sous-disperséeGEV bornée »).
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Figure 8. Exemple de représentation combinant justse et stabilité.

5 Comparaison des incertitudes: utilisation de

distributions prédictives

L'évaluation de la justesse et de la stabilité meertitudes estimées bute sur un certain
nombre de problémes pratiques. Par exemple, iitsersant de définir un critére consistant a
dénombrer le nombre de points inclus dans une eppel d’incertitude au niveau dl-et
vérifier que ce nombre représente bien une praporiroche de (&) des observations
(Figure 9). Néanmoins, cette évaluation seraitsBmj car elle ignore l'incertitude liée au
calcul des fréquences empiriques. Pour s’en cookginl suffit d'imaginer la méthode
« parfaite », qui estime systématiquement la wl&gibution, sans incertitude. Le nombre de
points dans lintervalle de confiance serait alonsl, alors que la quantification des
incertitudes est parfaitement juste !

450

400 -

350+

300+

250+

Q(T)

200+

150

eoe0®
.0

Figure 9. lllustration d’'une enveloppe d’incertitude au niveau le.

Une approche alternative consiste a ne pas directentiliser une enveloppe d’incertitude
pour évaluer la justesse des incertitudes, margégrer ces incertitudes dans une nouvelle
distribution : la distribution prédictive.
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5.1 Principe d'une distribution prédictive

Le concept de distribution prédictive est central statistiques bayésiennes, mais peut
€galement étre étendu aux statistiques classiddes. définitions précises et rigoureuses
peuvent étre trouvées darRenard et al.2013]. Nous privilégions ici une description plus
empirique, afin d’expliquer le principe sous-jacent

La distribution estiméd={(y) = F(y| ), utilisée jusqu'ici pour évaluer justesse et itbi
des implémentations candidates (sections et 2, eéo®espond a la distribution supposée par
l'implémentationM (F.") pour une valeur particuliére des paramét@}. Cette valeurd
correspond au “meilleur” estimateur, ou la notioloptimalité dépend de la méthode

d’estimation utilisée. Par exemple, pour une edionapar la méthode des momené,est
optimal au sens ou il permet de retrouver les masnempiriques calculés sur les données de

calage. Pour une estimation par maximum de vraikemoe, @ est optimal au sens ou |l
maximise la vraisemblance des données de calage.

En dépit de cette « optimalité », Iestimatedr reste entaché d'incertitudes d’estimation.
Ainsi, une autre valeud # @, conduisant & une distribution estiméé’(y|é*), conduit
peut-étre a une meilleure approximation de la ibistion parente inconnue. Pour aller plus
loin, I'incertitude d’estimation des paramétrés peut étre représentée pardstribution
d’échantillonnagede Iestimateurd, qui représente (schématiquement) la distributien
I'ensemble des valeurd qui sont plausibles au vu des données de calage.

Imaginons alors le procédé de simulation suivdhistié en Figure 10 : so une valeur

« plausible » des paramétres. En utilisant cetteuvala distribution estimée e (y|8)

(courbe rouge dans la Figure 10). En simulant amdymombre de valeurs a partir de cette
distribution, on génére une réalisation de ce gsefutures crues (ou pluies) pourraient étre,

sous hypothése que la valed conduit a la vraie distribution parentéOr, a cause de
lincertitude d’estimation, cette valeld n’est gu’'une valeur plausible parmi d’autres: on
pourrait également considérer une autre vaur et simuler un grand nombre de valeurs a
partir de la distribution estimé&(’(y|§”) (courbe bleue en Figure 10).

Si I'on répeéte ce procédé de simulation pour I'emsle des valeurs « plausibles@ (en

d’autres termes, pour un ensemble@ldirés au hasard dans la distribution d’échantilbge
de l'estimateur) on génere ainsi des réalisations de ce que leseutcrues (ou pluies)
pourraient étregn considérant I'ensemble des valeds qui sont plausibles au vu des

données de calagd.a distribution de I'ensemble de réalisationsufas est appelée la
distribution prédictive (histogramme gris en Figa®.
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Figure 10. lllustration de la génération d’une distibution prédictive.

5.2 Définition de la distribution prédictive

Le procédé de simulation décrit ci-dessus peut f@inmalisé en termes mathématiques et
permet de définir formellement la densité de prdhiébde la distribution prédictive. Soit
fu(y|8) la densité de la distribution supposée par l'imm@étationM, et |,(@|c) la

densité de la distribution d’échantillonnage destimateur 8 (qui dépend des données de
calagec). La densité de la distribution prédictive est oéa par :

7 (y) = [ £, (y16)1, @]c)d8 (8)

La distribution prédictive est obtenue en intégrandistribution supposée des observations,
fu(y|8), sur la distribution d'échantillonnage de l'estiear, 1,,(€|c), qui représente

l'incertitude. Par opposition, la distribution esée consiste a utiliser la distribution supposée
pour unevaleur particuliere des paramétres. La Figurellligtie la différence, en termes de
guantiles, entre la distribution prédictive (bleeg)a distribution estimée (rouge). En général,
la distribution prédictive est plus variable quediatribution estimée (car elle integre les
incertitudes). Ceci est d’autant plus vrai danscles des quantiles de pluie ou crue que les
intervalles d’incertitude sont typiquement trésmastriques, avec une borne supérieure plus
éloignée que la borne inférieure de la distribugstimée.
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Figure 11. Comparaison entre distribution prédictive (bleue) et distribution estimée (rouge).

5.3 Obtention pratique de la distribution prédictiv e

En pratique, I'intégration figurant dans I'équati(@) n’est pas réalisée analytiquement, mais
est basée sur des simulations Monte-Carlo. La groeésuit le schéma de simulation discuté
en section 5.1, et peut étre formalisée comme suit

. Généreré’} a partir de la distribution d’échantillonnage @stimateur,l,, (€| x) .
* Générer un échantillon de taille y; = (y] PR m) , & partir de la distribution estimée

avecé;, FO(y é}).

END

L’ensemble desn* Nsim Valeurs généréeﬁ,y’;), o est un échantillon issu de la distribution
J=LNgim

prédictive.

Notons que dans certains cas, l'incertitude estiege sur les quantiles plutét que sur les
parametres. La procédure de simulation ci-dessutsgbers étre modifiée de la fagon suivante
(voir aussi Figure 12) :

Doj =1 :Nsim
. Généreru’; a partir d’'une loi uniforme sur [0 ;1].
 Transformeru; en période de retouf, =1/(1-u).
« Générer un échantillon de taili, v, :(yjlyjm) a partir de la distribution
d’échantillonnage du quanti@('l’l.*).
END
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Figure 12. lllustration de la procédure de Monte-Calo pour la génération de valeurs issues de la
distribution prédictive lorsque l'incertitude est exprimée sur les quantiles.

5.4 Utilisation des distributions prédictives pour comparer les
incertitudes estimées

Un des avantages majeurs d’utiliser la distribugpwédictive pour évaluer indirectement la
justesse et la stabilité des incertitudes estines¢gjue la distribution prédictive... est une

distribution ! En conséquence, on peut définir@action de répartition’7,, (y) et appliquer
'ensemble des indices, graphiques et scores pésam sections 2 et 3 en remplacant
simplement la distribution estimdg’ (y) par la distribution prédictive7,, (y).

En pratique, la fonction de répartitiofY,, (y) est estimée empiriquement sur la base des

m* Nsim Valeurs générée(sy?)_ o
J=LNgjm

5.5 Stabilité des incertitudes : COVER

Un dernier indice visant a caractériser la stabdies incertitudes peut étre calculé sans passer
par la notion de distribution prédictive. Cet irgliest calculé en considérant le recouvrement
des intervalles d’incertitude obtenus avec deuiogés de calag€; et C, [Garavaglia et al,
2011]. Plus précisément, soiemt etb,; les limites de lintervalle de confiance de niveau

(en %) du quantile. ; pour une station, avec deux échantillons :

EchantillonC; : Pla,(C,) < (C,) <h, (C)|=a

EchantillonC; : Pla,(C,) <& ,(C,) <b,,(C,)|=a

Le croisement des deux intervalles de confiancenedes limites :
a=Max(a,;(C,);a,;(C;)) et b=Min(b, (C,);b,;(C,))

La probabilité de recouvrement des deux intervalias :
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COVER, = (1/a*) Pla<§,,(C,) <b] Pla< &, (C,) <b] ®)

La Figure 13 fournit une représentation graphiggieel calcul. Cet indice étant compris entre

0 et 1, un score peut aisément étre calculé enteffet la moyenne des indices obtenus sur
Nsile

tous les sitesscore= (1/ Nite)z COVER,

i=1

0.045

Critere COVER +
0.04 -

— Echantillon C1
—— Echantillon C2

0.035 A

0.03 A

0.025 -

fQT)

0.02 A

0.015

0.01 A

0.005 -

a Quantile QT b

Figure 13. lllustration du calcul de l'indice COVERy.

6 Appendice : pp-plot randomisé pour l'indice Nt

Soit b(-1) = 0 etb(j)=Pr(N< j),j=0, ou N est une variable aléatoire suivant une loi
binomiale Bin(n”,1/T). En un sitei donné, sur lequel la valeul!" a été observée, la
procédure classique de génération d'un pp-plot demade calculer la valeur
w =Pr(N< NV)= b( N‘r')) La procédure de randomisation consiste a remplaetie
valeurw® par une valeun”" tirée aléatoirement & partir d’'une distributioriforme entre
b(N -1) etb(NO).

Une justification du bien-fondé théorique de cettecédure peut étre trouvée daReffard et
al., 2013].
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