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Résumé

La derniére décennie a vu I'’émergence de la prévision probabiliste de débits en tant
qu'approche plus adaptée pour l'anticipation des risques et la mise en vigilance pour la
sécurité des personnes et des biens. Cependant, au dela du gain en sécurité, la valeur ajoutée
de l'information probabiliste se traduit également en gains économiques ou en une gestion
optimale de la ressource en eau disponible pour les activités économiques qui en dépendent.

Dans la chaine de prévision de débits, I'incertitude des modeéles météorologiques de prévision
de pluies joue un réle important. Pour pouvoir aller au-dela des limites de prévisibilité
classiques, les services météorologiques font appel aux systémes de prévision d'ensemble,
générés sur la base de variations imposées dans les conditions initiales des modeles
numériques et de variations stochastiques de leur paramétrisation. Des scénarios
équiprobables de I'évolution de I'atmosphére pour des horizons de prévision pouvant aller
jusqu'a 10-15 jours sont ainsi proposés.

L'intégration des prévisions météorologiques d’ensemble dans la chalne de prévision
hydrologique se présente comme une approche séduisante pour produire des prévisions
probabilistes de débits et quantifier I'incertitude prédictive totale en hydrologie. Différents
défis apparaissent néanmoins quand il s’agit de fournir des prévisions hydrologiques bonnes
et utiles aux utilisateurs. D’une part, I'évaluation des prévisions d'ensemble montre souvent
I'existence de différents biais qui nécessitent un traitement statistique avant leur utilisation.
D’autre part, les rares études déja réalisées pour évaluer la valeur économique des prévisions
hydrologiques laissent percevoir la valeur économique potentielle des prévisions
probabilistes, mais se limitent souvent a des cas particuliers. La réalisation d'études plus
approfondies s'impose pour mieux comprendre comment I'utilisateur des prévisions peut en
faire le meilleur usage dans la prise de décision.

Dans cette thése, nous nous sommes fixés deux grands objectifs généraux : 1) évaluer des
approches disponibles pour améliorer la qualité des prévisions pour les applications
opérationnelles de la prévision hydrologique d’ensemble ; 2) développer un modeéle capable
d’estimer la valeur (utilité) d’'une prévision d’ensemble.

En termes de qualité, nous nous sommes intéressés en particulier aux attributs de fiabilité et
discrimination. En termes d’utilité, nous nous sommes intéressés aux gains économiques de la
gestion des apports en eau aux retenues de production hydroélectrique.

Nous avons conceptualisé une chaine de prévision hydrologique d’ensemble basée sur les
sorties de la prévision d’ensemble des modéles météorologiques. Cette chaine s’étend
jusqu’a la valorisation des prévisions hydrologiques par un utilisateur-décideur final, en
passant par I’évaluation de la qualité des prévisions et le traitement statistique de leurs biais.
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Nous avons constitué une large base de données en s’appuyant sur un total de 85 bassins
versants, 4 années de prévisions d’ensemble provenant de 8 centres météorologiques
différents et 2 modeéles hydrologiques utilisés en prévision opérationnelle en France (GRP et
MORDOR).

Les principaux résultats de cette thése ont montré que les prévisions hydrologiques affichent
un défaut de qualité lié notamment a la sous-dispersion des prévisions d’ensemble.
L'utilisation d’'un grand ensemble peut conduire a une prévision multi-modéle avec une
qualité globale des prévisions considérablement améliorée. En mono-modele, le traitement
statistique des prévisions de débits reste une démarche pratiguement obligatoire pour rendre
les prévisions fiables. De plus, I'intérét d’un post-traitement statistique a la sortie du modéle
hydrologique par rapport a un prétraitement des forcages en amont a été clairement
démontré.

Il a été également montré qu’il n’y a pas une meilleure méthode de traitement statistique qui
s’applique partout et qui permet d’améliorer tous les attributs d’une prévision pour toutes les
échéances. Selon les objectives du traitement appliqué, il y a des approches statistiques qui
arrivent a améliorer soit la qualité globale des prévisions, soit leur fiabilité, soit leur
discrimination.

En ce qui concerne I'utilité des prévisions, le modéle d’optimisation heuristique de la gestion
d’une retenue du type éclusée développé dans cette thése a montré que les prévisions
d’ensemble apportent un gain économique supplémentaire par rapport a une prévision uni-
scénario (déterministe ou moyenne d’ensemble). De plus, nous avons mis également en
valeur les gains économiques obtenus quand un traitement statistique de correction de biais
est appliqué aux prévisions d’ensemble avant son utilisation pour la gestion hydroélectrique.

Enfin, nous avons montré que les gains économiques de gestion refletent en général la
qualité de la prévision telle qu'elle peut étre évaluée par un critere numérique de qualité. En
utilisant des prévisions d’ensemble traitées, le gain économique de gestion s’est montré plus
élevé par rapport au gain obtenu a partir des prévisions brutes (sans aucun traitement
statistique), de moindre qualité. Cette conclusion est fondamentale, car elle montre I'intérét
de poursuivre des travaux qui cherchent a améliorer la qualité des prévisions
hydrométéorologiques, sachant que celle aura un impact également en termes d’utilité et
gains économiques.

Mots clés : prévision hydrologique d’ensemble, qualité, utilité, évaluation, traitement statistique des biais,
valorisation, gain économique, hydroélectricité.
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Abstract

The last decade has seen the emergence of streamflow probabilistic forecasting as the most
suitable approach to anticipate risks and provide warnings for public safety and property
protection. However, beyond the gains in security, the added-value of probabilistic
information also translates into economic benefits or an optimal management of water
resources for economic activities that depend on it.

In streamflow forecasting, the uncertainty associated with rainfall predictions from numerical
weather prediction models plays an important role. To go beyond the limits of classical
predictability, meteorological services developed ensemble prediction systems, which are
generated on the basis of perturbations of the initial conditions of the models and stochastic
variations in their parameterization. Equally probable scenarios of the evolution of the
atmosphere are proposed for forecasting horizons up to 10-15 days.

The integration of weather ensemble predictions in the hydrological forecasting chain is an
interesting approach to produce probabilistic streamflow forecasts and quantify the total
predictive uncertainty in hydrology. However, several challenges arise when it comes to
providing good and useful forecasts to users. On the one hand, the evaluation of ensemble
forecasts often shows the existence of different biases in the forecasts, which require
statistical correction before their use. On the other hand, the few existing studies that show
the potential economic value of probabilistic hydrological forecasts are often limited to
specific events or catchments. More in-depth studies are needed to better understand how
probabilistic forecasts can be used in the decision-making process in operational contexts.

This thesis is developed around two main objectives: 1) to evaluate existing statistical
correction approaches used in operational applications to improve the quality of hydrological
ensemble predictions, and 2) to develop a model able to estimate the value (utility) of an
ensemble forecast.

In terms of quality, we focused on the attributes of reliability and discrimination. In terms of
utility, we targeted the economic benefits of the management of water inflows to reservoirs
of hydroelectric power production.

We conceptualized a hydrological ensemble prediction chain based on meteorological
ensemble predictions from numerical weather prediction models. This chain extends up to
the value of the forecasts for an end-user, and includes the evaluation of the quality of the
hydrological forecasts and their statistical calibration.
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In this thesis, we built a large database consisting of data from a total of 85 catchments in
France and 4 years of ensemble forecasts from 8 different meteorological centers, as well as 2
hydrological models that are used in operational forecasting in France (GRP and MORDOR).

The main results of this thesis showed that the quality of a hydrological ensemble forecast is
significantly affected by the under-dispersion of its members. Combining ensemble
predictions from individual meteorological centers can lead to a ‘grand ensemble’ multi-
model forecast that displays better forecast quality. On the other hand, statistical forecast
calibration is practically a mandatory step when dealing with a single-model ensemble
forecasting system to guarantee forecast reliability. In addition, the added-value of applying a
statistical post-processing technique to the outputs of the hydrological model, compared with
applying it to the meteorological forcings used as input to the hydrological model, has been
clearly demonstrated.

It was also shown that there is no ‘best’ statistical correction method that outperforms the
others for all catchments and improves all the attributes of a forecast at all leadtimes.
According to the objectives of the post-processing, there are statistical approaches that may
better contribute to improving the overall quality of the forecasts, their reliability, or their
discrimination.

Regarding the usefulness of the forecasts, the heuristic optimization model for the
management of reservoir inflows developed during this thesis showed that ensemble
forecasts provide additional economic gains compared to a single-value forecast (a
deterministic forecast or the ensemble mean). We also showed that statistical forecast
calibration techniques may further improve the economic gains obtained when using
hydrological ensemble forecasts for hydroelectric power production management.

Finally, we have shown that the economic gains in inflows management generally reflect the
quality of the forecasts, as it can be evaluated by a numerical criterion of forecast quality.
Economic gains are higher using statistically bias-corrected ensemble forecasts, comparatively
to the gains obtained with raw (non-corrected) forecasts. This finding is crucial because it
shows the importance of research and operational studies seeking to improve the quality of
hydrometeorological forecasts, since this may also have an impact on forecast utility and
economic gains.

Keywords: hydrological ensemble prediction, forecast quality, utility, evaluation, statistical post-processing, bias
correction, forecast value, economic benefit, hydroelectricity.
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NepiAnyn

Kata tn OSudpkela twv teheutaiwv OSekaetiwv ol TUOAVOTIKEG USPOAOYLKEG TIPOBAEPELG
gudavidovral wg n mo KataAAnAn pebodoloyia tdoo yia tnv mPoPAsPn Twv MANUHUPWY, 0G0
KOl yl tnv mpootooia twv avBpwrnivwv {wwv Kal Tieplouctwy. AutoU Tou &idoug n
TuBavotikr mAnpodopia pnopel va petadpactel oe pla BEATiotn dlaxeipnon Twv USATIKWY
TIOPWV KOL KOTO CUVETELD O aUEnUEVA OLKOVOULKA odEAn. Evtoutolg, n HUETEOPOAOYIKN
oBefalotnta e€akolouBel kat matlel Eéva kaBoplotikd poAo péoa otnv uSpoloyikn aluacida.
Ma to AOYyo auTd oL PETEOPOAOYIKEG UTNPECIEG XPNOLUoToLoUV TIG PoPAEPELS MOAATAWY
oevopiwv («ensemble forecasts»), oL omoleg mMpoépxovtal eite amod apudpd SLadOPETIKEG
OpPXKEC OUVONKeG, eite oMo OTOXAOTIKEC SLadOPOTMOLNCEL OTNV TOPALETPOMOinon Twv
eflowoswv. M auTto Tov TpOTo mapdyovtal TOAAAMAAQ oomiBova osvapla OXETIKA UE TNV
e€EMEN TwV aTHoodOalplKWY  CouUVONKWY. H evOwHATWON TETOWWV  HETEOPOAOYIKWY
muBavotikwy mMpoPAEPewv péoa otnv udpoloyikn aducida amotelel £va MOAAG UTIOCYXOEVO
epyaAsio yla TNV MOooTLKOTIOLNGN TNG CUVOALKAG USpOoAoYIKNG aBefaldotnTag.

Mapoha autd TOAMEG €PWTINCEL( UEVOUV QVOTIAVINTEC OXETIKA HE TNV TOLOTNTA KAl TN
XPNOLUOTNTA TWV USPOAOYLIKWYV TIPoPAEPewV. APevOc, oL TIBAVOTIKEG TTPOPBALPELG TTOANATTIAWY
osvaplwv amokaAUTTOUV TIC aotoxieg piag mpoPAsPng, oL omoiec amaltolVv OTATLOTLKA
510pBwon. Adetépou, TIPOC TO TAPOV EAAXLOTEC EPEUVEC £XOUV OOXOANBEL LE TNV OLKOVOULKNA
oflo Twv mBavotikwv udpoloyikwv TpoPAEPewv moAamAwy oevapiwv. OAa Ta Tapamavw
pHoG o8nyoUV OTO CUUMEPACHO OTL OQmaLTEiTOL Mepatépw Slepelivnon ylo TNV KOAUTEPN
KOTOVONoN Tou pnxaviopol ANPnG amodAcswv O ETLXELPNOLAKO eMinedo.

H mapoloca &idaktopikn epyoocia Sopeital yupw amd Suo Paocikol¢ otoyoug: 1) tnv
0€LOAOYNON TWV UTIOPXOVTWVY OTATLOTIKWY peBodoloylwy S10pBwaong mou xpnotponolouvtal
O€ ETUXELPNOLAKEG EDAPUOYES Kal 2) Tn Snuloupyla evog KatdAnAou povtélou ektipnong tng
a&log kaBe mpoPAePng.

Q¢ mpocg TNV TolotnTa. Twv TPOPALPewyY, pog evllédepe Kuplwg n Suvatdtnta Twv
nipoPAéPewv va sival aflomioteg («reliability») kot Slakptég («discrimination»). Q¢ po¢ tn
XPNOLUOTNTO, ETMKEVIPWONKAUE KUPlWC OTO TAPAYOUEVO OLKOVOULKO OdeAog amd Tn
Slaxelpnon evog tapleutipa USPONAEKTPLKOU GKOTIOU.

H ubpoloyiky alucido, Tou opilotnke Katd Tn Olapkela TG mapouvoac OSLOAKTOPLKNG
£PYOOLOG, EKTEIVETAL OO TO UETEOPOAOYLKO LOVIEADO £WC TOV TEAIKO XPNOTN, TIEPVWVTOC ATIO
v afloAdynon tng moldtnTac tTwv uUdpoloylkwv TIPOPAEPEWY KOl TN OTATLOTIKA TOUC
S16pbwon.



MepiAnyn ix

H Bdon 6edopévwyv moOU XPNOLUOTOLNCAUE amoTteAsital anod: 85 uSPOAOYLKEG AEKAVEG OTN
FaAAia, 4 xpovia mpoBAEPewvY PoepXOUEVA ATIO 8 HETEOPOAOYLKA KEVTPA OE OAd TOV KOGLO
Kot 2 uSpoAoylkd HovtEAa Adn XpnolpomoloUUEVa O eMLXElpnolakes edbapUoyEG (GRP kal
MORDOR).

H €pesuvd pag KatéAne OTL n molotnTto Twv USpPoAoYLKWY TIPpoPAEPewy emnpedletal
onuovtikotata and tnv eAAeunr) Staomopd Twv udpoloylkwv cevapiwyv. EmutAéov, Seifapue
OTL ouvdLalovtag oevApLO TIPOEPYOUEVA a0 SLOPOPETIKA LETEOPOAOYLKA MovTEéAa («grand
ensemble») BeAtlwvoupe TNV TOLOTNTA TwWV USpPoAoylkwv TpoPAEPewv. MapdAAnAa,
anodeifape otL n otatiotikn S10pBwaon eival anapaitntn otig MPoPAEYELS TOU TTPOEPXOVTAL
oo £Va LOVASLKO LETEOPOAOYLKO LOVTEAO.

Mo CUYKEKPLUEVA N €PEUVA POG ATESELEE OTL N edapUOyn HLOG OTOTLOTIKAG S1opBwaong oe
emninedo uSpoloykwv mBavoTkwy TPoPAEPewWV elval AlyOTEPO AMOTEAEGUATIKA oo OTL o€
emninedo peteopoloyikwyv mpoPAéPewv. EmumAéov, amod OAeg TIG otatlotikéc peBodoloyieg
S10pBwong mou Sokiuaotikav, Oev pmopEécape vo  Slokpivoupe pla w¢ TNV TLO
OTMOTEAEOUATLKN YL OAEC TLC AEKAVEG Kal yla 0Aouc Tou opllovteg MpoPAednc. Avaloya pe ta
XOPOKTNPLOTIKA KaBe pebBodoloyiag, kamoleg OSlopBwvouv eite v aflomiotio Twv
npoPAEPwv, lte TNV KAvOTNTA TOUC va Slakpivouv SladopeTikd yeyovota, eite TEAOC TNV
OUVOALKN TtoLotnTa TNG MpoBAedng.

Katd tn &ldpkela tng mapovoag OLOAKTOPLKAG £pyaociog SnULOUPYAOCAUE €va EUPLOTLKO
oAyoplBpo BeAtiotomoinong yla tn Slaxeipnon €vog ULKPOU TAULEUTPO USPONAEKTPLKOU
okomou. AOyw Ttou pey€éBoug Tou, n Slaxelpnon Tou TOoplEUTApa yivetal oe eBSopadlaia
Baon. Me Baon ta amoteAéopatd pog, ot USPoAoYIKEG TipoBAEYPELG MOANaMAWY cevapiwy
omodEPOUV £va ETUTAEOV OLKOVOULKO Odelog ot oxéon He pla mMpoBAePn povadikou
oevaplou. EmumAéov, Seiape otL oL Sladopeg uéBodol otatiotikng dLopbwaong PeAtiwvouy
TIEPALTEPW TOV OLKOVOLLKO OPeNOC TwV uSpoloyilkwy TpoBAEP WY oA ATAWY cevapiwy.

H mapouoa S16aKTopLkr epyacio VIOMIOE YLa UTTAPXOUOCO CUCXETLON METALY TNG TToLOTNTAG
Kall TG xpnotpotntag piog mpoPAedng. Katd ocuvénela, eAeiel kat@dAAnAou alyopibuou, n
Xpnowuotnta pag mpoBAePng upmopel va petpnBel péoa amd £va UTIAPXOV KPLTHPLO
afloAdynong tng molotntag MpLag TPoPAsPng. To CUMMEPACHO QUTO elval Lolaitepng
onuooiag Kabwe amodelkVUEL TNV QVOYKALOTNTO TWV EPEUVNTIKWY EPYACLWV TIAVW OTh
S510pBwon TG moLdTNTAC USPOAOYIKWY TIPOBAEPEWV.

Nééelc KAewdta: ubpodoyikéc mpoBAEPels moAdamAwv ocevapiwvs, moLOTNT, XPNOLUOTNTA, aloAdynon
npoBAeyng, oratiotikn Stopdwaon nmpoBisyng, aiomoinong mpPoBAeYng, olkovoulkod O@eAog, USponAekTpLKn
napaywyn.
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(La nature aime se cacher)

Héraclite d'Ephese

1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les enjeux de la prévision hydrologique et le cadre général
dans lequel se place cette thése : la prévision hydrologique d’ensemble. Nous présentons les
questions qui reflétent les défis de cette thése, qui s’intéresse a la fois a la qualité et a I'utilité
des prévisions. Enfin, nous présentons comment ce mémoire a été structuré pour apporter des
éléments de réponse a nos interrogations.
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1.1 La prévision en hydrologie : enjeux et incertitudes

Selon I’Agence Européenne de I'Environnement (EEA), entre les années 1998 et 2009, les
crues observées en Europe ont causé 1126 morts, 500 000 déplacés et 52 milliards d’euros de
pertes pour les assurances. De plus, I'Agence soulighe que le risque d'observer des
événements de crue plus fréquemment a l'avenir est élevé. Pour éviter les pertes de vies
humaines et minimiser les dégats économiques liés a ces événements extrémes, la mise en
place d’'un systéme de prévision et alerte des crues solide et fiable est essentiel. L'objectif
général est de pouvoir anticiper I'arrivée d’un événement potentiellement dangereux, ainsi
gue de bien capturer son intensité et localisation. Prévision et prévention des risques vont
ainsi de paire. La Directive Européenne relative a I’évaluation et a la gestion des risques
d’inondation de 2007 (DIRECTIVE 2007/60/CE) rappelle ainsi que " les plans de gestion des
risques d’inondation englobent tous les aspects de la gestion des risques d’inondation, en
mettant I'accent sur la prévention, la protection et la préparation, y compris la prévision des
inondations et les systémes d’alerte précoce (...) " (Chapitre IV, Article 7, §3).

Cependant, I'importance de la prévision hydrologique ne se restreint pas a |’anticipation des
événements extrémes, qu’ils soient caractérisés par des situations de crues ou d’étiages. Un
systeme de prévision hydrologique efficace peut également contribuer a la gestion optimale
de la ressource en eau pour les activités économiques qui en dépendent (production
hydroélectrique, irrigation, tourisme, navigation, etc.). Il s’agit de mieux répartir I'utilisation
de I'eau dans le temps et dans I'espace, a partir de I'information apportée par le systéme de
prévision sur les apports en eau a venir. Au dela du gain en sécurité face aux risques des
événements extrémes, la valeur ajoutée de cette connaissance se traduira en gains
économiques ou de gestion des ouvrages

Idéalement, pour que les services de protection civile ou les gestionnaires d’ouvrages aient le
temps suffisant pour intervenir, une alerte doit étre déclenchée au minimum dans les 12 a 24
heures précédant I'événement. De plus, les services opérationnels de prévision doivent pour
cela avoir des procédures efficaces de prévision, interprétation et communication des alertes
pour répondre aux besoins liés a ces temps de réaction.

Dans ces cas, il est évident qu’une prévision hydrologique a moyen terme (3 a 10 jours en
avance) a toute sa place. Pour cela, la prévision météorologique du temps a moyen terme est
indispensable comme source d’information sur les conditions météorologiques a venir qui
seront utilisées en entrée des modeles hydrologiques.

Pour pouvoir faire une prévision du temps a moyen terme et aller au-dela des limites de
prévisibilité classiques, la prise en compte des incertitudes est incontournable. La prévision
déterministe, a scénario unique, n’est pas en mesure de répondre a ces objectifs. Pour cela,
les services météorologiques font appel aux systemes de prévision d'ensemble, générés sur la
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base de variations imposées dans les conditions initiales des modéles numériques et de
variations stochastiques de leur paramétrisation (Palmer et al.,, 2005). La prévision
météorologique d'ensemble propose des scénarios équiprobables de |I'évolution de
I'atmosphere pour des horizons de prévision pouvant aller jusqu'a 10-15 jours, ce qui serait en
dehors de la place de prévisibilité des solutions traditionnelles déterministes. Le recours a la
technique de la prévision d'ensemble permet ainsi, d'une part, d'étendre les échéances de
prévision des variables a faible prédictibilité, telles les précipitations, et, d'autre part, de
donner une mesure de l'incertitude des prévisions.

Par contraste a une solution unique déterministe, la prévision probabiliste est vue comme
mieux adaptée a l'analyse de risque et la prise de décision (Rodwell, 2005). La valeur
économique potentielle des prévisions probabilistes ressort notamment face aux utilisateurs
exposés aux risques climatiques et hydrologiques a différentes échelles ; ainsi qu'aux
gestionnaires dont les décisions dépendent de la disponibilité nécessaire en eau : pour la
génération d'électricité, agriculture et irrigation, navigation, sécurité et santé publiques, etc.
(Buizza, 2008, 2001 ; Houdant, 2004).

L'approche probabiliste ou d’ensemble est actuellement encore considérée comme faisant
partie de I'état de l'art et plusieurs services météorologiques (France, Suisse, Belgique,
Allemagne, Suede, etc.) développent ou envisagent de constituer un systéme de prévisions
hydrologiques basé sur les prévisions d’ensemble (Cloke et Pappenberger, 2009b). La
prévision hydrologique d’ensemble est au cceur des initiatives internationales regroupant
plusieurs centres de recherche et services opérationnels (HEPEX Hydrological Ensemble
Prediction Experiment, EFAS European Flood Awareness System), ainsi que dans les actions de
recherche et développement de plusieurs services nationaux (Centre National de Recherche
Météorologique, Météo-France, EDF, Institut Royal Météorologique de Belgique, etc.). Les
résultats de prévision des crues a partir de la prévision d’ensemble de pluies sont
encourageants.

En météorologie, les systéemes de prévision d’ensemble sont développés pour prendre en
compte l'incertitude liée aux prévisions. L'application de ces prévisions dans un modele pluie-
débit pour la prévision hydrologique constitue une étape importante pour la prévision des
débits, puisque les précipitations sont une des sources principales d'incertitude.

Néanmoins, I'incertitude se trouve dans toute la chaine de prévision hydrométéorologique et
se propage (cascade des incertitudes) de la donnée d’entrée jusqu’a la sortie du modéle. Les
incertitudes de prévision sont des sources d’erreur, mais le manque de connaissances des
incertitudes constitue également une source d’erreur. La prise en compte de I'ensemble de
sources d’incertitude est nécessaire afin d’améliorer la qualité des prévisions et de fournir des
informations fiables et utiles.
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Le fait de disposer d’'une prévision sous forme probabiliste, et non pas de maniere
déterministe, est sans doute un avantage considérable pour les services opérationnels qui
font face a la prise de décision en contexte incertain. Cependant, une telle approche souléeve
également de nouvelles questions : comment interpréter les sorties probabilistes d’'un modele
de prévision ? Comment communiquer les prévisions avec leurs incertitudes ? Comment
prendre en compte toutes les sources d’incertitude dans un systeme de prévision? Comment
évaluer la qualité et I'utilité d’un systeme de prévision ?

Certaines de ces questions seront abordées dans le cadre de cette thése. Le cadre général
dans lequel se développe cette étude est présenté ci-apres (§1.2 et §1.3), suivi des défis
actuels auxquels s’intéresse cette these (§1.4) et des objectifs spécifiques de nos travaux
(§1.5).

1.2 "De l'incertitude des prévisions a la prévision des incertitudes"

Cette thése s’intéresse aux prévisions hydrologiques probabilistes (ou multi-scénario) a
moyenne échéance. Le systéme de prévision hydrologique est une chaine qui a pour
principaux éléments (Figure 1) : les données observées (précipitation, température et débits
en temps réel observés jusqu’a l'instant de prévision), les prévisions météorologiques
(scénarios futurs jusqu’a I’échéance cible) et le modeéle hydrologique de transformation de la
précipitation en débit. Le but est de fournir des prévisions hydrologiques pour une des
utilisations cibles (génération d'électricité, agriculture et irrigation, navigation, sécurité et
santé publigues, etc.).

Dans cette these, nous avons utilisé I'approche de la prévision d’ensemble pour prendre en
compte des incertitudes de prévision et nous avons cherché a explorer I'usage de la prévision
météorologique d’ensemble pour la prévision du temps a venir dans la prévision hydrologique
des débits des rivieres. Pour mieux comprendre nos objectifs de thése, quelques notions
introductives en prévision du temps et approches d’ensemble sont présentées par la suite.

Données observées

Prévisions météorologiques]/

Figure 1 : Schéma général d’une chaine de prévision hydrologique.

Modéle
hydrologique

Prévisions hydrologiques Utilisateurs
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1.2.1 La prévision numérique du temps : un peu d'histoire

Les efforts pour prévoir le temps sont plus que centenaires. En 1904, le physicien V. Bjerknes
était le premier a écrire sur la modélisation et la prévision du temps, en utilisant des
équations de I’hydrodynamique basées sur des lois de Newton et de la thermodynamique. Le
principe général de la prévision y était formulé : " connaissant I'état de I'atmosphére a un
instant donné, et les équations qui régissent son évolution, il était possible de connaitre I'état
de I'atmosphére a tout instant ultérieur " (Rochas, 2000). Le mathématicien L.F. Richardson a
tenté de résoudre ces équations par la méthode des différences finies et a été ainsi le
précurseur de la modélisation numérique de prévision du temps. Aprés avoir consacré
plusieurs années a la prévision du temps, il est arrivé a la conclusion que pour prévoir le
temps plus vite que la vitesse avec laquelle le temps évolue il lui fallait 64 000 personnes
travaillant simultanément ! En effet, de nombreux progrées étaient encore nécessaires pour
gue les méthodes de prévision du temps arrivent a étre appliquées avec succeés : il fallait des
ordinateurs plus puissants, des moyens de mesure des parametres atmosphériques en
altitude couvrant une bonne partie de la planéte, ainsi qu’un réseau de communication rapide
de ces mesures vers les centres de prévision.

C’est dans les années 1950/60 que les premiers modeéles opérationnels de prévision ont vu le
jour. Depuis, les modeles ont considérablement évolué grace a la meilleure représentation
des processus physiques, a la meilleure connaissance de la microphysique des nuages, a la
prise en compte de mesures nouvelles provenant des réseaux radar et des satellites, et a
I'amélioration de la capacité de calcul des ordinateurs, qui a permis, notamment, d'augmenter
la résolution spatiale des modeles.

Néanmoins les modéles numériques sont encore soumis a des erreurs liées aux conditions
initiales, a leur paramétrage et structure (Murphy et al., 2004 ; Bell et al., 2004 ; Zupanski et
Zupanski, 2006 ; Johnson et Swinbank, 2009 ; Goldstein et Rougier, 2009). Les observations
qui sont assimilées dans le modéle afin de produire une bonne estimation de I’état actuel de
I’'atmosphere ont des incertitudes considérables (Leutbecher et Palmer, 2007). Ces erreurs se
propagent et s’y ajoutent les erreurs du modele, notamment sur les régions ou la grille
spatiale reste trop large pour modéliser les phénoménes locaux et ou la représentation
physique des phénomenes atmosphériques est imparfaite (Buizza et Palmer, 1995). Les
principales sources des fléaux de la prévision se trouvent donc exactement dans le berceau de
la prévision : les données, les modeles et le caractére chaotique de I'atmosphére.

En effet, c’est pour cette raison qu’il est impossible de prédire son état exact (Lorenz, 1969).
A cause du caractére chaotique, non-linéaire et complexe de I'atmosphere, I'évolution
temporelle de deux systémes météorologiques ressemblant au départ a un systeme observé
ne sera pas nécessairement la méme. Ceci est expliqué par les petites différences dans leurs
conditions initiales, lesquelles grandissent pendant I'évolution temporelle du systéme (Lorenz,
1982).
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Ainsi, plus la prévision que I'on souhaite fournir est lointaine, plus I'état futur devient
incertain. Cette incertitude est aussi dépendante du flux atmosphérique et, par conséquent,
elle est considérablement plus importante pour les phénomenes extrémes, qui sont alimentés
par de grands flux d’énergie.

Le caractére chaotique de I'atmosphere contréle l'imprédictibilité des événements naturels.
Selon Koutsoyiannis (2010), dans les processus physiques, les composantes déterministes (qui
sont équivalentes a la prédictibilité) et chaotiques (qui sont équivalentes a l'imprédictibilité)
coexistent. Selon la composante dominante, la prédictibilité d’'un phénomene change. Cela
veut dire que les processus trés chaotiques peuvent avoir une prédictibilité de quelques jours
ou méme de quelques heures, alors que, pour des conditions plus stables, la prédictibilité
peut s’éteint, par exemple, a plusieurs jours ou méme des semaines.

Joly (2008) offre la définition suivante de la prévisibilité : "I'échéance au-dela de laquelle une
prévision s'écarte trop de I'évolution observée pour rester utile". Nous notons que dans cette
définition, les notions de qualité (proximité ou écart de I'observation) et utilité se cotoient. De
plus, nous observons que la notion d’incertitude devient grandissante avec I'horizon de
prévision. Le besoin de quantifier cette incertitude pour que les prévisions a horizon lointain
restent utiles devient une évidence.

1.2.2 La prévision météorologique d’ensemble

Pendant plusieurs décades, les centres opérationnels de prévision du temps langaient leurs
modeles numériques de prévision a partir de la meilleure estimation des conditions initiales.
La prévision était ainsi limitée a une seule indication de I'état futur possible de I'atmosphére,
le " best guess". En 1992, des modéles de prévision ont commencé a fonctionner en
considérant des conditions initiales légérement perturbées. Le service national de prévision
des Etats-Unis (NCEP) et le centre européen de prévision météorologique a moyen terme
(CEPMMT) ont été pionniers dans cette démarche (Molteni et Palmer, 1993 ;
Toth et Kalnay, 1993). La prévision d'ensemble est ainsi née.

Palmer et al. (2002) définissent la prévision d’ensemble comme "une technique de prévision
météorologique dans laquelle on fait tourner un modeéle numérique de prévision plusieurs
fois, pour une méme situation a prévoir, a partir de conditions initiales différant entre elles
par de petites quantités [les perturbations initiales] compatibles avec les incertitudes existant
sur la connaissance de I'état initial de I'atmosphere". Le probleme fondamental de la prévision
d'ensemble est d'effectuer un choix judicieux des conditions initiales de facon a pouvoir
obtenir un maximum de solutions éloignées les unes des autres avec un minimum d'états
initiaux. Il faut construire un ensemble initial qui sera un échantillon représentatif de la loi de
probabilité qui décrit I'incertitude des conditions initiales.
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L'idée est d’échantillonner la loi de probabilité des conditions initiales et de suivre la
propagation des différentes perturbations dans I’évolution de I'état de I'atmosphére pour
ainsi avoir différents scénarios ou trajectoires de prévision (Figure 2). La prévision d'ensemble
est ainsi souvent faite d'une trajectoire provenant de la meilleure estimation de I'état de
I'atmosphére au moment de la prévision (trajectoire ou membre dit " controle ") et des
autres trajectoires obtenues en perturbant les conditions initiales. Idéalement les
perturbations de la meilleure estimation de I'état initial conduiront a un ensemble avec une
dispersion similaire a la dispersion des erreurs de prévision au bout d’un certain intervalle de
temps appelé "période d’optimisation" (Ehrendorfer et Tribbia, 1997).

Plusieurs méthodes permettant de créer les perturbations des conditions initiales existent.
Parmi les méthodes opérationnelles les plus courantes se trouvent la méthode des Vecteurs
Singuliers (Buizza et Palmer, 1995), la méthode des erreurs croissantes (en anglais "Breeding
of Growing Modes"), (Toth et Kalnay, 1993, 1997) et la méthode du filtre Kalman d’ensemble
(Bishop et al., 2001 ; Kalnay, 2003). De maniére générale, toutes ces méthodes visent a
appréhender l'incertitude liée aux conditions initiales pour la production des prévisions
d’ensemble correctement dispersées. Néanmoins, comme le remarque bien Smith (2007),
I'incertitude des conditions présentes ne va se traduire en incertitudes bien quantifiées dans
le futur que si le modéle est parfait. De ce fait, une approche complémentaire dans la
création des ensembles a été introduite, celle de la perturbation des paramétrisations
physiques des modéles (Buizza et al., 1999 ; Houtekamer et Lefaivre, 1997). Il s’agit
d’introduire des perturbations a la meilleure estimation de la paramétrisation physique (celle
de la trajectoire de contréle), afin de prendre en compte également les incertitudes liées a la
formulation du modeéle. Souvent il s'agit de perturbations stochastiques des paramétres.

De plus, on notera I'existence également d’approches qui combinent les sorties de différents
modeles numériques du temps pour créer des prévisions d'ensemble :

= |'ensemble du pauvre (en anglais, "poor man's ensemble") : combinaison de prévisions
déterministes (uni-valeurs) provenant de différents centres météorologiques pour
former un ensemble,

= |e grand ensemble TIGGE (acronyme en anglais de THORPEX Interactive Grand Global
Ensemble) : combinaison de prévisions d'ensemble provenant de différents centres
météorologiques autour du globe. L'objectif derriere cette initiative est de capturer les
incertitudes liées aux conditions initiales, a la paramétrisation, a la structure et a
I'assimilation des données des différents modéles numériques du temps utilisés par
les différents services météorologiques (Park et al., 2008).
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Figure 2: Schéma des prévisions de I’évolution de I'atmosphére pour le cas d'une prévision déterministe

et des prévisions d’ensemble et des échéances allant jusque J+4.

Dans cette thése, nous nous intéressons plus particulierement a I'utilisation des prévisions
météorologiques d’ensemble pour la prévision hydrologique d'ensemble. La description plus
détaillée de ces techniques de modélisation d’ensemble n’est pas I'objectif de cette these.
Nous retenons seulement qu’il existe plusieurs méthodes de génération d’ensembles
actuellement utilisées par les centres météorologiques, sans qu’aucune ne soit
universellement considérée comme la meilleure.

1.2.3 La prévision hydrologique d’ensemble

Méme si les prévisions météorologiques d'ensemble a moyenne échéance sont produites par
les services opérationnels depuis 20 ans, ce n'est que pendant la derniére décennie que les
premiers systémes de prévision hydrologique les utilisant ont vu le jour (De Roo et al., 2003).

En effet, I'utilisation des ensembles en hydrologie était plutot répandue dans les cas de la
prévision hydrologique a longue échéance (> 15 jours). La méthode ESP ("Ensemble
Streamflow Prediction") a été développée par le service météorologique national des Etats-
Unis ("National Weather Service") dans les années 1970-1980 (Day, 1985) dans le but de
repousser |'horizon des prévisions hydrologiques. |l s’agit d’utiliser des données
météorologiques historiques afin de générer un ensemble des scénarios possibles des débits
futurs, conditionnellement aux états initiaux du bassin versant.
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L'utilisation de la prévision météorologique d’ensemble pour la prévision hydrologique a des

horizons plus courts est plus récente. Elle a été néanmoins rapidement répandue, notamment

grace a des initiatives significatives qui ont été proposées dans un large cadre de coopération

entre instituts de recherche et services opérationnels. Dans ce contexte, il ressort

notamment:

I'EFAS (acronyme en anglais de European Flood Alert System, récemment
rebaptisé European Flood Awareness System) : il s'agit d'un systéme européen d'alerte
aux crues dont le développement a été initié en 2003 par le centre commun de
recherche de la commission européenne (JRC) afin d'améliorer la prévision dans les
grands bassins versants transnationaux et d’encourager la coopération entre Etats-
Membres. L'un des objectifs de cette initiative est de fournir des pré-alertes
(échéances supérieures a 3 jours) aux services nationaux de prévision a partir de
I'utilisation de la prévision météorologique d’ensemble en entrée a un modeéle
hydrologique distribué, mis en place sur des bassins européens transnationaux, et ainsi
contribuer a augmenter le temps de préparation des services opérationnels en cas de
crues potentiellement dangereuses (Thielen et al., 2009 ; Bartholmes et al., 2009) ;

I'HEPEX (acronyme en anglais de Hydrological Ensemble Prediction Experiment) : il
s'agit d'une initiative internationale démarrée en 2003, suscitant fomenter Ia
coopération entre chercheurs en météorologie et hydrologie et services opérationnels
dans le domaine de la prévision hydrologique d’ensemble (Schaake et al., 2005, 2007).
HEPEX a pour but de réunir les communautés de météorologues, hydrologues et
gestionnaires de |'eau pour promouvoir la mise en place des systemes de prévision
hydrologique d'ensemble fiables, ainsi que la communication et I'utilisation des
prévisions dans la prise de décision.

Ces derniéres années, des nombreuses études ont ainsi été dédiées a I’évaluation de I'intérét

de la prévision d’ensemble pour la prévision hydrologique, qu’il s’agit d’étudier :

la viabilité de I'approche dans un contexte opérationnel de prévision a moyenne
échéance (Rousset-Regimbeau et al., 2007 ; Zappa et al., 2008 ; Addor et al., 2011) ou
pour la prévision des crues rapides (Younis et al., 2008a ; Alfieri et Thielen, 2012 ;
Marty et al., 2012),

la qualité des prévisions émises soit sur la base de longues séries prévision-observation
(Roulin et Vannitsem, 2005 ; Rousset-Regimbeau et al., 2008 ; Olsson et Lindstrom,
2008 ; Jaun et Ahrens, 2009 ; Demargne et al., 2009 ; Bartholmes et al., 2009 ;
Randrianasolo et al., 2010), soit sur des événements particuliers (Bartholmes et Todini,
2005 ; Pappenberger et al., 2005 ; Komma et al., 2007 ; Jaun et al., 2008 ;
Kalas et al., 2008 ; Younis et al., 2008b),

I'impact de la prévision d’ensemble pour la courte échéance et des petites échelles
spatiales (Thirel et al., 2008 ; Marsigli et al., 2008),
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= |"apport des approches multi-modeles hydrologiques (Velazquez et al., 2009) ou multi-
modeles météorologiques (Pappenberger et al., 2008; lJasper et al., 2002 ;
Davoglio et al., 2008),

= |e développement de méthodes de correction de biais (Krzysztofowicz et Kelly, 2000 ;
Reggiani et Weerts, 2008 ; Brown et Seo, 2010 ; Coccia et Todini, 2011),

= |avaleur économique espérée des prévisions (Buizza, 2008 ; Verkade et Werner, 2011 ;
Boucher et al., 2012), ou

= |a communication des incertitudes et |'utilisation des prévisions incertaines pour la
prise de décision (Houdant, 2004 ; Norbert et al., 2010 ; Ramos et al., 2010 ; 2012).

Toutes ces études ont derriere elles au moins deux points en commun : elles s’intéressent a
I'application opérationnelle des prévisions hydrologiques d’ensemble et confirment la valeur
ajoutée apportée par la prévision d’ensemble a un systéme de prévision et prise de décision.

Actuellement, plusieurs services opérationnels en France (SCHAPI - Météo-France/CNRM,
EDF) et ailleurs (Cloke et Pappenberger, 2009b) ont développé ou envisagent de constituer un
systéme de prévision hydrologique basé sur les prévisions d’ensemble. Pour les services
opérationnels, le fait que la prévision des débits (en crues ou périodes normales) a partir de la
prévision météorologique d’ensemble soit présentée sous forme probabiliste ou multi-
scénarios, et non pas de maniére déterministe (scénario futur unique), est un avantage
considérable, notamment pour la prise de décision en contexte incertain (Ramos et al., 2010).
En prenant en compte l'incertitude de la prévision météorologique, les prévisions d’ensemble
peuvent couvrir des échéances de prévision plus lointaines et augmenter ainsi le temps de
préparation (Cloke et Pappenberger, 2009a). De plus, la mise a disposition d’une information
probabiliste permet aux décisionnaires de prendre leur décision eux-mémes, au regard des
risques qu’ils souhaitent prendre, au lieu de laisser cette décision dans les mains des
modélisateurs ou des prévisionnistes, parfois éloignés des objectifs de I'utilisateur des
prévisions (Weerts et al., 2010).

Enfin, on notera que toutes les prévisions d’ensemble ne constituent pas de "bons"
ensembles. Par exemple, souvent les ensembles n'arrivent pas a bien décrire toutes les
évolutions possibles de I'atmosphére et, par conséquent, I'observation n’est pas capturée par
le faisceau des prévisions défini par les trajectoires de I'ensemble. Des traitements
statistiques sont alors nécessaires pour corriger les éventuels biais. De plus, afin de juger si
une prévision d'ensemble est "bonne" ou pas, il y a deux points de vue différents, méme si pas
forcement disjoints : celui du prévisionniste et celui de I'utilisateur. Le prévisionniste est
souvent intéressé par la qualité des prévisions en termes de proximité par rapport a
I'observation, tandis que I'utilisateur focalise I'utilité de I'information pour la décision qu’il
doit prendre. Par conséquent, I'évaluation des prévisions d'ensemble concernera souvent
deux axes principaux : i) trouver ou se situe I'observation par rapport a la gamme de valeurs
prévues des différents membres de I'ensemble (évaluation de la qualité) et ii) déterminer
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I'utilité de la prévision d’ensemble pour un utilisateur-décideur (valeur décisionnelle ou
économique) par rapport aux prévisions déterministes et/ou a une prévision dite naive, telle
gue la climatologie, c’est-a-dire comparer chaque observation a une prévision égale a la
moyenne climatologique, ou la persistance, c’est-a dire comparer chaque observation a une
prévision égale au dernier débit observé (évaluation de I'utilité) (Jolliffe et Stephenson, 2003 ;
Buizza et al., 2007b).

1.3 Aspects clés de la chaine de prévision hydrologique d'ensemble

Méme si l'incertitude des prévisions météorologiques est souvent considérée comme la
principale source d'erreur pour les prévisions hydrologiques, notamment pour les échéances
supérieures a 2-3 jours, d'autres facteurs influent également sur la qualité des prévisions
hydrologiques. Les principaux d’entre eux sont les erreurs liées a la modélisation hydrologique
(structure et paramétrage du modeéle) et aux observations utilisées en temps réel pour la mise
a jour des conditions initiales du modele hydrologique avant linstant de prévision
(Pierce et al., 2005 ; Wood et Lettenmaier, 2008 ; Bogner et Kalas, 2008 ; Zhao et al. , 2011 ;
Paganoet al., 2012 ; Zalachori et al., 2012). La compatibilité entre les échelles spatio-
temporelles des sorties des modeles météorologiques et celles requises par les modéles
hydrologiques, souvent plus fines, peut également devenir une source d’incertitude et mériter
un traitement préalable de désagrégation ou descente d’échelle (Marty et al., 2012).

Dans la réalité opérationnelle, le prévisionniste se trouve souvent face a une combinaison de
plusieurs de ces sources d’incertitude (Pappenberger et al., 2005). Etant donné qu’il est
devenu évident qu'aucune amélioration de modeéle n'éliminera totalement toutes les
incertitudes de prévision, il est indispensable de prendre en compte cette incertitude dans la
procédure de prévision, méme si on doit le faire de maniére globale et/ou implicite. Une
chaine de prévision hydrologique doit en effet étre capable de gérer les différentes sources
d'incertitudes et fournir des prévisions précises et fiables a des utilisateurs-décideurs exposés
aux risques hydrologiques a différentes échelles. Elle doit en plus permettre d’évaluer I'impact
de la prise en compte des incertitudes sur la qualité et I'utilité opérationnelle des prévisions
hydrologiques.

Pour cela, plusieurs aspects doivent étre considérés au sein d’'une chaine de prévision
hydrologique d’ensemble, dont (au moins) les quatre points-clés suivants (Figure 3):

I.  I'évaluation de la qualité des prévisions hydrométéorologiques émises: la qualité
d’une prévision est en général jugée par rapport a I'observation. Pour cela il est
essentiel de comparer une longue série de prévisions avec la série correspondante des
observations. Selon Jolliffe et Stephenson (2003) cette évaluation de la qualité d’une
prévision d’ensemble consiste a trouver ou se situe 'observation par rapport a la
gamme des valeurs prévues des différents membres de I'ensemble ; et estimer ainsi
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I’écart entre les valeurs prévues et celles réellement observées ("biais"). Cette étape
précede toute utilisation des prévisions hydrométéorologiques d'ensemble,

le prétraitement des prévisions utilisées en entrée du modéle hydrologique : il
comprend toutes les approches de correction statistique de biais mises en place en
amont du modéle hydrologique afin de réussir au mieux a prendre en compte
I'incertitude liée aux prévisions météorologiques,

le post-traitement statistique des prévisions : il s'agit de toutes les approches de
correction statistiques employées a la sortie du modéle hydrologique pour corriger les
biais éventuels des prévisions des débits,

I'évaluation de I'utilité des prévisions : il s'agit d'examiner si a I'aide de l'information
probabiliste fournie par les prévisions d'ensemble, les utilisateurs peuvent mieux
décider des actions a mener pour maximiser les gains ou limiter les pertes liées a
I'impact d’un événement a venir sur leurs activités. L’évaluation objective de I'utilité
d’une prévision sur le long terme fait appel a des techniques économiques, qui
cherchent a proposer une mesure de l'utilité, "valeur économique"”, d’'une prévision
pour aider a la prise de décision.

' . . i - Prévisions météorologiques

d'ensemble (précipitations,

. . . . I températures, etc.)
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Figure 3: Aspects clés de la chaine de prévision hydrologique d’ensemble

Chaine de
prévision

Ces quatre aspects constituent le cceur des travaux de cette thése. lls comportent de

nombreux défis a relever pour que le systéme de prévision puisse émettre des prévisions de

bonne qualité et utiles. IlIs sont listés dans le §1.4 ci-dessous.
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1.4 Défis actuels dans la recherche de la qualité et de I'utilité des prévisions

Dans l'objectif de fournir des prévisions hydrologiques bonnes et utiles aux utilisateurs, il est
essentiel de répondre aux différents défis de la chaine de prévision hydrologique. Pour cette
raison, la premiere étape consiste a les identifier.

1.4.1 La qualité des prévisions

L'évaluation des prévisions d'ensemble montre souvent I'existence de différents biais dans les
prévisions. Une fois identifiés, une correction statistique appropriée doit se mettre en place
afin de corriger ces biais et minimiser les différences entre la série de données observées et
les prévisions d'ensemble émises.

Il'y a plusieurs raisons qui expliquent ces différences :

= |es erreurs d'échantillonnage liées a la trop petite taille de I'ensemble ;

= Jes biais ou erreurs systématiques liés a [|'observation ou au(x) modeéle(s)
hydrométéorologiques (parametres, structures, conditions initiales, etc.) ;

= |a dispersion inappropriée des membres, venant soit d'une mauvaise prise en compte
des incertitudes pendant la génération des perturbations qui vont produire les
ensembles météorologiques, soit des modifications induites lors du passage par le
modele hydrologique de prévision.

Afin d'améliorer ces défauts des prévisions, la solution idéale est de s'attaquer a la racine de
ces problemes. Une telle approche se concentrera alors sur |'élargissement des ensembles
(augmentation de leur dispersion) et/ou sur I'amélioration des modéles hydro-
météorologiques et leur facon de quantifier et propager les différentes sources d'incertitude
qui affectent leurs simulations. Néanmoins, ces démarches sont considérablement
chronophages : il faut bien identifier les sources d'incertitude, les quantifier de fagon
appropriée et s'assurer de la robustesse de la démarche de propagation des incertitudes. Une
alternative plus rapide et efficace est de faire appel aux techniques de correction statistique
des biais avant (pré-) ou aprés (post-) le modéle hydrologique, avec pour but d'améliorer la
qualité des prévisions en termes de volume, d’évaluation temporelle et de distribution
statistique. L'objectif final se résume a obtenir des prévisions fiables et précises en méme
temps.
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Un nombre considérable d'approches de correction statistique de biais existent dans la
littérature. Nous pouvons séparer ces approches en deux principales familles :

= |es approches qui visent a corriger I'erreur totale de la prévision (Krzysztofowicz, 2002 ;
Roulston et Smith, 2003 ; Gneiting et al., 2005 ; Raftery et al, 2005 ;
Wang et Bishop, 2005 ; Fortin et al., 2006 ; Seo et al., 2006 ; Sloughter et al., 2007 ;
Duan et al., 2007 ; Hamill et al., 2008 ; Vrugt et al., 2008 ; Regianni et al., 2009
;. WIlks, 2009 ; Bao et al., 2010 ; Brown et Seo, 2010, 2012 ; Weerts et al., 2011 ;
Roulin et Vannitsem, 2012) ;

= |es approches qui traitent chaque source d'erreur séparément : conditions initiales,
structure du modele, paramétrage, etc. (Beven et Binley, 1992 ;
Kuczera et Parent, 1998 ; Seo et al., 2003 ; Vrugt et al., 2003 ; Goswani et al., 2005 ;
Pappenberger et al., 2005 ; Andreatis et Lettenmaier, 2006 ; Bogner et Kalas, 2008 ;
Zhao et al. ,2011 ; Pagano et al., 2012 ; Zalachori et al., 2012).

Dans cette thése nous nous sommes principalement intéressés par les deux familles, mais en
ciblant particulierement les approches de correction de biais de caractére empirique. Ce choix
se justifie par le contexte général de la these qui se situe dans le cadre des applications
opérationnelles de la prévision d'ensemble. Grace a leur simplicité, les approches empiriques
sont considérées comme des approches simplifiées d'agrégation des erreurs et elles sont
souvent préférées par les services opérationnels. Dans la plupart des cas, il s'agit
d'ajustements des quantiles ou d'habillage des membres (Hashino et al., 2006 ; Seo et al.,
2006 ; Wood et Schaake, 2008 ; Olsson et Lindstrom, 2008 ; Kang et al., 2010 ; Weerts et al.,
2011 ; Pagano et al., 2012 ; Boucher et al., 2012 ; Zalachori et al., 2012).

Etant donné que les approches de traitement statistique constituent actuellement un sujet clé
de la recherche sur les prévisions hydrologiques d’ensemble, la communauté scientifique se
trouve a présent en plein débat sur les questions soulevées. Lors des derniers colloques
HEPEX (Delft, 2011 et Beijing, 2012), quelques défis ont été identifiés :

I. Comment évaluer les différentes approches de traitement statistique existantes
sur une base comparable de calage/ validation ?

II. Comment évaluer ces approches en utilisant des critéres multiples d'évaluation de
facon a faire ressortir leurs points forts et leurs points faibles ?

lll. Comment combiner les techniques d'assimilation de données et les approches de
correction de biais appliquées en amont du modele hydrologique (prétraitement)
de maniére efficace ?

IV. Comment les approches de traitement statistique peuvent-elles contribuer a
I'amélioration de prévisions probabilistes des événements extrémes rares ?

V. Comment évaluer ces approches en vue du gain qu'elles apportent a leur
utilisateur final dans un contexte de prise de décision ?
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VI. Comment guider les utilisateurs vers des approches de post-traitement les plus
adaptées a leurs besoins ?

VIl. Comment éviter que les approches de traitement statistique ne deviennent des
boites-noires pour les utilisateurs finaux ? Comment impliquer ces derniers dans la
conception de ces approches ?

Parmi ces nombreux défis, cette these s’intéressera aux questions suivantes :

= L'utilisation d'une approche multi-modéle peut-elle améliorer la qualité des
prévisions ?

= [’utilisation des approches empiriques de correction de biais améliore-t-elle la qualité
des prévisions hydrologiques d'ensemble ? Existe-t-il dans ce domaine une méthode
plus performante que les autres ?

= Un prétraitement est-il essentiel ou un post-traitement est-il préférable?

= La longueur de calage influence fortement la performance des approches de
correction statistique de biais ?

1.4.2 L'utilité des prévisions

L'intérét de maximiser I'utilité d’une prévision est lié a la recherche d’une prise de décision
optimale, a moindre colt et un maximum de bénéfice pour I'utilisateur des prévisions. L'utilité
d'une prévision est étroitement liée au concept de la valeur économique de cette prévision.
Afin de mesurer et optimiser la valeur économique d’une prévision, il est primordial de
recourir a des modéles de décision et des techniques d’optimisation, permettant de lier les
événements prévus a ceux observés, les actions des décideurs a leurs conséquences. Ces
modeéles peuvent étre basés sur des objectifs divers: par exemple, minimiser les fausses
alertes pour la prévision des crues, maximiser la production d’énergie d’une réserve en eau,
minimiser les colts d’'une mesure de protection, etc.

En météorologie, le concept de valeur économique (utilité) des prévisions a été tres étudié
dans les années 1970-80, suivi par une réapparition de l'intérét porté a ce sujet a la fin des
années 1990. En hydrologie, des études sur I’évaluation économique des prévisions de débits
sont plus rares (Roulin, 2007 ; Kim et al., 2007 ; McCollor et Stull, 2008 ;
Van de Bergh et Roulin, 2010 ; Muluye, 2011 ; Verkade et Werner, 2011 ; Weijs, 2011 ;
Boucher et al., 2012), méme si l'utilisation des prévisions d’ensemble pour la prévision des
crues et la gestion des ressources en eau est déja présente depuis une dizaine d’années (Cloke
et Pappenberger, 2009). En effet, les études portant sur la qualité des prévisions
hydrologiques sont beaucoup plus courantes que celles dédiées a I'utilité (valeur) des
prévisions.
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Les études déja réalisées laissent percevoir la valeur économique potentielle des prévisions
probabilistes et encouragent les recherches futures sur ce sujet. Néanmoins, elles se limitent a
des événements particuliers ou des séries de prévisions-observation courtes, ou encore des
aménagements de gestion a caractéristiques fixes. Les forts intéréts économiques liés a la
gestion des ressources en eau imposent la réalisation d'études plus approfondies, ainsi que de
nouveaux développements pour mieux comprendre comment |'utilisateur des prévisions peut
en faire le meilleur usage dans la prise de décision.

Dans ce contexte, nous proposons dans cette thése notre propre approche d’optimisation de
la gestion d’un réservoir. Plus particulierement, notre objectif est de construire un modéle de
gestion qui permette d'examiner l'apport des prévisions, et notamment des prévisions
probabilistes d'ensemble, a la gestion optimale d’une réserve en eau superficielle destinée a
la production hydroélectrique.

Plus particulierement, cette these s’intéressera aux questions suivantes :

= Quel est le gain apporté en valeur économique par les prévisions d’ensemble par
rapport aux prévisions déterministes et climatologiquesa la production
hydroélectrique ?

= Quelle est la sensibilité du gain économique aux caractéristiques du réservoir ?

= Quel est I'impact de I'amélioration de la qualité des prévisions par des approches de
traitement statistiques de biais sur le gain économique ?

1.5 Objectifs de la these et structure du mémoire

Cette thése a deux grands objectifs généraux :
= évaluer des approches empiriques sélectionnées pour garantir une bonne qualité des
prévisions pour les applications opérationnelles de la prévision hydrologique
d’ensemble,

= développer une méthode simple pour pouvoir estimer la valeur d’une prévision
d’ensemble pour le cas de la gestion des apports en eau aux retenues de production
hydroélectrique.

Ce mémoire s’organise autour de sept chapitres, décrits sommairement ci-apres.

Le Chapitre 2 présente les données et modeles hydrologiques utilisés: les prévisions
météorologiques, les jeux de bassins versants qui ont servi de base a cette étude et leurs
séries historiques de données observées. Ces données sont utilisées en entrée de la
modélisation hydrologique, effectuée par deux modeles pluie-débit globaux : le modele GRP
et le modéle MORDOR.
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Le Chapitre 3 examine la qualité des prévisions d'ensemble et présente ses principaux
attributs. Nous présentons les différentes mesures de qualité utilisées lors de cette these et
les principales sources de biais de la prévision d'ensemble. Les différentes approches de
pré/post-traitement statistique existantes et celles exploitées lors de cette thése pour
repondre a des questions liées a I'amélioration de la qualité des prévisions sont aussi
présentées.

Le Chapitre 4 présente une autre caractéristique des prévisions d’ensemble : I'utilité, qui est
souvent mesurée en termes monétaires (gain ou pertes). Un résumé des techniques les plus
courantes est présenté ici, accompagné d’une synthése des études menées en hydrologie
pour évaluer la valeur économique des prévisions.

Dans le Chapitre 5 nous évaluons la qualité des prévisions tirées de la base TIGGE en utilisant
divers critéres existants dans la littérature. Nous nous sommes concentrés sur la qualité
globale des prévisions, ainsi que sur les attributs de fiabilité et discrimination. Nous évaluons
les prévisions d’ensemble de pluie et de débit séparément en examinant leurs performances
en fonction de I'horizon de prévision, la surface et la localisation du bassin versant.
Différentes approches de combinaison des prévisions de la base TIGGE sont également
examinées dans ce chapitre.

Dans le Chapitre 6 nous utilisons les prévisions météorologiques d'ensemble du centre
européen (CEPMMT) et les deux modeles hydrologiques a notre disposition (MORDOR et GRP)
pour examiner différentes approches de traitement statistique appliquées soit sur les
prévisions de pluie (pré-), soit sur les prévisions de débit (post-traitement).

Dans le Chapitre 7 nous nous intéressons a évaluer le gain en termes d’impact économique,
apporté par les prévisions, y compris par les prévisions d’ensemble, sur la gestion de la
production d'énergie hydroélectrique d’une retenue. Le but est de quantifier la valeur d’une
prévision pour la gestion des apports en eau aux barrages-réservoirs. Nous rappelons d'abord
les concepts autour de la gestion des apports aux aménagements hydroélectriques. Ensuite,
nous décrivons les étapes de construction d’'un modeéle de gestion heuristique des apports en
débit. Enfin, les résultats de I'application du modele de gestion aux prévisions hydrologiques
du modele MORDOR sont présentés et discutés.

Le Chapitre 8 présente les principales conclusions et les perspectives qui découlent de ce
travail de these.
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Chaitin, after Picasso

2. Données et chaines de
modélisation hydrologique

Dans ce chapitre, nous présentons les bases de données utilisées: les prévisions
météorologiques, les jeux de bassins versants qui ont servi de base a cette étude et leurs séries
historiques de données observées. Ces données servent comme données d'entrée pour la
modélisation hydrologique, effectuée par deux modeles pluie-débit globaux : le modéle GRP et
le modéle MORDOR. Les fonctionnalités de ces modéles de prévision hydrologique sont
également exposées ici.
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2.1 Introduction

Avant de commencer toute opération liée aux prévisions, il est essentiel de bien connaitre les
bases de données et les outils de modélisation disponibles. Les travaux de cette thése
utilisent :

= |es prévisions météorologiques d'ensemble du Centre Européen pour les Prévisions
Météorologiques a Moyen Terme (CEPMMT ou ECMWF en anglais) ;

= |es prévisions météorologiques d'ensemble de la base TIGGE, mise en place dans le
cadre du programme THORPEX de I’Organisation Mondial de la Météorologie ;

= les prévisions par analogie, issues de la méthode de recherche de situations analogues
utilisée dans les centres de prévision opérationnelle d’EDF.

L'application de ces prévisions est effectuée sur deux jeux de bassins versants :
= un échantillon de 74 grands bassins versants en France,

= un échantillon de 11 bassins versants francais de fort intérét pour la production
hydroélectrique.

Sur I'ensemble des bassins versants étudiés, nous disposons de données historiques de
précipitation et température moyennes de bassin issues de la ré-analyse SAFRAN de Météo-
France et des observations de débits journaliers issues de la banque HYDRO du Ministére en
charge de I’environnement.

Deux modeles de prévision hydrologique sont ici utilisés au pas de temps journalier :

= |le modéle GRP, développé par Irstea depuis une dizaine d’années et actuellement
utilisé opérationnellement en France par 14 Services de Prévision de Crues (SPC)
(Figure 4, a gauche),

= le modeéle MORDOR développé a EDF et également utilisé en prévision opérationnelle
dans ses centres de prévision (Figure 4, a droite).

Dans les paragraphes qui suivent, nous décrivons plus en détail les prévisions
météorologiques, les bassins versants et les modeles hydrologiques qui composent la base
des travaux de cette thése.
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[ Tests préiminaires
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Figure 4 : Carte des régions ot : (a) le modéle GRP est utilisé en opérationnel/ pré-opérationnel ou des

tests préliminaires sont effectués par les services de prévision de crue SPC (source : SCHAPI) et (b) le
modeéle MORDOR est utilisé en opérationnel (source : EDF-DTG).

2.2 Prévisions météorologiques

2.2.1 Prévisions d'ensemble du CEPMMT

Le CEPMMT est une organisation intergouvernementale soutenue par 34 états membres (18
états européens) ayant pour objectif principal I'émission de prévisions météorologiques a
moyen terme sur I'Europe et I'avancement de la recherche scientifique dans le domaine. Les
prévisions sont faites par des modeles numériques a partir de données tirées des observations
atmosphériques ou au sol. Les principaux types de prévisions émises sont :

= |es prévisions de temps a moyen terme jusqu'a 15 jours en avance ;

= |es prévisions mensuelles, émises toutes les semaines, allant jusqu'a 30 jours
d’échéance ;

= |es prévisions saisonniéres avec un horizon de 12 mois.

Ces produits alimentent ensuite les services météorologiques nationaux, ou ils servent
principalement comme un complément aux prévisions a plus court terme.

Le modele global du CEPMMT émet une prévision déterministe et des prévisions probabilistes
d'ensemble. Les prévisions d’ensemble émises par le systeme de prévision d’ensemble (EPS,
Ensemble Prediction System) sont constituées d’une prévision dite "contréle", obtenue a partir
de I'état initial issu de I'assimilation des données (condition initiale non-perturbée), et de
membres qui correspondent a des trajectoires obtenues a partir des perturbations de cet état
initial.



Chapitre 2 : Données et chaines de modélisation hydrologique 36

Les perturbations sont construites a partir de la méthode des vecteurs singuliers et choisies
afin d'optimiser la croissance d'énergie totale sur un intervalle de 48h (Buizza et al., 2005).
Plus récemment, des méthodes d’assimilation d’ensemble ont également été introduites
(Buizza, 2010). Ces perturbations sont ensuite introduites dans le modéle numérique de
temps, ou certains processus physiques sont paramétrés. Les incertitudes liées au modele
numérique sont prises en compte en ajoutant des perturbations stochastiques dans les
schémas de paramétrisation physique du modele. Les trajectoires de I'évolution de
I'atmosphéere obtenues forment ainsi la prévision d'ensemble EPS.

La prévision d'ensemble du CEPMMT est émise deux fois par jour (3 00h et a 12h UTC) et fait
partie de son systeme opérationnel de prévision depuis 1992. Au fil des années plusieurs
modifications ont été apportées au systeme afin notamment d’améliorer les résolutions
horizontales et verticales des prévisions et mieux capturer les phénomenes météorologiques a
prévoir. Au début, chaque ensemble était construit avec 32 membres sur un horizon maximal
de 10 jours et une résolution spatiale qui s’est améliorée au fil des années
(Palmeret al., 1993; Molteni et al.,, 1996). En 2005, les prévisions d'ensemble étaient
constituées de 51 membres et émises sur une grille spatiale d’environ 80 [km] x 80 [km].
A partir de septembre 2006, les 51 prévisions d'ensemble sont émises avec une résolution
spatiale variable : 32 [km] x 32 [km] jusqu'a 10 jours et 64 [km] x 64 [km] au-dela (Buizza et al.,
2007a ; Leutbecher et Palmer, 2007). Par ailleurs, depuis mars 2008 les prévisions d'ensemble
a moyen terme sont fusionnées avec les prévisions mensuelles : une fois par semaine, les
jeudis, les prévisions d'ensemble émises sont ainsi prolongées jusqu'a 32 jours.

Dans notre étude, nous avons utilisé une archive de prévisions météorologiques du CEPMMT
qui s’étend sur la période 2005-2008. Les 50 membres perturbés des prévisions journalieres
des précipitations totales et de températures émises a 12h ont été utilisés. Les données nous
ont été fournies a la résolution spatiale de 0.5° lon x 0.5° lat, jusqu'a un horizon de 10-15 jours
selon la période.

La Figure 5 présente un exemple des données CEPMMT utilisées dans cette étude. Les
prévisions émises sur la France par les 50 membres de la prévision d'ensemble et la prévision
controle (la derniere figure a droite) pour le 30 mai 2008, a 7 jours d’avance (c’est-a-dire,
prévisions émises le 23 mai 2008), sont représentées. Ce jour 13, un événement pluvieux
sévere a touché le sud-est de la France. Les bassins versants de la Durance a Serre Poncon et
la Drome a Saillans ont enregistré respectivement 35,7 [mm] et 21,1 [mm] de cumul de pluie
journalier en moyenne sur la surface du bassin. Dans la figure, nous observons que la plupart
des membres ont bien localisé la région affectée avec 7 jours d'avance. De plus, un tiers des
membres ont bien prévu l'intensité de I'événement.
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Figure 5 : Cartes de France illustrant les précipitations prévues par les 51 membres de la prévision
d'ensemble du centre météorologique européen (CEPMMT) pour le 30 mai 2008 et un horizon de
prévision de 7 jours (prévisions émises le 23 mai 2008).

2.2.2 Prévisions d'ensemble de la base TIGGE

La base de prévisions TIGGE fait partie du programme THORPEX de [|'Organisation
Météorologique Mondiale ("The Observing System Research and Predictability Experiment").
Ce programme vise a mieux prévoir le temps et amenuiser ses effets négatifs sur la
population. La base TIGGE est constituée de prévisions d’ensemble émises a partir d'octobre
2006, provenant de différents centres météorologiques (Richardson, 2005 ; Park et al., 2008 ;
Bougneault et al.,, 2010). En effet, plusieurs études (ex., Pappenberger et al., 2008,
Roulin, 2007, Goswami et al., 2007) ont montré que les prévisions d'ensemble provenant d'un
centre météorologique ne prennent en compte que partiellement les incertitudes des
conditions initiales. L'idée de base derriére l'initiative TIGGE est que |’utilisation combinée des
prévisions fournies par les différents centres, avec leurs différentes méthodes de perturbation
et paramétrisation stochastique, permettrait une meilleure description de I'incertitude
prédictive (Park et al., 2008).
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L'archive mise en place au début des travaux de cette thése est composée des prévisions de
précipitation de 8 centres météorologiques internationaux, couvrant la période d’octobre
2006 jusqu'a septembre 2008 (Figure 6). Les centres météorologiques qui composent notre
base de données sont: le centre européen (ci-apres ECMF), britannique (EGRR), japonais
(RJTD), américain (KWBC), chinois (BABJ), australien (AMMC), canadien (CWAO), brésilien
(5BSJ). Nous notons que, méme si nous disposons de données sur environ 2 ans, la longueur
de la période pendant laquelle les prévisions d'ensemble sont disponibles varie pour chaque
centre météorologique (indiquée sur la Figure 6). Nous observons, par exemple, que le centre
brésilien (SBSJ), le dernier a rejoindre la base TIGGE, n'y contribue qu'avec 242 jours.

Le Tableau 1 résume les principales caractéristiques des prévisions TIGGE utilisées dans cette
étude. On observe que les prévisions d'ensemble de tous les centres météorologiques
combinées composent un grand ensemble d'un total maximum de 232 membres d’ensemble
par bassin versant et par jour de prévision. L’horizon maximal des prévisions est de 15 jours.

CWAO EGRR (UK MetOffice)

(MSC, Canada)
e y - ECMW (Europe)

RJTD (JMA, Japan)

~  —— BABJ (CMA, China)

KWBC o £, T AMMC (BoM,
(NCEP, USA) S — Australia) SES)
. cWAD
SBSJ (CPTEC, Brazil)
AMMC  AMMC
AMMC
BABJ BABJ BABJ
BABJ
KWBC KwBC KWEBC KWBC
KWBC
RJTD RJTD RJTD RTJD RTJD
RTJD
EGRR EGRR EGRR EGRR EGRR
EGRR
ECMF ECMF ECMF ECMF ECMF o
. ‘ >
: a
October 1%, May 165, Qctobsi 035, September 30™,
2008 2007 2007 2008
March 18", Fevrier 015¢
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Figure 6 : Centres météorologiques contribuant a la base de prévisions de précipitation TIGGE utilisée
dans cette étude, avec indication de la date de début de participation de chaque centre.
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Tableau 1 : Caractéristiques principales des centres météorologiques qui forment la base de prévisions de précipitation TIGGE utilisée dans cette étude
(d’aprés : http://tigge. CEPMMT.int/models.html).

Nombre Horizon 5 i i
. Résolution Spatiale Méthode de Nombre »
Pays de maximal turbati tilisé dei Référence
. erturbation utilisée e jours
membres (jours) (degrés °) P )
Vecteurs Singulieurs
ECMF Organisation 50 10-15 0.5°x0.5° et 731 www.CEPMMT.int/
avec 34 Etats Filtre d'ensemble
Membres Kalman
(ECMWF)
EGRR Royaume Uni 23 15 0.8333° x 0.5555° Filtre d'Ensemble 731 www.metoffice.gov.uk/
Kalman Transformé
RITD Japon 50 9 0.5625° x 0.5625° Méthode des erreurs 731 www.jma.go.jp/jma/indexe.html
croissantes BGM
KWBC Etats-Unis 20 15 1.0°x1.0° Méthode des erreurs 561 www.ncep.noaa.gov/
croissantes BGM
BABJ Chine 14 10 1.0°x1.0° Méthode des erreurs 504 www.cma.gov.cn/cma_new/
croissantes BGM
AMMC Australie 32 10 1.5x1.5° Vecteurs Singulieurs 393 www.bom.gov.au/
CWAO Canada 20 15 ~1.0°x1.0° Filtres d'ensemble 363 www.weatheroffice.gc.ca/canada_e
Kalman
SBSJ Brésil 14 15 0.9375 °x0.9375 ° Fonction orthogonale 242 www.cptec.inpe.br/

empirique
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2.2.3 Prévisions probabilistes par analogie

Au sein de la Division Technique Générale d’EDF, la notion de prévision probabiliste est

présente depuis les années 1950, sous le terme " prévisions probabilistes expertisées
(Gargon et al., 2009). Ce terme signalait la prise en compte de I'expertise humaine pendant le
processus de prévision. La premiere approche probabiliste était basée sur des simples
analyses statistiques de pluie et de débit prévus en ajoutant des intervalles de confiance de
régression autour de I'estimation initiale. A peu prés en méme temps (~1953) commence
I’effort d’un archivage journalier des champs de pression observés sur chaque bassin versant
d’intérét, conjointement a l'archivage déja existant des précipitations et températures
observées. Dans les années 1970, cette archive comptait déja vingt ans de données et
commengait a devenir opérationnelle. Duband (1970, 1980) a alors formalisé sous forme

d'algorithmes la démarche de prévision par analogie déja utilisée par les prévisionnistes.

La prévision par analogie consiste a mieux comprendre les situations futures a I'aide des
situations synoptiques observées dans le passé et mises en relation avec les conditions
locales, afin d'obtenir des prévisions de précipitation a partir des prévisions des champs
synoptiques. L'hypothése derriere cette approche est basée sur les travaux de Lorenz (1969),
selon lesquels deux situations synoptiques suffisamment similaires doivent conduire a des
effets locaux comparables. Nous parlons de prévision probabiliste par analogie, car il ne s'agit
pas seulement de trouver la situation la plus ressemblante, mais de construire un sous-
ensemble de situations similaires permettant d'obtenir une distribution des scénarios futurs
possibles (Zorita et von Storch, 1999 ; Obled et al. 2002). Le prévisionniste cherche alors a lier
la situation météorologique prévue aux situations analogues observées dans le passé pour
expertiser sa prévision.

L'archivage de plusieurs variables comme le champ de pression, ’lhumidité, etc. est proposé
dans la littérature concernant les méthodes par analogie (Zorita et von Storch, 1999;
Obled et al.,, 2002 ; Bontron, 2004 ; Ben Daoud, 2009). Dans cette étude, seulement les
champs de pression observés a 0h00 et 24h00, a 700hPa et 1000hPa sont utilisés. Les champs
prévus proviennent des analyses du modele ARPEGE de Météo-France (Geleyn et al., 1994)
pour les champs a 00 hTU, ensuite des prévisions ARPEGE (champs a 24, 48 et 72 hTU) et
enfin des prévisions du modeéle du Centre Européen pour les Prévisions Météorologiques a
Moyen Terme CEPMMT (Simmons et al., 1989) (pour les échéances de 72 a 168 hTU). Il faut
noter que les approches par analogie sont également une forme de descente d'échelle, car
elles ajoutent des informations locales, a résolution fine, a partir des sorties des modeles
numériques de temps. Ces derniers tournent sur I'ensemble du globe ou sur des fenétres
régionales larges, avec un maillage qui ne leur permet pas de bien capturer la topographie ou
les phénomenes locaux.
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Le critéere utilisé pour trouver le sous-ensemble de situations analogues au champ de
géopotentiel est proposé par Teweless et Wobus (1954). Ce critére est calculé entre chacune
des situations de I'archive météorologique et la situation de la journée cible sur la base des
gradients horizontaux d’altitude pour plusieurs niveaux de pression atmosphérique. Les 50
situations les plus ressemblantes a la journée cible sont identifiées dans ['archive
météorologique. Une fois ces 50 situations définies les précipitations associées aux bassins
versants de |'étude sont retrouvées. Par conséquent, pour chaque champ de géopotentiel
prévu a une échéance donnée, 50 scénarios (valeurs) de précipitation observée par bassin
versant, qui forment la prévision probabiliste par analogie pour la journée cible et le bassin
versant en question, sont obtenus. La Figure 7 présente schématiquement I'approche de
I'analogie pour I'association des valeurs observées du géopotentiel a des situations similaires
au passé et leur transformation en précipitation.

Géeopotentiel réel & f Géopotentiel réel & £+ Af
Analy
E Précipitations observées a f + Af
¥
Géopotentiel observe a ¢ - Géopotentiel prévu a £+ Af
Recherche
d’analogue
_ ¥
(Jr"-rJ|1rJlr'-11l1r'-1 observeé a f 4,q,

Précipitations observées pour 4,
Figure 7 : Description schématique de I'approche de prévisions par analogie (source : Bontron,
2004).

Actuellement l'archive des analogues est bien plus robuste et compte presque 60 ans de
données. Dans cette theése, nous avons utilisé cette archive pour former notre base de
prévisions par analogie. Pour chaque échéance et un horizon maximal de 7 jours, les
prévisions d'ensemble du CEPMMT ont été utilisées dans la recherche des situations
analogues. Cette information sera utilisée pour la correction statistique des biais des
prévisions EPS du CEPMMT. La méthodologie adoptée est décrite en détail dans le chapitre 3.
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2.3 Bassins versants étudiés

Cette these s’appuie sur la base de plus de 3000 bassins versants mise en place dans I'equipe
hydrologique d’Irstea a Antony dans le cadre des travaux de thése passés (Mathevet, 2005 ;
Le Moine, 2008), qui était disponible au début de nos travaux. Aujourd’hui cette base, qui
regroupe des données météorologiques et hydrologiques, présente déja prés de 3500 bassins
versants francais. |l s’agit de bassins versants pour lesquels nous disposons de données
journalieres de pluie et de débit, et qui sont a signification hydrologique et sans influence
majeure d’ouvrages hydrauliques selon la Banque de données hydrologiques HYDRO.

Sur chaque bassin versant, les précipitations journalieres de bassin sont calculées a partir des
données de la ré-analyse SAFRAN de Météo-France (Quintana-Ségui et al., 2008 ;
Vidal et al., 2009), disponibles sur la période 1958-2009. Les débits observés ont été extraits
de la banque nationale HYDRO. lls y sont également au pas de temps journalier, avec une
longueur des séries historiques variable selon le bassin versant. Enfin, I'information sur
I’évapotranspiration potentielle (ETP) est également fournie dans cette base de données.
Cette donnée est calculée a partir de la formule d'Oudin et al. (2005), qui utilise la
température de I'air, le rayonnement extraterrestre, la chaleur latente de vaporisation de
I'eau et sa masse volumique dans le calcul de I’évapotranspiration.

Dans notre étude, nous avons cherché a construire deux échantillons de bassins versants,
chacun destiné a des buts spécifiques de notre recherche :

- un échantillon de 74 grands bassins versants (surface supérieure a 1000 km?), et

- un échantillon de 11 bassins versants a fort intérét pour la production hydroélectrique
(bassins plutot de montagne).

Les deux jeux de bassins versants utilisés dans cette etude sont présentés ci-apreés.

2.3.1 74 grands bassins versants en France

Ce jeu de bassins versants a été mis en place pour répondre a nos questions concernant
I'utilisation de I'approche multi-modeéle en prévision hydrologique d’ensemble, a partir des
prévisions de précipitation de la base TIGGE (Chapitre 5). La sélection de cet échantillon a été
alors faite sur la base de trois critéres :

= |e premier critére a été la surface : les bassins versants devaient avoir une surface
supérieure a 1000 km?, choisie en fonction de la résolution spatiale des prévisions
TIGGE (archive fournie avec une résolution spatiale d’environ 45 [km] x 45 [km] sur la
France), une limite de surface plus petite aurait amené a des bassins le plus souvent
couverts par une seule maille de la grille des prévisions. D’autre part, une limite de
surface plus grande aurait amené a un nombre trop petit de bassins versants, étant
donné les échelles d’espace sur le territoire francais,
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= |e deuxieme critere a été la disponibilité de données observées : étant donné la courte
période dont nous disposons des prévisions TIGGE (2006 a 2008), afin de préserver la
robustesse statistique de nos résultats, seuls les bassins avec au moins 95% de
données observées disponibles sur cette période ont été retenus. De plus, nous avons
également veillé a ce qu’une période antérieure d’au moins 10 années soit également
disponible pour le calage du modéle hydrologique utilisé,

= |e troisiéme critére a été la localisation des bassins versants : nous avons cherché a
avoir une certaine diversité des bassins versants en termes de caractéristiques
physiographiques, climatiques et hydrologiques, et avons évité, dans la mesure du
possible, d’avoir beaucoup de bassins versants sur une méme riviere ou un tributaire
proche.

La localisation des 74 bassins versants sélectionnés est présentée a la Figure 8. La surface
moyenne de |'échantillon de bassins versants est d’environ 3 400 km?, avec une surface
minimale égale a 1 070 km? et maximale égale a 9 387 km? (a I'exception du bassin versant de
la Seine a Paris qui ressort de I’échantillon, avec 43 800 km?). Dans I’échantillon, la longueur
des séries temporelles des débits varie entre 16 et 51 années, avec une majorité de bassins
versants (65 %) disposant d'une période de 40 a 44 années de données complétes.

Figure 8 : Localisation du jeu de 74 larges bassins versants francais.

Le Tableau 2 présente les principales caractéristiques du jeu de 74 bassins versants étudiés.
Ces caractéristiques sont représentées par leur valeur moyenne avec, entre crochets, les
valeurs minimales et maximales.
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Tableau 2 : Principales caractéristiques des 74 bassins versants étudiés en termes de valeurs moyennes
(entre les crochets sont affichées les valeurs minimales et maximales).

Altitude Moyenne Fraction solide Moyenne Moyenne
moyenne interannuelle des interannuelle interannuelle
(m) des précipitations  d'ETP - Oudin des débits
PP o
précipitations (%) (mm/an) (mm/an)
(mm/an)
313 962 5.10 677 389
[74, 1046] [638, 1565] [0.6, 20.4] [590, 793] [99, 1304]

Nous remarquons que |'échantillon des bassins sélectionnés inclut surtout des bassins de
plaine, peu influencés par la neige. La plupart des bassins présentent également une
alimentation pluviale dominante avec une hauteur des précipitations par année assez élevée.
Par conséquent, l'influence de la température sur la formation des débits des fontes nivales,
ainsi que l'influence de la topographie sont modérées pour la majorité des bassins versants
étudiés dans cet échantillon.

Ces conclusions sont confirmées par la classification proposée par Sauquet (2006) concernant
les régimes hydrologiques des bassins versants francais. Selon cette classification, la grande
majorité des bassins versants sélectionnés dans notre échantillon font partie des groupes
caractérisés par un régime hydrologique pluvial, fortement influencé par la pluie d'hiver et
d'automne, et avec des écoulements faibles pendant les mois d'été. Seul un petit nombre de
nos bassins (3 parmi les 74) est dominé par un régime hydrologique plutét identifié a un
régime méditerranéen : avec des événements de précipitations intenses surtout en automne
et des étés particulierement secs, comme il en est pour le Luy a Saint-Pandelon et |'Aveyron a
Laguépie. Enfin, nous retrouvons également des régimes hydrologiques de transition, ou les
variations saisonniéres de I'écoulement sont affectées aussi bien par les précipitations que
par la température et l'influence topographique, dans un nombre limité de nos bassins
versants (6 parmiles 74), comme il en est pour le Lot a Basannac et la Drome a Saillans, ou les
influences nivale et pluviale coexistent.
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2.3.2 11 bassins versants de fort intérét pour la production hydro-électrique

Ce deuxieme échantillon de bassins versants a été construit dans le but d’étudier la qualité et
la valeur des prévisions hydrologiques d'ensemble dans le cas des bassins versants de fort
intérét économique pour la production hydroélectrique en France (Chapitres 6 et 7). Le choix
a été basé sur les critéres de sélection suivants :

= des bassins situés en amont des retenues d’eau, dont les apports alimentent les lacs-
réservoirs des barrages géreés par EDF, ou font figure de témoins importants pour la
génération d’électricité,

= des bassins versants de superficies et de régimes hydrologiques variés,

= des bassins versants distribués dans les principaux massifs francais : les Alpes, le
Massif Central, les Cévennes et le Jura.

La localisation des bassins versants sélectionnés pour cet échantillon est présentée dans la
Figure 9.

Figure 9 : Localisation du jeu de 11 bassins versants de fort intérét en hydroélectricité de cette étude.

La plupart des bassins versants examinés ici sont des bassins de montagne avec pour la
plupart des fortes influences nivales, surtout pour les bassins alpins. En suivant la
classification des régimes hydrologiques de Sauquet (2006), nous notons que ces bassins
versants appartiennent aux groupes caractérisés par des écoulements forts liés a la fonte de
neige, avec un maximum de débit au printemps et en été. Les bassins versants moins
influencés par la neige sont ceux situés dans le Massif Central et le Jura, citons les exemples
du Tarn a Millau, de I'Ardéche a Sauze, de la Sioule aux Fades et de la Truyére a Grandval. Ces
bassins versants sont caractérisés par des écoulements forts deés la fin d’automne, jusqu' au
printemps, ainsi que par des étés particulierement secs.
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Le Tableau 3 présente les principales caractéristiques du jeu de 11 bassins versants étudiés.
Les caractéristiques sont représentées par leur valeur moyenne avec, entre crochets, leurs
valeurs minimales et maximales. Le Tableau 4 résume également les principales
caractéristiques des retenues liées aux 11 bassins versants étudiés.

Tableau 3 : Principales caractéristiques des 11 bassins versants étudiés en termes de valeurs moyennes
(entre crochets sont affichées les valeurs minimales et maximales).

Altitude Moyenne Fraction solide Moyenne Moyenne
moyenne interannuelle des interannuelle  interannuelle
(m) des précipitations  d'ETP - Oudin des débits
précipitations (%) (mm/an) (mm/an)
(mm/an)
1170 1257 19.9 673 775

[490, 2362] [955, 1838] [5, 61] [570, 826] [430, 1352]
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Tableau 4 : Principales caractéristiques des retenues liées aux 11 bassins versants de fort intérét en
hydroélectricité de cette étude.

Localisation

Volume Puissance
Bassin Surface dans les utile de la hydroélectrique
Versant (km?) massifs retenue Vocation installée
montagneux s
frangais (hm’) (Mw)
Durance a Hydroélectricité
3580 Alpes 1030 L 380
Serre Pongon et Irrigation
Borne au
Pont 63 Cévennes 35 Hydroélectricité 100
Nicoulaud
Verdon a Hydroélectricité
. 656 Alpes 113 o 50
Castillon et Irrigation
Ain a i L
1195 Jura 419 Hydroélectricité 262
Vouglans
Truyere a Massif , L
1795 225 Hydroélectricité 68
Grandval Central
Dordogne a Massif Hydroélectricité
1005 408 ) 240
Bort Central et Tourisme
Sioule aux Massif ) L
1300 56 Hydroélectricité 29
Fades Central
< Massif N
Tarn a Millau 2143 4 Hydroélectricité 40
Central
Lot a Massif , .
1158 20 Hydroélectricité 41
Castelnau Central
Ardeche a Massif
2261 - - -
Sauze Central
Romanche
aux 223 Alpes 50,8 Hydroélectricité 116

Chambons
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2.4 Modélisation hydrologique

Une fois définies les prévisions météorologiques qui seront utilisées dans le systéme de
prévision hydrologique d’ensemble, les données disponibles (précipitations, débits et
températures observés) et les bassins versants qui seront étudiés, il reste a choisir le modéle
hydrologique qui permettra de transformer les précipitations en débit et effectuer le calage
de ses parametres libres.

Dans cette étude, deux modeles hydrologiques globaux sont utilisés : le modéle GRP dans sa
version sans module de prise en compte de stockage et fonte de la neige (Tangara, 2005) et
avec module de prise en compte de la neige (Valery, 2010 ; Nicolle et al., 2011), et le modeéle
MORDOR (Garcgon, 1999 et Paquet, 2004). D’une part, le modeéle GRP sans module neige est
utilisé pour la modélisation du jeu de 74 grands bassins versants francais peu influencés par la
neige. D’autre part, le modeéle GRP avec module neige et le modele MORDOR sont utilisés
pour la modélisation du jeu de 11 bassins versants situés dans les principaux massifs
montagneux frangais.

Dans un premier temps, nous présentons les principales caractéristiques de chaque modéle.
Ensuite, nous présentons la procédure et les résultats du calage effectué sur les deux jeux de
bassins versants de notre étude.

2.4.1 Modeéle hydrologique GRP

Le modele de prévision GRP, développé par I'équipe Hydrologie d’Irstea a Antony, est un
modele global a 3 parameétres, dérivé du modeéle GR4J (Perrin, 2000) et adapté pour la
prévision des crues (Tangara, 2005). Dans cette étude, le modeéle GRP est utilisé au pas de
temps journalier, dans sa version adaptée aux prévisions d'ensemble (Ramos et al., 2008).
Pendant son développement, le modeéle a été testé sur plus d'un millier de bassins versants
francais, ce qui lui permet de s'adapter a une grande variété de conditions hydroclimatiques,
géologiques et d’occupation du sol.

GRP modélise le bassin versant comme un assemblage de réservoirs représentant les stocks
d'eau dans les sols et les nappes et leur transfert vers I'exutoire du bassin. La structure du
modele repose sur un réservoir de production qui permet d'assurer un suivi des conditions
d'humidité du bassin, une fonction d'ajustement de la pluie efficace, un hydrogramme
unitaire et un réservoir de routage quadratique (Figure 10).
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Le premier parametre du modele représente la capacité a un jour du réservoir de routage (X1,
en mm), le deuxieme représente le facteur d’ajustement de la pluie (X2, parametre
adimensionnel supérieur ou inférieur a 1) et le troisieme correspond au temps de base de
I'hydrogramme unitaire (X3, en jours). La mise a jour du modéle est faite au niveau du
réservoir de routage: son niveau est recalculé de maniére a pouvoir générer un débit
exactement égal au dernier débit observé a l'instant de la prévision (Tangara, 2005). Berthet
(2010) a comparé la performance de l'approche de mise a jour a pas de temps horaire utilisée
avec d'autres méthodes existantes (filtre de Kalman, réseaux neurones, etc) dans la
littérature. Son étude a montré que :

= il y a un intérét a appliquer la mise a jour au niveau du réservoir de routage, car le
modele est peu sensible aux mises a jour des autres états ;

= |a mise a jour ajustant le niveau du réservoir de routage avec le dernier débit observé
présente une meilleure performance par rapport aux autres approches examinées,
notamment pour les plus longues échéances.

Les données d'entrée du modéle GRP sont les précipitations et I'évapotranspiration
potentielle (ETP), tandis que la mise a jour a besoin du dernier débit observé pour étre
effective.

——lp— interception

P'r=CORR*Pr (X2)

R
HU (TB) | (X3)

Mise a jour en
utilisant le debit R ‘ ROUT (X1)
observe v

Deébit Q

Figure 10 : Schématique de la structure du modéle GRP sans module neige (Tangara, 2005)
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Récemment un module de stockage et fonte de la neige a été développé pour la famille de
modeles GR. Ce module neige, appelé Cemaneige a été développé par Valery (2010), sur la
base du modele GR4J et intégré au modele GRP par Nicolle (2010, 2012). L’intégration d’un
module neige apporte deux parametres supplémentaires au modele : le facteur de fonte (Kf)
et le coefficient de pondération de I’état thermique du manteau (CTg).

La Figure 11 présente une schématique de l'intégration du module neige Cemaneige dans la
structure du modéle GRP. Le module est inséré en amont du modeéle hydrologique. La
séparation de la pluie en liquide ou solide est basée sur les températures minimales et
maximales, ou, a défaut, sur la température moyenne journaliére. Le modéle a ainsi besoin,
en plus des précipitations et de I'évapotranspiration potentielle, de la température de l'air en
entrée. La neige est stockée au sein d'un réservoir conceptuel qui représente le manteau
neigeux. Ce réservoir est alimenté uniquement par la fraction solide des précipitations. Le
manteau neigeux présente un état thermique qui permet de retarder ou déclencher la fonte.
Une fonction de transfert permet ensuite de calculer la lame de fonte écoulée, issue du stock
de neige, qui va étre intégrée au modele hydrologique, en plus de la fraction liquide des
précipitations (Nicolle, 2010).

Le logiciel GRP est constitué de deux utilitaires :

= |'utilitaire de calage, qui permet, a partir des chroniques des données historiques, de
déterminer ses parametres et d'évaluer les performances du modeéle ;

= ['utilitaire de prévision, permettant de calculer les prévisions de débit.

Cemaneige Précipitation
T°C

Evapotranspiration

Neige Pluie

\ Foue .

I 5 4— Pluie nette /(_‘j Réservoir neige

Percolation
\ i Réservoir de production
' Réservoir de routage
Débit 4+—
GRP h' Hydrogramme unitaire

Figure 11 : Schématique de I'intégration du module neige Cemaneige dans la structure du modéle
GRP (Valéry, 2010 ; Nicolle et al., 2012).

Les détails du fonctionnement des modéles GRP sans et avec module neige est présentée
dans I'ANNEXE A.
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2.4.2 Modéle hydrologique MORDOR

Le modeéle hydrologique MORDOR (abréviation pour : MOdele a Réservoirs de Détermination
Objective du Ruissellement) est un modele conceptuel global développé a EDF (Gargon, 1996
&1999 ; Paquet, 2004). Les variables de forcage du modéle MORDOR sont la température de
I'air et la précipitation totale journaliere. La Figure 12 présente une représentation
schématique simplifiée du modele MORDOR. Pour la représentation des processus physiques,
4 réservoirs sont utilisés :

= le réservoir "Z": représente les prélevements qui ne contribuent pas aux
écoulements ;

= e réservoir de surface "U" : représente I'état hydrique superficiel. Il permet la prise en
compte de I'évaporation directe et des effets de débordement rapide ;

= e réservoir "L": simule la percolation sub-superficielle et permet également un
débordement semi-rapide ;

= le réservoir profond "N" a capacité constante: représente les processus de
percolation profonde au sein du bassin versant.

: th

dtz X2, X3

Figure 12: Schématique du fonctionnement du modéle hydrologique MORDOR (source : Paquet, 2004).
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La version du modéle MORDOR utilisée dans cette these présente au total 10 parametres
libres a caler : le coefficient de correction de pluie (X1), les 3 capacités de réservoirs (X8, X9,
X10), les 4 parametres pour la vidange des réservoirs L et N (respectivement : X2, X3 et X4,
X5), ainsi que les 2 parametres pour fixer la forme de I'hydrogramme unitaire (X6, X7). A noter
que la correction de la précipitation en entrée du modéle permet un premier débiaisage des
pluies. La capacité du réservoir profond N est considérée constante.

Le modele MORDOR a également un module neige intégré dans sa structure. Ce module
fonctionne autour du réservoir "NEIGE", qui permet la gestion du stock et de la fonte de
neige. Dans ce module, une partie de la lame de fonte est directement dirigée vers le
ruissellement tandis qu'une autre partie est ajoutée soit au réservoir de surface U, soit au
réservoir profond N. La répartition se fait a I'aide d'un paramétre a optimiser lors de la phase
de calage.

Les détails du fonctionnement du modele MORDOR, ainsi que de son module neige sont
présentés dans I'"ANNEXE A.

2.4.3 Calage des modeéles hydrologiques

Pour chaque bassin versant, les modeéles hydrologiques ont été calés a partir des données
observées disponibles sur la période du 01 ao(t 1958 au 10 mars 2005. Nous utilisons
I’ensemble de données disponibles avant le début de la période de prévision qui servira de
validation des approches étudiées en prévision d’ensemble. Nous présentons ici les
performances en calage. La performance des modeéles en validation, c’est-a-dire, pendant la
période de prévision est au coeur de cette these et sera présentée dans les chapitres 5 et 6,
ou la qualité des prévisions émises par les modeéles est examinée.

L'objectif d’'une procédure de calage d’'un modele hydrologique consiste a optimiser les
parametres libres du modele en s'appuyant sur des données connues, comme le débit a
I'exutoire. La fonction objectif utilisée pour l'optimisation des paramétres libres vise a
minimiser la distance entre I'observation (valeur connue) et la simulation (valeur calculée). En
résultat, il s'agit d'identifier le jeu de parameétres qui minimise I'écart entre I'observation et la
simulation en optimisant la fonction objectif.

Les modéles hydrologiques GRP et MORDOR ont des fonctions objectifs déja codées au
préalable dans leur module de calage automatique. Nous avons utilisé ces fonctions pour
caler les modeles. La performance en calage est ainsi évaluée par:
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= e critere d'efficacité de Nash et Sutcliffe (1970) pour les deux modéles GRP et
MORDOR,

= le critere de C2MP, introduit par Mathevet (2005) afin de donner au critere de
persistance (Kitanidis et Bras, 1980) une borne négative a -1, pour le modéle GRP,

= e critere de Kling-Gupta (Gupta et al., 2009) pour le modele MORDOR.

Le critere d'efficacité de Nash et Sutcliffe (1970) est défini comme la part de variance des

débits expliquée par le modele. Il varie dans l'intervalle [~o0.1] et estime sur N jours la
performance du modeéle par rapport a un modéle de référence qui donnerait comme débit

obs

simulé Q™" le débit moyen observé O “:

N . 5
Z(Qz - Qi A )2
NASH =1--2 ) Eq. 1

Z (Qiobs _ é obs )2

Ainsi, si le critere de Nash-Sutcliffe est négatif, le modele utilisé est plus mauvais que le
modeéle de référence ; si le critere est positif, il est meilleur.

Le critére de persistance (PERS) a été introduit pour permettre de comparer la performance
du modele a un modele naif qui donnerait comme débit simulé le dernier débit observé. Ce

critere est aussi borné aux valeurs positives et varie dans l'intervalle [~o0.1]

N ) .
Z (Qz - Qi )2
PERS =1-- : : Eq. 2
20" -0,y
i=1

Comme le critere de Nash-Sutcliffe, le critere de persistance est marqué par une absence de
borne négative. Le critere de C2MP a été introduit par Mathevet (2005) afin de donner au
critére de persistance une borne négative a -1. Le critere C2MP varie dans l'intervalle [-1, 1],
ou [-100, 100] quand ceci est donné en pourcentage :
PERS
C2MP =——— Eq. 3
2— PERS

Le critéere de Kling-Gupta (Gupta et al., 2009), quant a lui, est une modification du critéere de
Nash-Sutcliffe qui améliore la performance des modeéles pluie-débit en simulation. Il s’agit
d’une décomposition du critere de Nash-Sutcliffe en trois termes :
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NASH = -+ a?+2ra Eq. 4
,0u:
—obs —sim 5
B = ©Q -9 7 Oh? ) Eq. 5
(™)
o= O_obs Eq 6

$@"-0")Q"-0") 0.7

r= obs
i=1 oo

I | =

La composante 8 est équivalente a I'erreur du bilan normée entre les moyennes des débits
simulés et observés, la composante a représente le rapport des variances des debits simulés
et observés et la composante r est le coefficient de corrélation entre débits simulés et
observés.

Le critere de Kling-Gupta (KGE) est un critére de type distance euclidienne entre les valeurs
prises par ces trois composantes et leurs valeurs optimales. Plus particulierement le critére de
Kling-Gupta est la différence entre 1 et cette distance euclidienne. En combinant ces termes,
I'expression mathématique du critére de Kling-Gupta est :

KGE=1—\/(r—1)2+(a—1)2+(£—1)2 Eq. 8

Q obs

En calage, 'objectif étant d'atteindre les valeurs optimales des composantes, la distance
euclidienne doit tendre vers zéro et maximiser ainsi la valeur du critére KGE (Eq. 8).

Nous rappellons que le modéle GRP a été calé sur les deux jeux de bassins versants de cette
étude : les 74 grands bassins versants (modeéle GRP sans module neige) et les 11 bassins
versants a intérét en hydroélectricité (modeéle GRP avec module neige) et que le modéle
MORDOR n’a été calé que sur ce dernier jeu de bassins versants.

Les Figure 13 et Figure 14 présentent les performances obtenues en calage selon le critére de
NASH et C2MP, respectivement, pour le modele GRP. La Figure 15 présente les performances
obtenues en calage selon le critere de NASH et Kling-Gupta pour le modele MORDOR.

Dans la Figure 13 nous observons que le modele GRP montre de bonnes performances pour la
majorité des bassins versants étudiés en termes de critere de NASH. Le modéle GRP obtient
des performances plus faibles seulement sur quelques bassins versants situés en Alsace-
Lorraine et dans les Cévennes. Cependant les valeurs du score de NASH sur ces bassins
versants restent supérieures a 80%.
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En ce qui concerne le score C2MP (Figure 14) les valeurs varient entre 15 et 70 pendant la

période de calage. Rappelons que les valeurs les plus élevées sont souhaitées. Nous

remarquons également que les bassins versants présentant les plus faibles performances

(C2MP < 30) se situent dans le Nord du pays (bassins de la Seine aval et de I'Eure), ainsi que

dans les Alpes et le Massif Central. Nous ne remarquons pas une tendance claire entre la

surface du bassin versant et la valeur du critere C2MP.
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Figure 13 : Performance au calage du modéle GRP sans (0 gauche) et avec (a droite) le module

(b)

Cemaneige selon le critére de NASH et pour I'échantillon de : (a) 74 et (b) 11 bassins versants.
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Figure 14 : Performance au calage du modéle GRP sans (a gauche) et avec (a droite) selon le critére de

C2MP et pour I'échantillon de : (a) 74 et (b) 11 bassins versants.
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Pour la performance en calage du modéle MORDOR (Figure 15), en ce qui concerne le critére
de NASH, les valeurs obtenues varient entre 78 et 91. Deux bassins versants situés dans les
Alpes et deux dans le Massif Central (Verdon a Castillon, Romanche aux Chambons, Sioule aux
Fades et Truyere a Grandval) présentent les plus faibles performances (NASH < 85). Nous
remarquons néanmoins que les valeurs du critére de NASH restent élevées et satisfaisantes
pour tous les bassins versants étudiés. Quant au calage basé sur le critere KGE, nous
remarquons que les bassins versants avec les plus faibles performances correspondent aux
bassins versants de faible performance également avec le critere de NASH.

% Nash=Sutcliffe % KGE

= <80 ‘k..\ « <80
* [B1:85] iy .
* [B5:90] ta

™

. [81:85] Piii

e [85:90] » L

: Li;:sa[ t£1___‘J§j" ‘*N,ﬁuﬂﬁ\r . ‘;f" W
\ L .{/
\.é . 3 3 [

2600000

® [90;95]
® >95 YL\

2400000 2600000
I

2200000 2400000
| 1
®
T
)
.
2200000
1

A B A &
B ! é_ ® L
=] =
IF L] . ° L L X @ ® ®
; o = / L
4
g (.? LN -\_“_.‘_.hcjj g .| ‘?ﬂ ,--"/L ."‘"-I\.f/
i " z
2 ﬁv-\,,\‘~_r_‘“-1*!nh"£ < g -\—hk—"r‘\hbﬁﬂa-.r’{
T T T T T I T T T
28+05 de+05 Ge+05 Be+05 1e+06 2e+05 4e+05 Be+05 Be+05 1e+06

(a) (b)
Figure 15 : Performance au calage du modéle MORDOR sur un échantillon de 11 bassins versants selon
le critére de: (a) Nash-Sutcliffe (NASH), (b) Kling-Gupta (KGE).

2.5 Synthese

Ce chapitre a présenté les données et les modeles qui ont été utilisés dans cette these. Pour
répondre a nos objectifs, nous avons mis en place une large base de prévisions
météorologiques (précipitation et températures) :

= les prévisions météorologiques d'ensemble du centre européen CEPMMT avec au
total 51 membres sur un horizon de prévision de 10 a 15 jours et pour 4 années de
prévisions disponibles (2005 a 2008),

= |es prévisions d'ensemble de la base TIGGE avec 8 centres météorologiques disposant
au total de 232 membres sur un horizon maximal de prévision de 15 jours et pour 2
années de prévisions (2006 a 2008),

= |es prévisions par analogie avec 50 membres sur un horizon de prévision de 7 jours et
pour 4 années de données (2005 a 2008).
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Ces prévisions seront utilisées avec deux modeles hydrologiques : le modéle GRP et le modéle
MORDOR, calés sur deux échantillons de bassins versants frangais : un jeu de 74 grands
bassins versants et un jeu de 11 bassins versants a fort intérét pour la production
hydroélectrique. La constitution de ces échantillons de bassins versants s’est centrée sur deux
objectifs principaux :

= d'un coté, avoir un échantillon suffisamment large afin de produire des conclusions
d'une représentativité générale,

= de l'autre c6té, avoir un échantillon suffisamment diversifié pour que les conclusions
soient pertinentes et représentatives d’'une large gamme de conditions climatiques et
hydrologiques rencontrées en France.

L'utilisation des prévisions de plusieurs modéles météorologiques et I'application a deux
modeles hydrologiques, qui ont des traits en commun (les deux sont des modéles globaux a
vocation opérationnelle) mais se distinguent par des représentations différentes des
processus physiques et des paramétrages différentes - avec un nombre de paramétres libres
différent - d’un coté confére a cette étude une diversité de configurations a examiner lors de
I’évaluation de la qualité et de la valeur des prévisions hydrologiques d’ensemble ; de I'autre
coté fournit aux conclusions une généralité et une robustesse nécessaire. Ces deux aspects
sont examinés dans les prochains chapitres.
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3. Laqualité des prévisions: criteres
d’évaluation et méthodes de correction

de biais

Dans ce chapitre, nous présentons les méthodes utilisées pour examiner la qualité des
prévisions d'ensemble et ses principaux attributs. Nous discutons également des différentes

approches statistiques existantes dans la littérature pour améliorer la qualité des prévisions.
Les approches exploitées dans cette these sont présentées.
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3.1 Introduction

Selon Murphy (cité dans Jolliffe et Stephenson, 2003), une " bonne prévision" peut I'étre
selon deux aspects : i) la qualité, qui examine la correspondance entre observations et
prévisions, et ii) la valeur (ou utilité), qui concerne la valeur économique de la prévision pour
un utilisateur décideur.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur I'évaluation de la qualité des prévisions (I'utilité
sera abordée au Chapitre 4). Le but est de comprendre les attributs que I'on souhaite
retrouver dans les prévisions et d’introduire les critéres appropriés qui seront utilisés dans
cette these.

Une fois les criteres d’évaluation définis, des approches statistiques qui cherchent a améliorer
la qualité des prévisions sont présentées. Nous nous focalisons également sur les approches
qui seront utilisées dans le cadre de cette thése.

3.1.1 Cadre général de I'évaluation des prévisions d’ensemble

La qualité d’une prévision est en général jugée par rapport a I'observation. Dans le cadre
simple de I'évaluation d’une prévision a scénario unique, on peut directement dire que la
prévision est "correcte" ou "fausse" une fois I'événement observé. En revanche, dans le cadre
des prévisions probabilistes ou des prévisions d’ensemble certaines particularités sont a
prendre en compte dans I'évaluation de la qualité des prévisions. Puisque ces prévisions
attribuent une probabilité a I'occurrence et a la magnitude d'un événement, les
prévisionnistes doivent également évaluer cette information sur l'incertitude de la prévision
émise. Il s’agit de déterminer comment la probabilité des événement s prévus dans
I’'ensemble correspond a la fréquence a laquelle les événement s sont observés (évaluation de
la cohérence statistique des prévisions). Pour cela, il est nécessaire de comparer une longue
série de prévisions avec la série correspondante des observations. Selon Jolliffe et Stephenson
(2003), cette évaluation de la qualité d’'une prévision d’ensemble consiste a trouver ou se
situe I'observation par rapport a la gamme de valeurs prévues par les différents membres de
la prévision d’ensemble.

Ces différents membres de la prévision d’ensemble déterminent la densité de probabilité
prédictive. La fonction de répartition correspondante donne les probabilités au non-
dépassement pour différentes valeurs de la variable. L’évaluation de la prévision s’effectue en
comparant, sur une longue série de paires " prévision-observation", la probabilité de
prévision affectée par la prévision d’ensemble a l'observation et la fréquence empirique
d’occurrence de I'observation.
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Murphy et Winkler (1987) ont ainsi proposé une approche d’évaluation des prévisions centrée
sur la distribution conjointe des prévisions et des observations. Cette approche est basée sur
le principe que, si les prévisions et les observations sont des variables indépendantes et
identiguement distribuées, la relation entre prévision et observation est décrite
intégralement par leur distribution conjointe.

Deux lectures, dites " factorisations ", de la distribution conjointe selon une distribution
conditionnelle et une distribution marginale sont possibles :

= Factorisation 1 (en anglais "calibration-refinement factorisation") :

p(f,0)=p(|p(f) Eq. 9
, ou p(o|f) : est la distribution de probabilité conditionnelle de I'observation o étant donnée

la prévision f,
p(f) :estladistribution de probabilité marginale de la prévision 1 .

p(o|f)

répondre, par exemple, a la question " quelle observation est la plus probable pour une

Les probabilités conditionnelles sont les probabilités prédictives, qui permettent de

prévision donnée ? ". Cette distribution de probabilité conditionnelle est également appelée
" distribution de probabilité a posteriori". Elle donne les valeurs possibles de I'observation en
fonction des valeurs prévues par la prévision f.

= Factorisation 2 (en anglais "likelihood-base rate factorization") :

p(f,0) = p(flo)p(o) Eq. 10

, ou p(f|0) : est la distribution de probabilité conditionnelle de la prévision f étant donnée

I'observation o,

p(o) :estladistribution de probabilité marginale de I'observationo .

La distribution de probabilité conditionnellep(f‘o)est la fonction de vraisemblance. Elle
permet de répondre a la question : " quelle prévision ressemble le plus a I'observation ? ".
C'est a cette question que nous nous adressons lors du traitement statistique des prévisions
pour la correction des erreurs de prévision. Nous cherchons a identifier la distribution
prédictive qui capture I'observation. Les erreurs des prévisions brutes sont corrigés de facon a
aboutir, par exemple, a un maximum de vraisemblance (les méthodes de traitement
statistique de correction de biais sont présentées dans §3.3).
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Les deux factorisations de la distribution de probabilité conjointe sont équivalentes et reliées
par le Théoreme de Bayes :

p(flo)p(o)
p(f)

La distribution de probabilité a posteriori (la distribution prédictive) p(l/) résume

Eq. 11

p(o|f) =

I'incertitude d’estimation de I'observation étant donnée la prévision. Elle est proportionnelle
au produit de la connaissance a priori de la variable a prévoir (I'incertitude autour de

I’observation, p(o), sans connaissance de la prévision) et de la fonction de vraisemblance

o . . . . \ ;e . .
p(f\ )(Ia fonction qui traduit combien le systeme de prévision est vraisemblable par rapport
aux observations). A chaque prévision, la connaissance a priori est ainsi mise a jour par

I'information supplémentaire qui vient des prévisions p(f) pour fournir la distribution
prédictive qui est celle qui intéresse le prévisionniste. C'est a partir de cette distribution
prédictive (la distribution a posteriori) que le prévisionniste aura linformation sur la
probabilité d’occurrence d’'un événement donné, par exemple.

3.1.2 Attributs de la qualité des prévisions

Les deux factorisations des probabilités conjointes présentées peuvent étre utilisées pour
déterminer les attributs définissant la qualité des prévisions. Murphy (1997) a montré que les
moments de la distribution conjointe, des distributions marginales, ainsi que des distributions
conditionnelles décrivent les différents attributs de la qualité des prévisions. La qualité d’'une
prévision est pourtant un concept multidimensionnel.

Par la factorisation 1, le biais conditionnel des observations o étant donnée la prévision f peut
étre mesuré. Dans la littérature, ce biais est souvent connu comme " Biais du Type | ". Il est
une mesure globale de la fiabilité des prévisions (Bradley et al., 2004). Mathématiquement, il
est exprimé par :

Biaisl = Ef[(,uo‘f - )] Eq. 12

,ou E[]] : estl'espérance,

Moy est I'espérance de 'observation conditionnée a la prévision.
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Les prévisions conditionnellement non-biaisées, c’est-a-dire, fiables, sont désirables. La
fiabilité correspond a la ressemblance entre les probabilités associées a I'observation par la
prévision et les fréquences relatives d'occurrence des valeurs observées. Un systéme de
prévision fiable est capable de bien représenter les incertitudes de prévision et de fournir des
intervalles de confiance qui correspondent bien aux niveaux de confiance réels (ou qui sont
proches des niveaux nominaux) des observations. Remarquons que Murphy (1973) a utilisé le
terme de "validité " au lieu de " fiabilité ", avec une notion plus générale, liée a la prévision
dans sa totalité.

Un autre attribut de la qualité des prévisions extrait par la factorisation 1 est la "résolution".
Mathématiqguement cette propriété est exprimé par :

RES =E, [(,ua‘f -1, = Var(,ua‘f) Eq. 13

,ou E[]] : estl'espérance,

u, :estl’espérance des observations,
Moy est 'espérance de I'observation conditionnée a la prévision,

var() : estlavariance.

N

La résolution est une qualité de la prévision a elle seule, indépendante de la fiabilité des
prévisions. Un systéme de prévision d'ensemble posséde une forte " résolution " (souhaitable)
si la distribution prédictive est capable de fournir des probabilités distinctes des probabilités
climatologiques ou, autrement dit, la résolution mesure quelle part de l'incertitude de
I'observation peut étre résolue par les prévisions (Weijs, 2010). Une prévision basée sur la
climatologie possede ainsi une bonne fiabilité, mais une trés faible résolution, tandis qu’une
prévision déterministe ne contiendra aucune information sur la résolution.

Brown et Seo (2012) ont fait une remarque intéressante sur ces deux attributs de la qualité

R . alep 2 / . ey s ars o
des prévisions, fiabilité et résolution : la probabilité conditionnelle Pl ‘f)
mesure de la fiabilité des prévisions quand elle est comparée a I'observation et une mesure de

est a la fois une

la résolution quand nous prenons en compte seulement sa sensibilité a la prévision f.

Si nous revenons a la factorisation 2, nous pouvons estimer le biais conditionnel des
prévisions f étant donnée |'observation o. Dans la littérature, ce biais est connu comme " Biais
Type Il " (Bradley et al., 2004 ; Brown et Seo, 2012). Mathématiquement, ce biais conditionnel
est exprimé par :
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Biaisll = Eo[(,uf‘a -0)?] Eq. 14
,ou E[]] : estl'espérance,

My, - est 'espérance de la prévision conditionnée a l'observation.

Idéalement, les prévisions doivent étre non-biaisées, c’est-a-dire, la valeur de ce biais doit étre
la plus petite possible.

L'autre attribut issu de la factorisation 2 est la " discrimination ". Cet attribut représente la
capacité du systeme a discriminer entre deux événements distincts (ex., occurrence ou non
d’un dépassement d’un seuil critique) et a attribuer des probabilités fortes a un événement
lorsque celui-ci est observé. Par conséquent, les prévisions avec une discrimination plus
élevée sont souhaitables, car cela veut dire que des prévisions différentes seront suivies par
des observations différentes. L'expression mathématique de cet attribut est donnée par :

DIS = E,[(a,, = 14, )] Eqg. 15

Indépendamment de la factorisation suivie, la multi-dimensionnalité de la qualité des
prévisions est souvent difficile a synthétiser. Pour cette raison, il est souvent essentiel de faire
référence a des concepts familiers. La notion de " justesse " en est un exemple.

Globalement, une prévision est considérée comme bonne si elle differe peu de I'observation.
Plus particulierement pour une prévision d’ensemble, une prévision sera qualifiée comme
bonne si tous les membres sont proches de I'observation, c’est-a-dire, si le faisceau de
prévision est serré autour de I'observation (Figure 16).
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Figure 16 : Représentation schématique de la justesse d'une prévision.

La justesse est facilement calculée par une différence quadratique entre la prévision et
I'observation. L'Eq. 16 exprime mathématiquement la justesse.
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JUST = E[(f - 0)] Eq. 16

Dans le cas de prévisions déterministes, cette équation correspond a l'erreur quadratique
moyenne des prévisions. En décomposant I'Eq. 16, nous obtenons :

JUST =(o,” + 1, ”) + 1, (1 ~2u,,) Eq. 17
,ou  u, :estl’espérance de la prévision,

o, :estlavariance de la prévision,

;
u, :estl’espérance de I'observation,

Myl est 'espérance de la prévision conditionnée a I'observation.

En suivant la factorisation 1 et en prenant en compte les Eq. 12 et Eq. 13, nous obtenons :

JUST = BiaisI — RES +o,’ Eq. 18

,ou o, : estlavariance de I'observation.

De méme en suivant la factorisation 2 et en combinant les Eq. 14 et Eq. 15, la justesse
s’exprime par :

JUST = Biaisll - DIS + Eq. 19

,ou o, : estlavariance de la prévision.

Les Eq. 18 et Eg. 19 montrent alors la composition de la justesse par les autres attributs de la

qualité des prévisions. Nous remarquons que les deux variances, o, eto ,, sont des propriétés

statistiques des observations et des prévisions, respectivement. La variance des observations
o, correspond a l'incertitude intrinséque de la variable a prévoir (température, précipitation,

débit, etc.). De l'autre c6té, la variance des prévisions o, correspond a la dispersion des

membres de la prévision d’ensemble entre eux, autrement appelée 'finesse" (en anglais
sharpness). Pour une prévision parfaitement fiable, la distance moyenne entre la moyenne
des ensembles et I'observation est égale a la distance moyenne entre la moyenne des
membres et chaque membre individuel. Dans ce cas la dispersion des ensembles est une
mesure de la résolution (Jolliffe et Stephenson, 2003).
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Dans le cas de I'évaluation des prévisions d'ensemble, le but est d'évaluer, d’une part, la
justesse de I'ensemble (et ses attributs) et, d’autre part, la précision des membres de
I'ensemble. Nous souhaitons, par exemple, évaluer si les valeurs prévues sont proches ou non
des valeurs observées ainsi que si la probabilité d’occurrence de I'événement est respectée
(c’est-a-dire que si un systéme de prévision d’ensemble donne, en moyenne, une probabilité
d’occurrence de 30% pour un événement donné, cet événement est, en moyenne, observé
dans 30% des cas). Graphiquement, ces propriétés sont schématisées dans la Figure 17.

(a) (b)
Figure 17 : lllustration de : (a) la justesse et (b) la précision d'une prévision pour attendre sa cible,
I'observation.

3.2 Les critéres d’évaluation des prévisions

Il existe deux principales démarches pour [I'évaluation de la qualité des prévisions
probabilistes : celles qui évaluent les propriétés intrinséques a I'ensemble et qui, strictement
parlant, sont indépendantes des observations (ex., la dispersion des membres) et celles qui
utilisent les scores ou critéres de performance pour évaluer des paires" prévision-
observation " sur une longue série de données (Jolliffe et Stephenson, 2003 ; Wilks, 2011).

Parmi les critéres les plus utilisés pour I’évaluation de la qualité de la dispersion de I'ensemble
et de son rapport a l'observation, il ressort : le diagramme de rang ou diagramme de
Talagrand (Talagrand et al., 1997), le diagramme de PIT (Hamil, 2001 ; Gneiting et al., 2007), la
dispersion (ou écart-type de I'ensemble) et le diagramme de fiabilité (Wilks, 2011).

En ce qui concerne les scores probabilistes d’évaluation des paires ' prévision-observation ",
le Score de Brier ou BS (Brier, 1950 ; Epstein et Murphy, 1965), le Score de Probabilité
Ordonnée ou RPS (en anglais Ranked Probability Score, Epstein, 1969 ; Murphy, 1971), et sa
forme continue, le Score Continu de Probabilité Ordonnée ou CRPS (en anglais Continuous
Ranked Probability Score, Matheson et Wilkler, 1976 ; Hersbach., 2000), le Score de
Divergence (Weijs, 2010) et les courbes ROC (en anglais Receiver operating characteristic,
Mason, 1982 ; Ahrens et Jaun, 2007) sont parmi les scores les plus largement utilisés pour les
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prévisions probabilistes (Murphy et Epstein, 1967 ; Epstein, 1969; Mason, 1982;
Parker et Fordham, 1996 ; Wood et al., 2002 ; Jolliffe et Stephenson, 2003 ; Laio et Tamea,
2007 ; Roulin, 2007 ; Zappa et al., 2008 ; Casati et al., 2008 ; Cloke et Pappenberger, 2009a;
Demargne et al., 2009 ; Jaun et Ahrens, 2009 ; Brown et al., 2010a ; Wilks, 2011 ; etc.).

De plus, des scores traditionnellement utilisés en prévision déterministe (tableau de
contingence, Taux de Bonne Détection POD, Taux de Fausses Alertes FAR, RMSE, etc.) peuvent
également étre utilisés dans I'évaluation des prévisions probabilistes (ou d'ensemble). Dans ce
cas, c'est soit la moyenne des membres (ou moyenne d'ensemble) qui est souvent considérée,
soit nous évaluons le tableau de contingence pour différentes valeurs de probabilité
(pourcentage de membres de I'ensemble qui prévoient I'événement en question).

Souvent les scores probabilistes sont exprimés par rapport a une référence, donnant lieu aux
scores de performance (en anglais, Skill Scores). lls indiquent la qualité d'une prévision par
rapport a une référence, qui est définie par I'utilisateur. Il s’agit souvent d’une prévision naive
que l'utilisateur aurait utilisé s’il ne disposait pas d’un systeme hydrométéorologique de
prévision. Les références les plus courantes sont : la climatologie, qui peut correspondre a la
valeur moyenne des observations historiques ou a un ensemble de valeurs tirées de la
distribution climatologique, la climatologie conditionnelle, qui recherche dans le passé des
périodes analogues a celle qui a été observée a l'instant de la prévision (Wilson, 1999), et la
persistance, qui correspond au résultat d'un modeéle naif pour lequel la quantité prévue est
égale a la derniére valeur observée.

Dans cette pléthore de critéres d'évaluation, il est souvent difficile de choisir le score le plus
adapté a chaque cas. Une facon de réduire les options possibles est d’examiner si un score
d'évaluation est propre ou pas. Un score est strictement propre si, et seulement si, la
prévision F correspond au meilleur jugement Q du prévisionniste (ex., Score de Brier, Score de
Divergence, etc.) et, par conséquent, elle ne peut pas étre améliorée en fournissant une
prévision différente. Ce fait est en contraste avec les cas ou le prévisionniste sait a I'avance
que le score sera amélioré si la prévision differe de son meilleur jugement.
Mathematiquement, la definition d’un score propre est exprimée par :

S(0,0) 2 S(F,0) quand Q= F Eq. 20

,oUu  S(F,0): estlarécompance du prévissioniste pour sa prévision F quand I'observation O
se réalise.
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Puisque chaque critere apporte des informations supplémentaires il est essentiel d’examiner
plusieurs critéres d’évaluation afin d’obtenir une vision compléte de la qualité des prévisions
selon ses différents attributs. Dans cette thése, aprés avoir synthétisé les principaux scores
rencontrés dans la littérature - tout en précisant la question a laquelle chaque score cherche a
répondre, ainsi que les attributs qu'il identifie - nous avons sélectionné quelques mesures que
nous jugeons le mieux adaptées a |'évaluation de la qualité des prévisions hydrologiques
d’ensemble. Cette sélection est une combinaison de mesures graphiques et de scores
numériques. L'objectif est de rassembler les informations nécessaires pour identifier la qualité
des faisceaux de nos prévisions, et, par conséquent, pour évaluer I'apport des méthodes de
post-traitement adoptées. Ci-aprés, nous présentons avec plus de détails les critéres choisis.

3.2.1 Biais inconditionnel

La comparaison des prévisions a |'observation permet l'identification des biais éventuels
(écarts a l'observation) et plus particulierement du biais inconditionnel. Ce biais se réfere au
degré de correspondance entre les valeurs moyennes (ou la moyenne des valeurs) de la
prévision et de lI'observation. Par exemple, les graphiques de type " nuages de points"
affichant la relation entre les prévisions (en abscisses) et les observations (en ordonnées)
fournissent une premiere estimation visuelle des biais (inconditionnels) existants. Cette
premiére estimation peut étre confirmée par des graphiques montrant les erreurs (ou résidus)
de prévision en fonction des valeurs prévues. De tels graphiques montrent aussi la tendance a
la sur ou sous-estimation des observations et ce pour différentes catégories (classes) de
débits.

Une mesure souvent utilisée pour évaluer le biais inconditionnel des prévisions est la racine
carrée de l'erreur quadratique moyenne RMSE (ou l'erreur absolue moyenne, MAE). Dans
cette thése, nous utiliserons I'erreur RMSE, calculée par la formule :

RMSE = Eqg. 21
,ou o : est la valeur observée a lI'instant de prévision i,
fi : est la valeur prévue a I'instant de prévision i,
N : est le nombre total d’instants de prévisions utilisées pour calculer le score.

La RMSE varie entre 0 et o ; score parfait = 0. Elle est exprimée en unités de la variable
évaluée.
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3.2.2 Diagramme de PIT

L'identification du biais inconditionnel est essentielle pour la correction des prévisions, mais
elle doit étre accompagnée d'une estimation du biais conditionnel. Les deux principaux types
de biais conditionnels sont le Type | et le Type Il (Bradley et al., 2004 ; Brown et Seo, 2012). lls
sont liés aux factorisations 1 et 2 présentées ci-dessus. Nous rappelons que :

= |e biais conditionnel du Type | est lié a la probabilité de I'observation o conditionnée

a la prévision f : p(0|f),

= |e biais du Type Il est liée a la probabilité de prévision f conditionnée a I'observation

0 : p(f|0).

Les mesures qui sont souvent utilisées pour l'identification du biais du Type | sont le
diagramme de fiabilité, le diagramme de rang (au diagramme de Talagrand ; Talagrand, 1997)
et I'histogramme de PIT (en anglais, Probability Integral Transform ; Diebolt et al., 1998). La
principale différence entre ces mesures est que le diagramme de fiabilité est construit pour un
événement donné, et donc répond a un probléme particulier de prise de décision
(dépassement ou non d'un seuil critique), tandis que I'histogramme de PIT et le diagramme de
rang évaluent la fiabilité des prévisions sur 'ensemble des observations. L’histogramme de PIT
est visuellement similaire au diagramme de rang (Glahn, 2009).

Dans cette thése, nous utiliserons I'histogramme de PIT ou sa version cumulée, le diagramme
de PIT, pour évaluer la fiabilité des prévisions. L'histogramme de PIT considére la localisation
de l'observation dans la fonction de répartition des prévisions (Hamill, 2001). A chaque
observation, nous évaluons la probabilité de prévision associée a cette valeur observée.
L'ensemble de probabilités peut ensuite étre analysé selon un histogramme de fréquence
(histogramme de PIT) ou une fonction de répartition (diagramme de probabilités cumulées).

La Figure 18 présente les différentes formes que I'on peut obtenir a partir de I’analyse des PIT.
Un histogramme uniforme ou un diagramme de probabilité cumulée aligné a la diagonale est
une indication de prévisions fiables. Comme pour le diagramme de rang, un histogramme
sous forme d'arche correspond a des prévisions plutot sur-dispersées, tandis qu'un
diagramme sous forme de "U" est indicatif de prévisions sous-dispersées (Hamill, 2001). Ainsi,
quand les fréquences des observations sont supérieures aux probabilités cumulées des
prévisions le systéme de prévision a tendance a sous-estimer |'observation et vice versa. Des
diagrammes asymétriques illustrent la présence de biais particuliers dans les prévisions. Le
diagramme de probabilités cumulées représente I'accord entre les fréquences d'observation
et la probabilité cumulée des prévisions probabilistes correspondantes. La correspondance
idéale est donnée par la diagonale.
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Figure 18 : Interprétation du critére ' PIT "', a) prévision fiable, b) prévision sous-dispersée, c) prévision
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3.2.3 Dispersion des membres

Souvent la sur- ou sous- dispersion des membres est responsable des événements manqués
ou des fausses alarmes. La dispersion de I'ensemble représente I'écart moyen des membres
de I’ensemble par rapport a la moyenne de I'ensemble. Elle est une mesure de la précision de
I'ensemble.

La sous-dispersion en particulier constitue souvent un défaut important des systemes de
prévision d’ensemble, surtout pour les prévisions aux plus courtes échéances. Dans ce cas-Ia,
la dispersion est trop faible et I'ensemble risque de ne pas capturer suffisamment la réalité.
D’un autre c6té quand un ensemble est sur-dispersif I'observation est en moyenne "noyée"
entre les membres de I'ensemble et ainsi la prévision fournit par I'ensemble n’est pas
pertinente.

La mesure de la dispersion des membres de I'’ensemble la plus utilisée est I'écart-type o :

Eq. 22

,ou K :lenombrede membres de l’ensemble,

f.. :lavaleur prévue par le membre ja I'instant j,

1
/; :lamoyenne des valeurs prévues par les membres a I'instant i.

Souvent la dispersion des membres de la prévision d’ensemble est confrontée a l'erreur
guadratigue moyenne (RMSE), calculée a partir de la moyenne des membres de I'ensemble.
Pour un bassin versant et pour chaque échéance, le graphique " précision-dispersion " montre
ainsi la relation entre la RMSE (en abscisses) et la dispersion (en ordonnées) pour un instant
de prévision i. La diagonale représente une erreur quadratique moyenne égale a la dispersion
des ensembles, ce qui correspond a des erreurs de prévision expliquées totalement par la
dispersion de I'ensemble.

Il faut souligner que l'interprétation de la relation entre la dispersion et I'erreur de la prévision
n'est pas toujours évidente (Mason et Stephenson, 2008). Plusieurs études ont montré une
faible corrélation entre la dispersion et I'erreur de prévision (Atger, 1999 ; Hamill et al., 2004).
Ce fait est partiellement expliqué par la faible variabilité de la dispersion (Whitaker et Loughe,
2003) rencontrée souvent dans les prévisions d’ensemble.
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3.2.4 Courbe ROC

La courbe ROC (Mason, 1982) consiste a tracer les taux de fausses alertes POFD (Eq. 26)
contre les probabilités de bonne détection POD (Eq. 27), les deux mesures issues de I'analyse
des tableaux de contingence (Figure 19) pour un seuil critique donné qui définit un événement
observé et pour différents seuils de probabilités de prévision de I'événement.

Evénement observé

Succeés Fausse Prévu
Evénement (a) Alerte (b)

2 Manqueée Rejet Non

(0 Correct (d) NEEL

Observeé Non Total
Observé

Figure 19 : Tableau de contingence pour une prévision.

En pratique, pour les prévisions d’ensemble, nous calculons la probabilité de dépasser le seuil
critique par au moins 1, 2, 3... ou K membres de la prévision d'ensemble. Pour chaque
probabilité de dépassement du seuil, on calcule un tableau de contingence pour déduire les
scores POFD et POD. Par conséquent, si on a K membres de prévision, I'ensemble des K
couples (POFD, POD) constitue la courbe ROC (Atger, 2001). Plusieurs systemes (d’ensemble
ou déterministe) peuvent étre graphiquement comparés par rapport a leur position dans le
graphique de la courbe ROC. Une prévision déterministe figurera comme un point dans le
graphique, tandis que pour les prévisions d’ensemble une courbe peut étre construite en
fonction d’un ensemble croissant de probabilités de prévision (Figure 20).

Dans le graphique ROC, une prévision parfaite donnerait un taux de fausses alertes nul
(POFD=0), alors que le taux de bonnes prévisions serait de 100% (POD=1). Ainsi, plus le point
ou la courbe ROC sera proche du couple (0,1), c'est-a-dire, proche du coin supérieur gauche
du graphique, meilleures seront les prévisions. Une courbe qui approche la diagonale montre
une capacité nulle du systeme de prévision a discriminer entre bonne détection et fausses
alertes de I'événement en question.

pop=—12 Eq. 23
a—+c
b
POFD=—"— Eq. 24

b+d




Chapitre 3 : Qualité des prévisions 73

L'aire sous la courbe ROC est aussi fréquemment utilisée pour comparer différents systemes
de prévision. Une courbe ROC confondue avec la 1lére bissectrice indique que la prévision n'a
pas de performance et son aire est ainsi égale a 0.5. Dans ce cas, les valeurs de POFD et de
POD sont confondues ; le systeme de prévision serait fait au hasard puisqu’il présente des
probabilités de détection et de fausses alertes égales (le pourcentage d'événements prévus
guand ils sont observés est le méme des événements prévus quand ils ne sont pas observés).

ROC

Plus de ™
performance . L4

7] [ ]
] ]
H 8 ¢ \
PO =t 2 . moins de
1] . performance
o
¢ [ ]
A . Dépassement prévu par :
e O
N au moins 1 membre
[ ]
. au moins 2 membres
I \ .
0 au moins 80% des
0 taux de fausses alertes 1 membres
porn- A etc.

FA+CR

Figure 20 : Schéma représentant la construction d’une courbe ROC (H=a, M=c, FA=b, CR=d du Tableau
de Contingence).

Les courbes ROC permettent d’évaluer la capacité des prévisions a discriminer entre les
événements (discrimination). Cette mesure n’évalue pas la fiabilité des prévisions: par
exemple, une prévision qui n'est pas fiable peut donner une bonne courbe ROC, tandis qu'une
prévision basée sur la climatologie, donc fiable, peut donner une courbe ROC proche de la
diagonale. Pour cette raison, la courbe ROC doit étre utilisée en combinaison avec d'autres
mesures de fiabilité.

3.2.5 Score de Brier

Si on s’intéresse a une catégorie spécifique (ex., la prévision du dépassement d’'un seuil
d’alerte donné), un autre score adapté aux prévisions probabilistes est le Score de Brier, qui a
été introduit par Brier en 1950. Ce score est simplement I'erreur quadratique moyenne des
probabilités de prévision et d’observation de I'événement en question. Il y a deux approches
principales de présentation du Score de Brier : en considérant la prévision probabiliste
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directement comme une quantité scalaire (une probabilité) ou comme un vecteur
(un ensemble de valeurs de prévision). Selon Murphy et al. (1972a, 1972b, 1973), du point de
vue scientifique et économique, la définition sous la forme de vecteur est avantageuse. Leur
argumentation est basée sur le fait que si on s'intéresse principalement a la prévision, étant
donné que la prévision est un vecteur, il est préférable de la traiter sous la forme de vecteur.
Par contre, si on s'intéresse principalement aux probabilités fournies par la prévision, étant
donné que la probabilité est une quantité scalaire, il est plus simple de la traiter sous la forme
scalaire. De ce fait, le Score de Brier s’exprime souvent sous sa forme scalaire.

Pour un événement donné, le Score de Brier est calculé pour deux catégories (occurrence ou
non de I'événement) sur un échantillon de N paires prévision-observation par :

1 N
BS=—>"(fi-0,) Eq. 25
N i=l1
, ou fz : est la probabilité associée a la paire prévision-observation a l'instant de
prévision i,
[en T sy s ST o .
I :=1,sil'événement a été observé a l'instant de prévision i.

=0, sinon.

Le Score de Brier est donc estimé en évaluant la somme des différences au carré entre les
probabilités de prévision (pourcentage des membres de I'ensemble qui dépassent le seuil
critique) et I'occurrence de I'observation. Pour améliorer ce critére, il faut alors augmenter la
probabilité de prévision quand I'événement se produit et la diminuer quand I'événement ne
se produit pas.

Le Score de Brier (BS), comme les erreurs du type erreur moyenne absolue (MAE) ou erreur
guadratigue moyenne (RMSE), est négativement orienté : plus petite est sa valeur, meilleure
est la performance du systéme évalué. Le score optimal (BS = 0) est atteint pour une prévision
déterministe " parfaite ", c’est-a-dire, toujours correcte.

3.2.6 Score RPS

Le score de probabilité ordonée RPS a été introduit par Epstein (1969), suivi par une
modification majeure proposée par Murphy (1971). Le principe de ce score consiste a
comparer la fonction de répartition de la prévision (la distribution prédictive donnée par
I'ensemble) a la fonction de répartition de I'observation (qui, en fait, est une fonction cumulée
d’une densité de probabilité qui vaut 1 au point de I'observation et 0 ailleurs). Le score RPS est
équivalent a la somme des scores de Brier, évalués sur différentes catégories m.
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Pour un échantillon de N paires prévision-observation et M états mutuellement exclusifs et
exhaustifs (composés des sous—catégories, définies, par exemple, par les percentiles 10% a
90% des observations), le score est donné par :

1 G 1 E
RPS=—) (— im =0 S Eq. 26
V2 2 =0 ) q

m=1

,ou f, = :laprobabilité prédictive pour la paire prévision-observation a I'instant de prévision
i et, pour la sous - catégorie m,

o, :=1,sil'observation appartient a la sous-catégorie m a I'instant de prévision i.

im
=0, si lI'observation n’appartient pas a la sous-catégorie m.

Le score parfait est égal a O et le score 1 est attribué a la plus mauvaise performance du
systeme. Le RPS est sensible a la distance entre la probabilité prédictive et la fréquence
d'observation.

L'avantage du score RPS est sa formulation adaptée au cas des prévisions exprimées en
catégories ordonnées : par exemple, le cas ol nous nous intéressons a la capacité d'un
systéme a prévoir: 1) les débits faibles (inférieurs au quantile 20%), 2) les débits moyens
(entre les quantiles 20% et 80%) et 3) les débits forts (supérieurs au quantile 80%).
Néanmoins, un inconvénient majeur de ce score est le fait que sa valeur peut varier fortement
selon le découpage en catégories (le choix des catégories et de la largeur de chaque
catégorie).

3.2.7 Score CRPS

Si on considere un nombre de catégories infinies avec une largeur négligeable, le RPS, un
score qui s’exprime sous la forme discrete, tend vers la forme continue donnée par le CRPS
(Matheson et Winkler, 1976 ; Hersbach, 2000). De plus, le CRPS a un caractére dimensionné :
il s’exprime dans les mémes unités de la variable évaluée (ici, m®/s pour les débits et mm pour
les pluies).

Le CRPS a été interprété comme la version probabiliste de I'erreur absolue moyenne MAE
(Gneiting et Raftery, 2007) et utilisé pour faire des comparaisons entre la performance d’un
systeme de prévision d’ensemble (exprimée par le CRPS) et celle d’un systeme déterministe
(exprimée par la MAE), pour une méme variable évaluée (ex., Velazquez et al., 2011). Enfin,
nous notons que le CRPS peut étre aussi compris comme l'intégrale du Score de Brier sur
toutes les sous-catégories et il est exprimé en mm.
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CRPS = f:BS(x)dx Eq. 27
CRPS = %ﬁj OEF,.f (x)—F*(x)) dx Eq. 28
i=l x=4o0

,ou Fif(x) : est la fonction de répartition des prévisions a l'instant de prévision i,

F’(x) : est 'observation, exprimée comme une fonction de répartition, a I'instant de
prévision i,
N : est le nombre total d’instants de prévision utilisé pour calculer le score.

Si I'observation est une valeur unique, alors sa fonction de répartition est une fonction du
type " marche d’escalier " ou indicatrice (fonction Heaviside), prenant la valeur 0 pour tous les
réels inférieurs a la valeur observée et la valeur 1 partout ailleurs :

Afin de calculer numériquement le CRPS, Gneiting et Raftery (2007) proposent I'adoption
d’une loi de distribution gaussienne pour I'estimation de la fonction de probabilité. Une telle
hypothése peut étre satisfaite pour les prévisions de température ou de pression
atmosphérique, par contre ceci n’est pas le cas des séries hydrologiques. Dans ce cas, le calcul
du CRPS est souvent fait par une approximation discrete de I'intégrale de I'Eq. 28 (Hersbach,
2000). Dans cette these nous avons appliqué une loi empirique pour I'estimation de la densité
de probabilité cumulée et une discrétisation suffisamment importante de cette distribution
prédictive.

3.2.8 Score de Divergence

Sous un principe similaire a celui du Score de Brier et du Score RPS, est fondé le Score de
Divergence (en anglais "Kullback-Leibler Divergence Score"), qui quantifie le gain en
information supplémentaire obtenu par la prévision d'ensemble par rapport a I'observation
(Weijs et al., 2010). Ce score DS calcule la divergence entre la loi de fréquence de
I'observation o; et la distribution prédictive f; a I'instant de prévision i (Eq. 29 et Eq. 30). Pour
un événement binaire (ex., dépassement ou non d’un seuil critique) et N paires " prévision-
observation ", le score de divergence est défini par les équations suivantes :
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DS(o,

.ﬁ)ZiZi:[O,]logG(}ZD Eq. 29

1 N
DS=—Y"DS(o,|f,) Eq. 30
N i=1
,ou fl : est la probabilité associée a la paire prévision-observation a l'instant de
prévision i,
0; Sz 2 fa s T , .. .
I :=1,sil'événement a été observé a I'instant de prévision i.

=0, sinon.

Ce score peut étre interprété comme le gain d'information en passant de la distribution
prédictive a la fréquence de I'observation. Si la prévision contient déja toute l'information
existante dans I'observation, le gain d'information est O et le score est parfait. Pour le cas des
événements multi-catégoriques (M étant le nombre de catégories), le Score de Divergence
Ordonnée RDS (Weijs et al., 2010) est défini par :

Eq. 31

1 1
RDS_MZ(N;DS(Q fim)

m=1
m . la probabilité prédictive pour la paire prévision-observation a l'instant de
prévision i et, pour la sous - catégorie m,

, ou

o, ~ :=1,sil'observation appartient a la sous-catégorie m a l'instant de prévision i.

i,m

=0, si l'observation n’appartient pas a la sous-catégorie m.

3.2.9 Remarques générales sur I'évaluation de la qualité des prévisions

Un des problémes qui émerge pendant I'évaluation d'un systéme de prévision est lié a la taille
de I'échantillon. Souvent les scores statistiques utilisés demandent une série de données
suffisamment longue pour la vérification des prévisions. Le recueil d'un grand nombre de
paires " prévision-observations " n'est cependant pas toujours faisable pour plusieurs raisons :
le colt important des simulations des systémes de prévision, l'indisponibilité ou bien
I'hétérogénéité des données, les erreurs et lacunes dans les séries des données observées,
etc.
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Candille (2003) a calculé le nombre théorique de réalisations nécessaires pour la vérification
des prévisions d’ensemble, en prenant en compte le nombre des membres de |I'ensemble.
L'auteur a indiqué que, afin de réaliser une évaluation fiable des prévisions pour un ensemble
de 10 membres, il faudrait plus de 5000 prévisions indépendantes. En pratique cette taille de
séries n'est pas disponible et I'évaluation des prévisions s'effectue sur des échantillons d'une
longueur de quelques années.

En particulier, dans le cas des événements rares, quand la prévision et sa vérification
deviennent cruciales, les échantillons de données sont encore plus courts a cause du nombre
limité d'occurrences de ces phénomenes. Dans ce cas, l'incertitude liée a I'échantillonnage
devient significativement plus importante. Il est néanmoins difficile d’associer une valeur
d’incertitude a un score moyen calculé, comme le score de Brier BS et le CRPS, sur un
échantillon. Dans la littérature, des ré-échantillonnages du type Monte Carlo sont proposés
(Brown et Seo, 2010), mais la procédure reste coliteuse en temps de calcul et dépendante de
la longueur des séries disponibles.

Un deuxieme aspect important affectant I'évaluation de la qualité des prévisions d'ensemble
est lié au nombre de membres de I'ensemble. La performance de plusieurs mesures de
vérification est fortement liée au nombre de membres de I'ensemble. Comme indiqué par
Muller et al. (2004) et Weigel et al. (2006), pour un nombre de membres d'ensemble limité
(inférieur a 40 membres), le Score de Brier (BS), ainsi que le Score de Probabilité Ordonnée
(RPS) sont négativement biaisés. Dans ce cas, une correction est proposée dans la littérature
(Stephenson et al., 2007).

Enfin, remarquons que si parfois les prévisions sont bonnes et capturent bien les événements
a prévoir, nous sommes souvent en présence d’un biais dans le systéme de prévision qu’il faut
corriger. Cette procédure est connue sous le terme traitement statistique de correction des
sorties d’'un modele, nécessaire afin de débiaiser les prévisions et les rendre bonnes. Les
principales familles de méthodes de traitements statistiques sont présentées ci-apres, et les
méthodes qui seront utilisées dans cette these y sont décrites.

3.3 Approches de traitement statistique des prévisions

Pour définir la notion de " traitement statistique des prévisions ", il faut d’abord revenir aux
deux factorisations de la probabilité conjointe des prévisions-observations (Eq. 9 et Eqg. 10).
Rappelons que la factorisation 2 fait appel a la fonction de vraisemblance et cherche a
répondre a la question "quelle prévision ressemble le plus a une observation donnée ?".
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C'est a cette question que nous nous adressons lors de la procédure de traitement statistique
des prévisions. Nous cherchons a identifier la distribution prédictive ayant engendré une
observation donnée. Sous I'hypothése que, a n‘importe quel instant i la fréquence d’une
observation vient d’une fonction de répartition F° et, en méme temps, la prévision
probabiliste vient d’une fonction de répartition F/, la prévision idéale vérifierait :

F' =F’ Eq. 32
Néanmoins, la fonction de répartition des observations n’est, au mieux, qu’une hypothése,
tandis que la fonction de répartition prédictive des prévisions reste souvent une estimation
d’une loi de probabilité, basée sur un nombre limité de membres d’'un ensemble.

L'objectif du traitement statistique des prévisions est de minimiser la différence entre la
fonction de répartition des observations et la fonction de répartition prédictive des prévisions.
La démarche souvent entreprise est celle qui fait appel aux techniques de correction
statistique avant (pré-) ou apreés (post-) le modele hydrologique, avec pour but d'améliorer la
qualité de prévisions en termes de volume, temps et distribution.

De maniére générale, il s’agit d’examiner les erreurs qui se réferent au degré de
correspondance entre |'observation et la prévision, ainsi que les biais provenant d’une
mauvaise dispersion des membres. Pour les prévisions météorologiques, la dispersion des
membres est surtout liée a la génération des ensembles et ainsi aux perturbations des
conditions initiales considérées. Si la variation initiale introduite par les perturbations n’est
pas suffisante, cela conduit a des membres de I'ensemble peu dispersés entre eux et a des
prévisions manifestant un exces de confiance (Buizza et al., 2005 ; Wang et Bishop, 2005 ;
Zhu, 2005). En méme temps, une dispersion insuffisante des membres peut aussi étre liée a
une incapacité du modéle numérique a représenter proprement l'incertitude du climat et des
processus physiques.

Pour ce qui est des prévisions hydrologiques, la dispersion des membres peut étre perturbée
par la procédure de mise a jour qui, selon I'approche adoptée - méme si elle n'introduit pas un
biais, elle peut "écraser" I'ensemble. Les approches statistiques de post-traitement visent
particulierement a s'attaquer a ces problémes, de facon a corriger les biais de la prévision et a
mieux ajuster la dispersion des membres de I'’ensemble de facon a les rendre plus fiables.
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3.3.1 Familles de méthodes de traitement statistique

Un nombre considérable d’approches statistiques pour la correction des prévisions est
présenté dans la littérature. En faisant une généralisation, nous pouvons séparer ces
approches en deux familles principales :

= |es approches qui visent a corriger I'erreur totale de la prévision,
= |es approches qui traitent les sources d'erreur séparément.

Parmi les approches qui traitent les sources d'erreur séparément se trouvent : les approches
de mise a jour du modele hydrologique par une technique d'assimilation de données
(Seo et al., 2003 ; Goswani et al., 2005 ; Andreatis et Lettenmaier, 2006 ; Liu at al., 2012), les
approches d’équiprobabilité qui utilisent des jeux de parameétres du modele (Kuczera et
Parent, 1998 ; Vrugt et al., 2003 ; Beven et Binley, 1992 ; Pappenberger et al., 2005),
I’'habillage des simulations par la prise en compte exclusivement des erreurs passées du
modele hydrologique (Bogner et Kalas, 2008 ; Zhao et al., 2011 ; Pagano et al., 2012).

Néanmoins, Krzysztofowicz (2002) a souligné I'importance de prendre en compte l'incertitude
totale lors du traitement statistique des prévisions. Dans cette direction sont dirigées les
approches proposées par Seo et al. (2006) et Regianni et al. (2009), qui ont utilisé I'inférence
bayésienne afin de calculer la probabilité d’occurrence d’'un événement basé sur I'expérience
du passé. Raftery et al. (2005) ont également proposé une méthodologie — dite Bayesian
Model Averaging (BMA) — qui traite l'incertitude totale en utilisant le cadre bayésien afin de
former un ensemble de prévisions de bonne qualité a partir de prévisions de différentes
sources. Cette approche est également appliquée par Sloughter et al. (2007),
Duan et al. (2007), Vrugt et al. (2008), Bao et al. (2010) sur des prévisions
hydrométéorologiques d’ensemble. L’hypothése principale derriere la BMA est que la
distribution de probabilité conditionnelle des prévisions sachant les observations suit la loi
normale ou gamma. Sur ce point Rings et al. (2012) ont récemment proposé une modification
a la BMA afin de rendre la représentation de la distribution de probabilité conditionnelle plus
flexible en utilisant un filtre particulaire dans un contexte gaussien. Une autre sous-catégorie
de méthodes qui visent le traitement statistique de l'incertitude totale des prévisions est la
famille de méthodes de régression linéaires et non-linéaires (Gneiting et al., 2005 ; Hamill et
al., 2008 ; Wllks, 2009 ; Weerts et al., 2011).

Dans la plupart des méthodes, quelle que soit I'approche adoptée, la loi de probabilité utilisée
pour décrire les erreurs de prévision n'est pas toujours connue ou facile a estimer. Les
transformations " normalisatrices " des données sont souvent appliquées pour ajuster une loi
normale, plus facile a manipuler, aux erreurs de prévisions. Des techniques alternatives
(paramétrées et non-paramétrées) sont proposées a partir: d’'une estimation bayésienne
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linéaire optimale des variables indicatrices (Brown et Seo, 2010), des fonctions copules
(Madadgar et al., 2012), des transformations dite -" wavelet " - (Bogner et Pappenberger,
2011), ou de " méthodes de noyaux" (Roulston et Smith, 2003 ; Wang et Bishop, 2005 ;
Fortin et al., 2006 ; Boucher et al., 2012).

Naturellement, I'objectif des deux approches principales est de rendre les prévisions plus
précises et fiables en utilisant l'information contenue dans les observations. Pour chaque
approche, il y a plusieurs groupes de méthodes de traitement statistique qui ont été proposés
dans la littérature. Pour les méthodes déja testées en hydrologie, celles-ci ont été appliquées
soit sur un petit échantillonnage de bassins versants (Seo et al., 2006 ; Hashino et al., 2006 ;
Olsson et Lindstrom, 2008 ; Reggiani et al., 2009 ; Fortin et al., 2006 ; Brown and Seo, 2010,
2012 ; Weerts et al., 2011 ; Boucher et al., 2012), soit pour évaluer la capacité d'un systeme
de prévision lors d’ événements particuliers (Pappenberger et al., 2008).

Parmi les techniques existantes, nous avons choisi d'appliquer des approches empiriques dites
"'méthodes d’habillage " ou " méthodes de noyaux ", qui, de maniére générale, font appel a la
loi de distribution des erreurs de prévision observées dans le passé pour corriger I'incertitude
prédictive (Smith et al., 1992 ; Roulston et Smith, 2003 ; Wang et Bishop, 2005 ; Fortin et al.,
2006 ; Hashino et al., 2006 ; Olsson and Lindstréom, 2008 ; Kang et al., 2010 ; Weerts et al.,
2011 ; Boucher et al., 2012 ; Pagano et al., 2012).

Ces approches peuvent corriger soit chague membre de I'ensemble séparément, soit la
distribution prédictive de I'ensemble. La stratégie de ces méthodologies se résume néanmoins
au méme principe : la correction des prévisions en utilisant une série historique des erreurs
observées dans une période passée (séries historiques de prévisions archivées ou de
prévisions rétrospectives). Leur avantage principal se résume a la simplicité de leur
application. Méme si les approches bayésiennes proposent un cadre théorique solide pour
I’estimation de l'incertitude prédictive, néanmoins leur implémentation n’est pas toujours
facile.

Dans notre étude, nous avons également appliqué une technique d’habillage empirique
traitant spécifiqguement les erreurs du modele hydrologique. Enfin, des méthodes d’habillage
spécifiguement destinées a traiter les prévisions de précipitation qui seront utilisées en
entrée des modeles hydrologiques ont également été examinées. L’ensemble des méthodes
de traitement statistique que nous avons étudiées est présentée en détail ci-aprés.
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3.3.2 Méthodes appliquées aux prévisions de précipitation

3.3.2.1 Méthode empirique par facteur de correction

Les méthodes empiriques par facteur de correction sont des méthodes simples, souvent
utilisées intuitivement par les services opérationnels. Ces approches de débiaisage prennent
la forme d'une correction additive ou multiplicative, appliquée a chaque prévision. Le facteur
de correction est en général estimé a partir de la moyenne de I'erreur calculée sur une série
de paires "prévisions-observations" disponible. La correction multiplicative est la plus
courante, car elle permet d'éviter la génération de valeurs négatives. Mathématiquement, elle
est exprimée par :

0
,ou  EJ] : correspond a l'espérance mathématique,
b : est le facteur de correction multiplicatif,
o : est la valeur observée,
f : est la valeur prévue.

Le facteur de correction multiplicatif peut étre évalué de maniére générale ou selon des
catégories prédéfinies (saisons, types de temps, classes de valeurs observées, etc.). Lors de la
prévision, il sera appliqué a chaque nouvelle prévision :

f:b* f Eq. 34

,ou f :estlaprévision brute (non-corrigée),
f :estlaprévision corrigée.

Un exemple d'une simple correction multiplicative, proposée a l'origine par
Smith et al. (1992), est présenté par Hashino et al. (2006) dans un cadre d'application a des
prévisions mensuelles de volumes écoulés dans le bassin Des Moines a lowa. Dans leur étude,
I'hypothese principale est que toutes les prévisions ont le méme biais multiplicatif a chaque
fois que la méme séquence climatique est utilisée pour générer les ensembles. En
conséquence, le facteur de correction appliqué a la prévision brute dépend seulement de la
séquence climatique (c’est-a-dire, du mois et de I'année en question).
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Hashino et al. (2006) proposent également une approche équivalente. Il s'agit de corriger (de
facon multiplicative ou additive) soit les moments de la distribution prédictive, et plus
particulierement la moyenne et I'écart-type (moments de 1% et 2°™ ordre, respectivement),
soit les quantiles de la distribution prédictive. Cette méthode consiste a remplacer la variable
prévue par une variable observée avec la méme probabilité au non-dépassement.

D'autres auteurs comme Olsson et Lindstrédm (2008) proposent une méthodologie semblable
qui consiste a ajuster les quantiles 25% et 75% de la distribution prédictive de I'ensemble,
ainsi que les valeurs minimales et maximales des prévisions de I'ensemble, en les multipliant
par des coefficients correctifs calculés sur une période de calage pour chaque bassin versant
pris individuellement.

Dans cette thése, nous avons examiné la méthode de correction par facteur multiplicatif pour
corriger des biais des précipitations prévues (voir Chapitre 6, §6.3). Plus particulierement,
nous appliquons une correction multiplicative sur chague membre de la prévision d’ensemble
calculée sur une période de calage.

L'équation Eq. 35 décrit mathématiquement l'erreur de la moyenne de la prévision
d'ensemble € par bassin versant ibv en fonction du jour i et du membre k pour la premiére
échéance de prévision.

1
Eimin = (— Zfibv,i,l,k) Oy Eq. 35

K
k=1

Une fois les erreurs de la moyenne de la prévision d'ensemble calculées par jour i, nous
constituons une archive de ces erreurs pour chaque bassin versant. Le facteur correctif
s'exprime en pourcentage d’augmentation ou de réduction de la valeur prévue. Le calage de
ces facteurs correctifs se fait année par année sur I’'ensemble de la période 2005-2008 et leurs
valeurs moyennes sont retenues a la fin. Pour l'instant le méme facteur correctif est appliqué
pour toutes les échéances j.

Les principaux avantages de la méthode de correction par facteur multiplicatif sont :
= sasimplicité,
= |'élimination du biais inconditionnel,

= Ja bonne performance par rapport au biais conditionnel et I'amélioration de la
dispersion des membres quand la méthode est appliquée aux moments ou aux
guantiles de la distribution prédictive.
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La principale limitation de la méthode est :

= |a dépendance a la longueur de la période de calage, notamment quand les facteurs de
correction doivent étre évalués sur des sous-échantillons de I'échantillon total
(mangue de robustesse des estimations si la longueur n'est pas suffisante).

3.3.2.2 Méthode d’habillage a l'aide des situations analogues

Dans cette thése, nous avons pris en main |'archive disponible a EDF pour la prévision par
analogie. L'information extraite par les archives des analogues est utilisée afin de produire des
prévisions de précipitation. Les variables météorologiques, prises dans la recherche de
situations analogues, sont les champs d’altitude des niveaux de pression 700hPa et 1000hPa a
0h00 et 24h00, qui correspondent en moyenne a une altitude de 3000m et 100m,
respectivement. Afin de définir la ressemblance entre la situation prévue et les situations
observées dans le passé, un critére de distance est utilisé (Score de Teweles-Wobus, 1954) et
les 50 situations analogues qui ont les meilleurs scores sont retenues.

La méthode par analogie fonctionne de la méme fagon dans le cadre des prévisions
déterministes et probabilistes. La seule différence repose sur le nombre de scénarios initiaux a
la base desquels se fait la recherche des situations analogues. Dans cette thése, nous avons
suivi la procédure utilisée a EDF, qui prévoit la sélection de 50 situations analogues par
scénario initial de prévision. La méthode a été appliquée a la prévision d’ensemble du
CEPMMT. Chaque scénario initial est formé par un des 50 membres de la prévision
d’ensemble. L'application de la méthode des analogues a ainsi généré un total de 2500
membres ou scénarios de prévision (50 membres x 50 situations analogues) par jour de
prévision.

Derriere chaque scénario nous avons ainsi une paire composée d'une situation analogue et du
membre correspondant de la prévision d'ensemble qui a déclenché la recherche de Ia
situation analogue. Une correction est ensuite appliquée a chague membre de la prévision
d’ensemble, et ce pour chaque échéance de prévision. Elle se traduit par :




Chapitre 3 : Qualité des prévisions 85

f :ﬁ*fECMWF (fANALOG /j_pANALOG)a Eq. 36

, ou f : est la prévision corrigée du membre de la prévision d’ensemble,

ECMWF P .
f : est la valeur de la prévision brute (avant correction) du membre de la

prévision d’ensemble,

fNEOG -+ est |a valeur de la variable de prévision donnée par la situation analogue,

7 ANAL . s . P
f 9¢ . est la moyenne des 50 valeurs de la variable de prévision, données par les

50 situations analogues associées au membre de la prévision d’ensemble
qui est corrigé,

a, f  :sontdes paramétres libres de la correction (paramétres a caler).

Les valeurs de parameétres a et [ peuvent varier selon le bassin versant et |'échéance de
prévision. Dans cette these, nous avons utilisé les valeurs qui étaient utilisées par le systéme
de prévision opérationnelle a EDF. Il s’agit de valeurs fixes et égales a 0.3 et 1.2, pour les
paramétres a et [, respectivement.

Etant donné le grand nombre de scénarios (2500) générés par la méthode, ce qui correspond
a un temps de calcul proportionnellement important, un ré-échantillonnage est souvent
appliqgué dans les procédures opérationnelles a EDF. La technique de ré-échantillonnage
consiste a trier les 2500 scénarios obtenus en ordre croissant et, parmi eux, choisir 50
scénarios correspondant a des quantiles équidistants dans la distribution empirique obtenue.
Ces 50 scénarios de prévision de précipitation sont ensuite utilisés en entrée du modele
hydrologique.

Les principaux avantages de I'habillage des prévisions avec l'information de situations
analogues sont :
= sasimplicité d’application, notamment quand la méthode est déja mise en place,

= |a bonne performance par rapport a la correction des biais conditionnels et non-
conditionnels,

= |a correction de la dispersion des membres.
Les principales limitations se résument aux points suivants :
= |es scénarios originaux de la prévision d'ensemble (les membres de la prévision
d’ensemble) ne sont pas forcément tous gardés par la méthode,

= |e pré-requis d'avoir une archive la plus longue possible disponible pour la recherche
des situations analogues.
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3.3.3 Méthodes appliquées aux prévisions de débits

3.3.3.1 Meéthode du meilleur membre et ses variantes

Une approche typique de la famille des techniques d'habillage est la méthode du meilleur
membre. Développée initialement par Roulston et Smith (2003), elle a subi des modifications
proposées par Wang et Bishop (2005) et par Fortin et al. (2006). Cette méthode propose
d’assigner a chaque membre de I’'ensemble une distribution de probabilité d’erreur, estimée a
I'aide des erreurs du meilleur membre de I'ensemble. Le meilleur membre est celui qui a la
plus petite erreur absolue par rapport a I'observation. Lors du calage de la méthode, ces
erreurs minimales sont évaluées et une distribution de probabilité est ajustée aux valeurs
obtenues. Cette distribution servira pour le tirage aléatoire des erreurs qui iront corriger les
prévisions d'ensemble brutes lors de I'application de la méthode. L'hypothése souvent
adoptée est que les erreurs du meilleur membre suivent une loi de probabilité normale. Afin
d'assurer que cette hypothese soit respectée, une transformation logarithmique des valeurs
prévues et observées est appliquée lors du calcul de I'erreur du meilleur membre.

L'ensemble corrigé est alors obtenu par :

]Fi,k,n = f;’,k * exp(gi,k,n) Eq. 37
, ou fix :estlavaleurde la prévision brute (avant correction) du membre k de Ia

prévision d’ensemble a I'instant i,

fir, :estlavaleurde la prévision corrigée du membre k de la prévision d’ensemble

a lI'instant i, habillé avec I'erreur, correspondant au tirage n aléatoire de la
distribution d’erreur estimée en calage,

€., -estlerreur quiestattribuée a la prévision brute, correspondant au tirage n

aléatoire de la distribution d’erreur estimée en calage.

Une des limites de I'approche originalement proposée par Roulston et Smith (2003) est qu'elle
présente parfois une efficacité limitée dans la correction des ensembles sous-dispersés, car
elle n"arrive pas a bien capturer la variance des observations. Wang et Bishop (2005) ont
proposé une premiere modification pour augmenter la correction de la dispersion dans le cas
des ensembles sous-dispersés. lls ont proposé d'habiller les ensembles avec une contrainte
posée sur le moment de deuxiéme ordre (variance ou covariance dans le cas multi-varié).
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En pratique, il s'agit de multiplier la distribution de probabilité d'erreur par un facteur de
réduction w. L'objectif est qu’en multipliant par le facteur de réduction w nous arrivons a une
distribution d’erreur avec une moyenne égale a zéro et une variance égale a la covariance
entre la moyenne des membres de I'ensemble et I'observation. Le facteur de réduction est
donné par :

Eq. 38

,ou 52 est la covariance entre la moyenne d’ensemble et I'observation,

s.? est la variance des membres de I’ensemble.

&

Si I'ensemble a corriger est sur-dispersé, w prend des valeurs inférieures a 1. Par contre, si
I'ensemble est sous-dispersé a |'origine la valeur de w sera supérieure a 1.

Fortin et al. (2006) ont proposé une deuxieme modification de la méthode du meilleur
membre, en introduisant le facteur de réduction comme un parametre de calage qui prendra
des valeurs différentes pour chaque membre de la prévision d’ensemble et selon sa position
(ou rang) par rapport au meilleur membre. Les erreurs du meilleur membre sont séparées en
sous-groupes selon la position du meilleur membre au sein de I'ensemble. Par la suite un
vecteur d’erreurs est formé pour chaque rang. Le but était de pouvoir ainsi donner un poids
de correction différent wy a chague membre k de la prévision d’ensemble, en fonction de sa
position par rapport au membre le plus proche de I'observation. Cette approche utilise une
fonction de paramétrage avec un seul parameétre a, qui est calé avec I'objectif de mieux
rapprocher la variance des prévisions a la variance des observations et de mieux estimer les
probabilités des événements extrémes.

k
o, o |Ku" (1-u)*" du Eq. 39
K

Dans cette thése, nous avons examiné la méthode originale proposée par Roulston et Smith
(2003) et ses modifications proposées par Wang et Bishop (2005), Fortin et al. (2006), en les
appliquant a la correction des prévisions de débits. Ces approches sont d’abord appliquées en
météorologie (températures et précipitations) et ensuite Boucher et al. (2012) les ont
appliquées en hydrologie sur des bassins versants québécois avec des prévisions d’ensemble
fournies par le centre météorologique canadien ou avec des données synthétiques.
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Les principaux avantages de la méthode du meilleur membre et ses modifications sont :

= |asimplicité d’application,

= Ja bonne correction de la dispersion dans les cas des ensembles sous- et sur-dispersés
(ceci dépendant de I'approche appliquée),

= |a correction du biais conditionnel de Type I.

Les principales limitations sont :

= |3 faible correction du biais inconditionnel,
= |afaible correction de la capacité des prévisions a discriminer entre les événements,

= |a dépendance a la longueur de la période du calage pour I'estimation des parametres
de la distribution de probabilité de I'erreur, notamment lorsque des paramétres
doivent étre estimés a partir de sous-échantillons de la série disponible.

3.3.3.2  Moadifications méthodologiques de la méthode du meilleur membre

Nous avons apporté trois modifications méthodologiques supplémentaires a la méthode du
meilleur membre originale et nous les avons testées sur nos données.

Dans un premier temps, une discrétisation par quantile des débits observés a été introduite.
Au lieu d’avoir une distribution unique des erreurs de prévision, une distribution est estimée
pour chaque gamme de débits étudiée (ici, les quantiles 10%, 20%, ...., 90% des débits
observés). De cette facon, nous avons espéré améliorer la performance de la méthode en
prenant en compte les différences entre les propriétés statistiques des erreurs commises en,
par exemple, bas, moyen ou hauts débits. Toutefois, il faut noter qu’une importante limitation
de cette modification par quantiles est la longueur restreinte de la période de calage, en
particulier pour les quantiles extrémes pour lesquels il y a peu de données disponibles. Par
conséquent, étant donné que nous avons a notre disposition que 4 ans de prévisions, le calage
des parametres de la distribution des erreurs par gamme de débits n’était pas toujours
évident et 'amélioration apportée par rapport a la méthode originale restait limitée.

Dans un deuxieme temps, nous avons voulu répondre a un probleme fréquent dans une
grande majorité de méthodes de correction statistique de biais : le maintien de la cohérence
temporelle entre les échéances de prévision. L'application d'un traitement statistique par
habillage empirique ne garantit pas que les trajectoires des membres seront conservées au
long des échéances. L’habillage est en effet souvent calé et appliqué a des échéances fixes,
prises séparément. Néanmoins, quelques études ont essayé de répondre a cette
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problématique dans un contexte de prévision (Krzysztofowicz et Maranzano, 2004 ; Coccia et
Todini, 2011 ; Zhao et al., 2011).

Pour répondre a cette question dans cette thése, tout en gardant une approche simple
d’habillage par la méthode du meilleur membre, nous avons remplacé dans la méthode
modifiée par Wang et Bishop (2005) la variance des erreurs du meilleur membre o2 3
I’échéance j par la covariance des erreurs du meilleur membre entre les échéances j et j-1.
Nous avons également introduit une modification similaire a la méthode originale (Roulston et
Smith, 2003). L’expression mathematique de la modification proposée est donnée dans
I’equation suivante :

o2 =(J,~0)(J,1 -0, )~ —%)(Z F= IS =) Eq. 40

Dans un troisieme temps, nous avons examiné une modification méthodologique simple de la
méthode du meilleur membre, consistant a prendre en compte l'erreur de plusieurs membres
et non pas seulement du meilleur membre. En effet, parfois la méthode du meilleur membre
n'arrive pas a cerner l'incertitude totale des prévisions et les prévisions d’ensemble corrigées
restent sous-dispersées. Ceci est notamment le cas quand le meilleur membre est trés proche
de I'observation, conduisant a des erreurs faibles de prévision.

Pour cette raison, et afin d'élargir le faisceau des ensembles corrigés, nous avons introduit
dans la construction de la distribution des erreurs de prévision, I'erreur de plusieurs membres.
Pour définir le nombre optimal de " meilleurs membres" a considérer, nous avons au
préalable conduit quelques tests préliminaires. De ces tests, I'utilisation des 30% des
" meilleurs membres " (c’est-a-dire, 15 membres sur un ensemble de 50 membres) a été
retenue. Similairement a la méthode du meilleur membre originale, decrite dans le
paragraphe précédent, une distribution de probabilité est ajustée aux valeurs des erreurs
obtenues. Cette distribution servira a nouveau pour le tirage aléatoire des erreurs sous
I'hypothese que les erreurs de 30% des meilleurs membres suivent une loi de probabilité
normale.

En plus des principaux avantages de la méthode du meilleur membre présentés
précédemment, nous espérons que les modifications méthodologiques proposées
apporteront :

= une cohérence temporelle améliorée,

= une amélioration en termes du biais inconditionnel,
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= une correction améliorée du biais conditionnel de Type |,
= une correction de la capacité de discrimination des prévisions,
= une correction améliorée de la dispersion des membres.

Néanmoins, nous sommes conscients que les principales limitations restent les mémes,
notamment celle liée a la forte dépendance a la longueur de la période de calage.

3.3.3.3  Méthode empirique d’habillage avec les erreurs de modélisation

Nous avons également examiné une approche de traitement statistique qui prend en compte
exclusivement les erreurs liées au modéle hydrologique de prévision. Ce type d’approche est
une méthode qui peut étre assimilée a la famille des méthodes empiriques d'habillage des
prévisions (Mathevet, 2010 ; Pagano et al, 2012), ayant pour but spécifique la prise en
compte de l'incertitude de modélisation hydrologique dans les prévisions de débits.

La particularité de cette technique réside dans le fait que, au lieu d'évaluer les erreurs
commises en situation de prévision, c'est-a-dire, a partir d'une archive de paires " prévisions-
observations ", nous évaluons la distribution de probabilité de l'erreur de simulation du
modeéle hydrologique, c’est-a-dire, quand ce dernier est alimenté par des prévisions
dites " parfaites " (la pluie prévue est égale a la pluie observée).

Le post-traitement des prévisions de débits est donc basé sur la modélisation de I'erreur
empirique du modeéle hydrologique et cette modélisation peut étre faite par gamme (ou
catégorie) de débits et par échéance de prévision. Dans cette thése, nous avons suivi la
méthode appliquée dans Mathevet (2010), utilisée déja opérationnellement a EDF. Les
gammes de débits ont été définies par des quantiles choisis par un pas de 8% pour les
guantiles entre 10%-90% et par un pas de 2% pour le restant des quantiles. Ce choix de
découpage par gamme de débits vise a obtenir un nombre limité (20) de sous-populations
pour lesquelles les caractéristiques statistiques de I’erreur doivent étre estimées.

Pour chagque gamme de débits et pour chaque échéance, les débits simulés par le modele sur
une longue série de simulations passées sont comparés aux débits observés. Les erreurs
commises par le modele hydrologique sont normalisées a partir d’une transformation
logarithmique des ratios entre débits observés et débits prévus. Chaque erreur est ainsi
calculée par la formule :
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€= ln(%} Eq. 41

, ol ¢ :estl'erreur du modéle,
O :estle débit observé,
O :estle débit simulé.

La moyenne et I'écart-type des erreurs obtenues sont ensuite utilisés pour caler une loi
normale a la distribution de probabilité de I'erreur. Le tirage aléatoire de plusieurs valeurs
d'erreurs permet ensuite de corriger chaque membre de la prévision hydrologique
d'ensemble. Cette correction se fait de la méme maniere que celle présentée dans I'Eq. 45. La
correction est appliquée pour chaque gamme de débit et pour chaque échéance de prévision.

Les principaux avantages de cette méthode sont :

= |a simplicité d’application,
= |a correction du biais inconditionnel,
= |a correction du biais conditionnel de Type I.

Les principales limitations sont :

= |afaible correction de la capacité des prévisions a discriminer entre les événements,
= l'introduction parfois d'une dispersion non-appropriée (trop importante),

= Ja nécessité d'une longue archive des erreurs passées du modele hydrologique.

3.3.4 Approches pour le calage des paramétres des méthodes appliquées

La plupart des approches testées lors de cette thése sont paramétriques — surtout bi-
paramétriques quand on considére l'estimation de la moyenne et de I'écart-type des
distributions normales des erreurs de prévision. La procédure habituelle pour estimer les
parametres libres d’'une méthode consiste a diviser les séries temporelles disponibles en deux
périodes indépendantes : période de calage et période de validation (ou de contréle). Les
études en hydrologie s’appuient souvent sur cette méthodologie, connue par le nom
de " split-sample test " et introduite en hydrologie par Klemes (1986). Par cette approche, les
périodes de calage et de validation sont souvent de méme longueur pour que les résultats
provenant de ces deux sous-échantillons puissent étre comparables. La faiblesse de toute
procédure de calage/ contrble est notamment liée a la taille de I'échantillon : plus la série de
données disponible est longue, plus performante sera le calage des parameétres.
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De plus, si les deux périodes sont trés contrastées climatologiquement, la performance en
validation peut s’avérer trées faible.

Une facon de contourner ce probléme consiste a effectuer une validation croisée. Lors des
travaux de cette thése nous avons testé |I'approche de validation croisée dite " leave one out "
(Kearns et Ron, 1999). Le principe de cette approche est d’enlever de la période entiere
disponible une sous-période sur laquelle nous effectuons la validation de I'approche. Le calage
est ainsi effectué sur le reste de la période.

Dans un premier temps nous avons divisé la période entiére en deux sous periodes égales de
24 mois. Nous avons effectué le calage sur la premiere période et la validation sur la
deuxiéme, suivie du calage sur la deuxieme période et de la validation sur la premiere. De ce
fait, nous disposons d’une période plus longue de résultats de validation (24+24=48 mois).

Nous avons également appliqué la technique de validation croisée en divisant la période
entiere (48 mois) en sous-périodes de trois mois. Nous avons calé les parameétres de
différentes méthodes sur les 45 mois restants et nous avons fait la validation sur les sous
périodes de 3 mois. Nous avons appliqué cette technique en répétition pour toutes les sous-
périodes (fenétres glissantes) de facon a ce que la validation et le calage soient faits sur la
période entiére.

Cependant nous avons constaté que pour notre jeu de données la différence en termes
d’estimation de parameétres entre les deux divisions étudiés (24 et 3 mois) était presque
négligeable. De ce fait, dans le Chapitre 6, nous présentons les résultats de la validation
croisée appliquée a deux sous-périodes de 24 mois.

Le Tableau 5 illustre les différentes périodes utilisées selon la méthode de correction
statistique appliquée. Pour la famille de méthodes du meilleur membre — étant donné que
ces approches utilisent la série temporelle des erreurs de prévision, qui est bien plus courte
gue les séries historiques d’observations et simulations des modeles — la validation croisée est
appliquée avec des périodes de 24 mois. Pour I'habillage avec les analogues et avec I'erreur du
modeéle hydrologique, le calage s'est effectué sur des périodes plus longues grace a la
disponibilité des archives respectives.
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Tableau 5 : Périodes de calage et de validation pour chaque approche de traitement statistique testée.

Approche de traitement Ari idati
pp e Période de calage Période de validation
statistique
Meilleur membre et ses 01/01/2005-31/12/2006 01/01/2007-26/12/2008
modifications ; autres
approches empiriques 01/01/2007-26/12/2008 01/01/2005-31/12/2006
Habillage avec les 01/01/1953*-31/12/2007 01/01/2005*-31/12/2008
analogues
Habillage avec I'erreur du  01/01/1958*-31/12/2004 01/01/2005-26/12/2008

modele hydrologique

* selon le bassin versant
3.4 Synthese

Ce chapitre a présenté les principaux concepts autour de |’évaluation de la qualité des
prévisions et des méthodes de traitement statistique pour la correction des biais de prévision.
Nous avons détaillé les critéres et méthodes qui seront utilisées dans les prochains chapitres
pour évaluer et corriger les prévisions hydrologiques d’ensemble des échantillons de bassins
versants étudiés.

La présentation faite n’est slirement pas exhaustive, car des nombreux critéres et méthodes
existent dans la littérature et sont continuellement développés pour améliorer les systemes
de prévision hydrométéorologiques. Nous retiendrons que quels que soient les avantages et
les faiblesses de chaque approche, il est essentiel de garder a I'esprit que I'objectif d'un
traitement statistique des prévisions est de rendre les prévisions plus fiables, plus justes et
précises en termes de volumes prévus, ou de temps et de pointe des crues. La question clé
reste a savoir s'il existe une méthode plus performante que toutes les autres et si ceci est
valable pour tous les bassins versants, toutes les saisons et tous les événements de prévision.
Bien évidement, il se peut que cette question reste rhétorique, néanmoins c'est cette quéte
qui inspire plusieurs travaux d’application et de développement de méthodes. Dans cette
these, nous nous intéressons également a cette question et, plus particulierement, nous
cherchons a comprendre I'impact que I'amélioration de la qualité des prévisions peut avoir
sur sa valeur économique, face a une utilité définie par un utilisateur-décideur.
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Dans le prochain chapitre (Chapitre 4), nous nous penchons sur les notions d’utilité des
prévisions et sur les méthodes existantes pour mesurer la valeur des prévisions. Nos
développements et résultats numériques sont ensuite présentés dans le Chapitre 5, Chapitre
6 et Chapitre 7 pour ce qui est, respectivement, de la qualité, du traitement statistique et la
valorisation économique des prévisions.
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4. L'utilité d’'une prévision

Dans ce chapitre, nous présentons une autre caractéristique des prévisions d’ensemble :
l'utilité, qui est souvent mesurée en termes monétaires (gains ou pertes). Ceci dit, la
maximisation d’un gain (ou la minimisation des colts) n’est pas I'objectif majeur des centres
de prévision, qu’ils soient responsables de la protection des populations et biens ou de la
gestion de la ressource en eau. Le recours aux techniques d’optimisation est souvent
nécessaire pour aider la prise de décision dans le contexte probabiliste et incertain de la
prévision. Un résumé des techniques les plus courantes est présenté ici, accompagné d’une
synthése des études menées en hydrologie pour évaluer la valeur économique des prévisions.
Ce chapitre introduit la démarche entreprise dans cette thése pour la construction d’un outil
de gestion et d’évaluation économique des prévisions, présenté dans le Chapitre 7.
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4.1 Pourquoi associer une valeur économique (utilité) aux prévisions ?

Nous avons vu dans le Chapitre 1 que la prévision d’ensemble est actuellement considérée
comme "I'état de I'art" en matiere de prévision probabiliste en hydrométéorologie. Plusieurs
services opérationnels - tant d'intérét public que d'intérét privé - ont décidé de produire
et/ou utiliser ces prévisions (Cloke et Pappenberger, 2009b). Le but est, d’une part, de
pouvoir étendre I'’échéance de prévision et, d’autre part, de fournir une quantification des
incertitudes de prévision a partir des différents scénarios qui sont proposés par la prévision
d’ensemble.

En effet, une meilleure anticipation des événements extrémes permettrait d’avertir les
populations en avance pour une meilleure protection des vies humaines et des biens, de
méme qu’elle contribuerait a mieux gérer les risques et les ressources en eau utilisées par
divers secteurs économiques (par exemple, hydroélectricité, distribution d’eau potable,
irrigation, navigation, etc.). Palmer (2002) indiquait déja dans son article sur I'avenir de la
prévision d’ensemble que " (...) si I'on développait 'usage du couplage entre les sorties de la
prévision d’ensemble et I'entrée de modeles d’application, on se rendrait compte de la
véritable valeur de la prévision d’ensemble en tant qu’outil de gestion du risque ".

La chaine typiquement suivie en prévision pour la gestion du risque hydrologique relie le
systéeme d’émission des prévisions hydrométéorologiques a une étape de prise de décision
qui, de son coté, alimente un systéeme d'alerte ou d’actions de gestion de la ressource
(Figure 21).

Modéle
d’application
(décision)

Action
(alerte, gestion)

Systeme de
prévision

Temps maximal pour : prévision + décision +action

Echéance de la prévision ————»

Temps de prévention ___

4 Z2mZ mZm<<m

Figure 21 : La chaine de la prévision du point de vue de l'utilisateur a I'arrivée d'un événement
(d’apres Parker et Fordham, 1996).




Chapitre 4 : L’utilité des prévisions 99

Le temps maximal disponible pour accomplir ces étapes est défini par I'intervalle de temps
entre le moment ou le systeme de prévision initie ses simulations et le moment ou
I’événement a lieu. L'échéance de prévision est l'intervalle de temps entre le moment ou les
prévisions sont émises et le moment ou I'événement a lieu, tandis que le temps de
prévention est celui entre le moment ol l'action est déclenchée et I'arrivée de I'événement.
Il est donc dans l'intérét de chaque service d’utiliser efficacement les temps disponibles pour
disposer du maximum de temps possible pour 'action de prévention envisagée.

La Figure 21 montre que le temps maximal disponible pour I'action compléte, jusqu’a
I'arrivée d’un événement est fonction de I’'horizon de prévision (échéance), est une fonction
du temps passé pour produire les prévisions et du temps passé pour prendre la décision.
L'utilité d’une prévision d’ensemble est intrinsequement liée a ces aspects: la prise en
compte des incertitudes de prévision permet d’allonger les échéances du systeme de
prévision et de : i) soit fournir aux décideurs plus de temps pour qu’ils puissent prendre leur
décision (a condition que les informations soient bien communiquées, voir les discussions
dans Demeritt et al., 2007 ; Ramos et al., 2010, 2012, par exemple), ii) soit augmenter le
temps de prévention. De méme, si on diminue le temps passé a prendre la décision, on
augmente le temps de prévention. D’ou lI'importance des modeéles d’application qui
fournissent de I'aide a la prise de décision.

La question qui se pose ici est: " Est-ce qu’a I'aide de I'information probabiliste fournie par
les prévisions d’ensemble, les utilisateurs peuvent en effet mieux décider des actions a
mener pour maximiser les gains ou limiter les pertes liés a I'impact d’'un événement a venir
sur leurs activités ? ". Dans le but d’apporter une réponse a cette question, des études ont
été menées pour évaluer le gain économique (effectif ou potentiel) apporté par I'utilisation
de la prévision probabiliste. L’évaluation objective de I'utilité d’une prévision sur le long
terme fait appel a des techniques économiques, qui cherchent a proposer une mesure de
I'utilité, " valeur économique ", d’une prévision pour aider a la prise de décision.

4.2 Utilité d’une prévision et prise de décision

Selon la théorie économique de la valeur d’une information, la valorisation d’une
information est, en réalité, une estimation de I'utilité de I'information en termes monétaires
dans un contexte décisionnel (Pratt, 1964 ; Arrow, 1965). Nous faisons ainsi indirectement
référence a la théorie de l'information et plus particulierement a une autre branche des
mathématiques appliquées, la théorie de la décision (von Neumann et Morgenstern, 1944 ;
Winkler, 1972).
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Supposons que e dans {1,..., N} sont les différents événements possibles pour le jour i et a
dans {1,...,M} sont les différentes actions possibles. Chaque action a un certain coi(t et/ou
gain. Dans ce cas, I'ensemble des conséquences ¢ de chaque décision prise est une fonction
des événements e et des actions a : ¢ = c(e, a). L'utilité des prévisions u est estimée en
fonction des conséquences des actions considérées (c’est-a-dire, du gain et/ou co(t qui les
accompagne) : u = u(c). Les conséquences de chaque action sont évaluées sur la base de la
maximisation (ou minimisation) de I'espérance du gain (ou du co(t). L'utilisateur est alors
invité a prendre la décision D avec I'utilité maximale :

D(u[c(a,e)]) = max(E[u[c(a,e)]) , si gain Eq. 42

D(u[c(a,e)]) = min(E [u[c(a,e)]]) , Si codit Eqg. 43

Une fois la fonction d’utilité définie quantitativement, la meilleure facon de I'optimiser est
de passer par des décisions rationnelles, qui prennent en compte toutes les informations
disponibles. Néanmoins, trés souvent les informations disponibles sont imparfaites et/ou
manquantes. Ce fait génére de l'incertitude. Dans ce contexte incertain, l'utilisateur doit
prendre une décision sans avoir a sa disposition des observations, mais seulement des
estimations. Il doit ainsi choisir I'option ayant I'utilité espérée la plus élevée. Ce principe est
a la base de la théorie bayésienne de la décision.

Dans ce contexte, les utilisateurs attribuent une probabilité subjective a priori a chaque
scénario d'action. Dans le cas d’'une décision prise avec I'utilité maximale (Eq. 42) I'utilité est
donnée par le maximum du produit de cette probabilité a priori :

D(ulc(a,e)]) = Max(Y Py “ulc(a,e)]) Eq. 44

En pratique, la probabilité subjective a priori est souvent estimée a partir des données
historiques (la climatologie, par exemple). Néanmoins, elle pourrait étre modifiée avec
I"acquisition d’informations supplémentaires, comme, par exemple, celles apportées par les
prévisions d'ensemble f {1,..,K}, ou K sont les différents scénarios de la prévision
d’ensemble. Ces informations supplémentaires aident l'utilisateur a réviser : (a) la
probabilité subjective a priori définie initialement et (b), en conséquence, sa décision
optimale. La prise en compte d'une information complémentaire dans une prévision fait
apparaitre la notion de probabilité conditionnelle.
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En effet, un systeme de prévision probabiliste a pour but de fournir a l'utilisateur Ia
probabilité de I'événement e, sachant les informations supplémentaires f, p(e/f). Par le
Théoréeme de Bayes, ceci s’écrit en fonction de la probabilité a priori d’observer
I'événement, e = p(e), de la probabilité des informations supplémentaires p(f) et de la
probabilité conditionnelle des informations f étant donné I'événement e, p(f/e) (fonction de
vraisemblance) :

_ Ul
PAN= 0

Les systémes de prévision probabiliste produisent directement la probabilité p(e/f), appelée

p(e) Eq. 45

probabilité a posteriori. Pour la prise de décision optimale, il conviendra de maximiser la
fonction de vraisemblance, c’est-a-dire, la probabilité que la prévision représentée par f soit
égale a I'événement e, sur des données d'apprentissage (paires prévision/observation). Nous
revenons ici au Théoreme de Bayes afin de démontrer I'utilité de I'information apportée par
une prévision a la prise de décision.

En pratique, deux voies sont souvent indiquées pour identifier la meilleure décision : les
études prescriptives et les études descriptives. Une étude prescriptive sert a identifier la
meilleure décision sous I'hypothése d'un décideur idéal (c’est-a-dire, juste et rationnel) et
parfaitement informé (Katz et Murphy, 2000). Une analyse de décision qui suit une telle
étude décrit ainsi, théoriquement, comment les décideurs doivent prendre leurs décisions.
Les outils opérationnels de gestion sont souvent développés sur ce principe.

Or, en réalité, les décideurs s'éloignent, pour des raisons diverses, de l'optimalité. Par
exemple, selon Houdant (2004) et Ramos et al. (2010), quand l'incertitude sur les scénarios
météorologiques futurs devient trés importante (en cas d’événements rares, par exemple),
les prévisionnistes ont souvent du mal a imaginer un scénario météorologique radicalement
différent de leur estimation a priori. Dans ce cas de figure, des études descriptives, qui
cherchent a décrire le comportement réel des décideurs, sont mises en place. Les deux
approches, prescriptives et descriptives, sont, bien évidement, liées entre elles: des
hypothéses sur le comportement des décideurs peuvent étre énoncées et testées face au
comportement réel des décideurs devant le processus de prise de décision.

Cette these se situe dans le cadre des études prescriptives, dans le sens ou nous nous
intéressons a évaluer le gain apporté par les prévisions étant donnée l'action optimale d’un
décideur, sans prendre en compte son comportement réel (nous verrons que le modele
développé dans le Chapitre 7 suit ce cheminement méthodologique).
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4.3 Maximiser l'utilité pour une prise de décision optimale

L'intérét a maximiser l'utilité d’'une prévision est lié a la recherche d’une prise de décision
optimale, avec moindre colt et maximum de bénéfice pour I'utilisateur des prévisions. Un
probleme de décision peut étre un probleme de décision "statique" ou "dynamique". Un
probléme de décision statique concerne des décisions isolées, qui ne s’inscrivent pas dans la
durée, ou des décisions séquentielles qui ne s'affectent pas mutuellement. Un probleme de
décision dynamique implique, au contraire, des décisions séquentielles liées les unes aux
autres. Il s’agit de plusieurs décisions en séquence, chaque décision courante influengant la
résolution des problemes de décision qui suivent. L’arbre de décision est un outil de
représentation visuelle usuellement employé dans le cas d’'un probleme de décision
dynamique.

La Figure 22 présente un exemple d’arbre de décision pour un probléme simple de gestion
d’une réserve hydraulique. Dans la figure, les carrés représentent des points de décisions et
ils sont suivis par des branches. Chaque branche de l'arbre représente une décision
différente. A la fin de chaque branche il y a un cercle qui représente un événement. A
chacun de ces cercles les décideurs attribuent une probabilité, selon les informations dont ils
disposent. Au bout de chaque branche il y a souvent des triangles qui représentent les
nceuds finaux. Ce schéma illustre comment chaque décision finale est liée au chemin des
décisions qui la précédent. Par conséquent, le probléme devient de plus en plus complexe
guand les variables de décision se multiplient. Cet aspect est connu comme la "malédiction
de dimensionnalité". A cause de cet effet, la solution analytique dans I'optimisation d'un
probleme de décision dynamique peut devenir difficile et les solutions numériques,
nécessaires.
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Figure 22: lllustration d’un arbre de décision.
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Afin de résoudre numériqguement un probleme d'optimisation, plusieurs techniques de
programmation sont proposées dans la littérature. Labardie (2004) présente une synthese
des approches les plus courantes et de leurs caractéristiques principales. En résumé, les
techniques d'optimisation sont caractérisées par plusieurs aspects qui décrivent le probléme
de décision: la linéarité ou non-linéarité des équations liant les diverses variables du
probleme, le traitement statique ou dynamique (séquentiel) du probleme, le contexte
déterministe ou probabiliste (décision en présence d’incertitudes), la recherche d’une
décision optimale mono- ou multi-objectifs, etc.

En contraste avec les algorithmes d'optimisation qui assurent une convergence
mathématique vers la solution optimale, s’inscrivent les approches heuristiques. Une
programmation heuristique propose une optimisation basée sur les connaissances
empiriques et l|'expérience des décideurs. Ces techniques ne garantissent pas une
convergence vers la décision optimale, globale ou locale, mais proposent une solution
approchée, qui souvent accélére le processus de résolution.

Malgré leur simplicité, les approches heuristiques peuvent néanmoins étre compétitives par
rapport a des algorithmes de programmation simples. llich (2001), par exemple, propose le
remplacement de la programmation linéaire par des méthodes heuristiques dans les
modeles d'optimisation de la gestion des aménagements pour certains bassins versants.
Néanmoins, la simplicité des algorithmes heuristiques ne cache pas leur défaut principal qui
est leur manque de généralité. Concues pour des problémes particuliers, les approches
heuristiques ont souvent une structure propre au probléme traité, méme si des principes
plus généraux sont utilisés pour leur construction.

Dans cette thése, nous allons explorer I'approche heuristique pour construire notre modele
de valorisation des prévisions dans la gestion des retenues destinées a la production
hydroélectrique, présenté dans le Chapitre 7.

4.4 Comment mesurer l'utilité des prévisions ?

Weijs (2011) décrit I'information comme un bien économique étrange : une fois produite,
elle n'a plus aucun colt marginal, mais posséde encore une valeur pour celui qui la recoit. La
valeur d’une prévision hydrométéorologique peut varier en fonction de son utilisateur,
notamment des col(ts, pertes ou bénéfices qu’il peut subir quand cette information est (ou
n’est pas) disponible.
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Pour mesurer la valeur économique d’une information de prévision, des modeles de décision
liant les événements prévus et observés, les actions des décideurs et leurs conséquences
doivent étre mis en place. Ces modeles peuvent étre basés sur des objectifs divers : par
exemple, minimiser les fausses alertes pour la prévision des crues, maximiser la production
d’énergie d’une réserve en eau, minimiser les colts d’'une mesure de protection, etc.

Un modéle de décision simple et trés répandu dans la littérature est le modéle Colit-Pertes
(Thompson, 1952). Ce modele cherche a estimer la relation entre le colt d'une action et les
pertes subies au cas ou un événement dommageable ait lieu sans qu’une action soit prise. La
valeur économique est calculée en fonction du rapport co(t/perte (C/L, pour "cost/loss" en
anglais) de l'utilisateur. Ce rapport C/L caractérise la sensibilité de I'utilisateur : typiquement
un décideur aura un co(t d’action C pour éviter une perte L (L > C) face a un événement non
prévu.

Le modéle Colt-Pertes de décision peut étre couplé a un tableau de contingence (voir
Chapitre 3) et, de ce couplage, des critéres peuvent étre calculés pour déterminer la valeur
économique potentielle d’une prévision (Murphy, 1985 ; Wilks et Hamill, 1995 ; Richardson,
2000 ; Buizza et al., 2007b). La Figure 23 illustre un exemple de modele Co(t-Pertes couplé a
un tableau de contingence.

Evénement observé Evénement non
observé
Action prise C C Evénement prévu
-a- -b-
Action non prise L 0 Evénement non-prévu
-c- -d-
Total
N = a+b+c+d

Figure 23: Modele Codt-Pertes de décision couplé a un tableau de contingence des événements
prévus/observés.

Selon ce tableau, sur N prévisions au total, le nombre de succés de la prévision (événement
prévu et observé) est égal a a, le nombre de fausses alertes est égal a b, le nombre d’alertes
manquées est égal a ¢, et le nombre d’événements non-prévus et non-observés est égal a d.
Chaque case est associée a une action, et chaque action suivie par un colt des mesures
protectrices C ou une perte L en cas d'occurrence d’un événement non prévu.
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Des scores de mesure de la valeur économique des prévisions ont été proposés pour les
systemes décrits par un modéle du type Co(t-Pertes. La valeur économique Vj,. des
prévisions, par exemple, peut étre calculée en prenant la somme des produits entre la
fréquence de chaque option valable du tableau de contingence (fréquence des succes,
fausses alertes et événements manqués) et le colt ou perte respectif qui y est associé dans
la matrice Co(ts-Pertes :

b

v, =Lc+lo+ L Eq. 46
N N N

fore

Un score de performance, nommé Valeur Economique Relative (REV) adapté en
météorologie par Richardson (2000), peut étre estimé en considérant la valeur économique
d’une prévision de référence (la prévision "parfaite", égale aux observations, ou la
climatologie, par exemple). Ainsi ce score est exprimé mathématiquement :

REV: (V _I/clim)/(Vpaif _I/Clim) Eq' 47

orc

Pour ce qui est des prévisions de référence, la valeur économique d’une prévision parfaite,
par exemple, est donnée par le produit du colt des mesures protectrices par la fréquence
climatologique de I'événement p_ ., étant donné que dans ce cas il n’y aurait pas de fausses

alertes ou d’événements manqués.

En ce qui concerne la valeur économique de prévisions climatologiques, Richardson (2000)
I’a définie comme le minimum entre : a) prendre toujours une mesure protectrice qui colte
C et alors éviter une perte L, ou b) ne jamais prendre de mesures protectrices, ce qui résulte
a prendre le produit des pertes L par la fréquence climatologique de I'événement p . . En

prenant en compte cette définition, I'Eq. 47 devient :

‘o bey € L)-min(C, p,,. L)
n

REV =11 ,
pclimc_mln(cipcliml’)

Eq. 48

Le modele Colt-Pertes peut s’appliquer a des problemes de complexités diverses. Dans le
cas des prévisions probabilistes d’ensemble, la construction du tableau de contingence est
faite par seuils de probabilité (voir Chapitre 3, §3.2). Pour chaque seuil de probabilité, et
pour un événement particulier avec une certaine fréquence climatologique, la valeur
économique des prévisions d’ensemble est estimée (ex., Atger, 2001 ; Buizza, 2001). En
outre, pour que les résultats puissent étre utiles a des décideurs sensibles a des ratios
colts/pertes différents, les valeurs économiques obtenues sont souvent représentées de
facon normalisée, par une courbe donnée en fonction du rapport C/L (Figure 24). Dans le cas
d’une prévision d’ensemble, la valeur économique de la prévision d’ensemble est celle
donnée par la courbe enveloppe des valeurs maximales du score REV (Buizza, 2001).
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Ainsi, le décideur peut optimiser la valeur de la prévision d’ensemble en choisissant le ratio
C/L approprié a son probléme. Bien évidemment, cette procédure peut se faire a l'inverse :
pour un ratio C/L donné, le décideur peut maximiser la valeur des prévisions probabilistes en
choisissant le seuil de probabilité le plus approprié.
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Figure 24: Courbes de valeur économique relative pour une prévision probabiliste (tiré de
http://www.cawcr.gov.au/projects/verification/)

Un autre modeéle simple de décision est celui qui maximise les taux de bonne détection et
minimise les fausses alertes. Dans ce cas, les courbes ROC (voir Chapitre 3, §3.2) sont un
exemple de score qui peut étre utilisé a cet effet. Rappelons qu’une courbe ROC qui est
proche du coin haut gauche du graphique représente un systéme qui a une bonne capacité a
discriminer I'événement ciblé. En termes économiques, le positionnement d’un systeme sur
le graphique équivaut a un colt (ou un gain) plus ou moins important, selon les valeurs de
taux de fausses alertes (POFD) et de probabilité de bonnes détections (POD) obtenues
(ex., une valeur de POFD élevée est souvent accompagnée d’un colt C et/ou des pertes L
plus élevés également di au nombre élevé de fausses alertes). Les courbes ROC deviennent
alors un outil visuel de mesure de la valeur d’une prévision.

A ces modeles simples de décision utilisés pour mesurer la valeur économique d’une
information de prévision, il s’ajoute des modeéles basés sur des algorithmes d’optimisation
pour aider la prise de décision dans la gestion de I'eau et des risques hydrologiques. Ces
modeles peuvent servir a des objectifs divers et cibler des horizons de prévision limités (ex.,
cas des prévisions a quelques jours ou semaines) ou illimités (ex., cas des applications visant
la planification des ouvrages a long terme ou leur adaptation aux changements climatiques).

Quel que soit le choix de modélisation économique, on notera que dans le domaine de la
prévision hydrologique d’ensemble, les études portant sur la valorisation économique des
prévisions sont récentes et révelent un large spectre d’applications, comme on le verra par
la suite.
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4.5 Etudes d’évaluation économique en prévision hydrologique d’ensemble

Selon Atger (2001), en météorologie, le concept de valeur économique (utilité) des
prévisions a été trés étudié dans les années 1970-80, suivi par une réapparition de I'intérét
porté au sujet a la fin des années 1997/1998. Les modeéles du type Co(t-Pertes ont été ainsi
utilisés pour montrer la valeur économique potentielle des systemes de prévision
d’ensemble de précipitations par rapport aux prévisions déterministes (Atger, 2001 ; Buizza,
2001, 2008). Tsikalakis et al., (2009) ont étudié I'impact économique des prévisions de vent
sur la production éolienne a l'aide de la programmation séquentielle et ont montré
I'importance d’avoir des prévisions fiables pour un meilleur gain économique.

En hydrologie, des études sur I'évaluation économique des prévisions de débits sont plus
rares, méme si |'utilisation des prévisions d’ensemble pour la prévision des crues et la
gestion des ressources en eau est déja présente depuis une dizaine d’années (Cloke et
Pappenberger, 2009a). En effet, les études portant sur la qualité des prévisions
hydrologiques (voir Chapitre 3) sont beaucoup plus courantes que celles dédiées a I'utilité
(valeur) des prévisions.

Le modele de décision statique du type Colt-Pertes est également celui qui recoit le plus
d’attention dans la littérature hydrologique. Roulin (2007) I'a étudié sur deux bassins
versants en Belgique pour évaluer la valeur des prévisions de crues pour la prise de décision.
Les prévisions hydrologiques a moyen-terme (1 a 10 jours), obtenues a partir des prévisions
météorologiques d’ensemble du CEPMMT et d’un modéle hydrologique conceptuel a 10
parametres, ont été évaluées sur une période de six ans. L'auteur propose également
I"utilisation d’un modeéle Colt-Pertes dynamique, a horizon limité, qui permet de prendre en
compte différentes décisions successives en fonction de I'échéance de prévision. Dans les
deux cas, la valeur économique relative REV des prévisions d’ensemble a été supérieure a
celle des prévisions déterministes pour une large gamme de ratio C/L, le choix d’un seuil de
probabilité pour la détection des événements jouant un réle important sur la valeur
économique estimée.

Des conclusions semblables quant aux performances comparées des prévisions
déterministes et probabilistes, basées sur ce type de modele, ont été obtenues par McCollor
et Stull, (2008), Van de Bergh et Roulin (2010), Muluye (2011) et Verkade et Werner (2011) :

= Verkade et Werner (2011) ont étudié la valeur économique relative REV pour évaluer
la valeur d’une alerte anticipée dans une chaine de prévision du risque d’inondation.
Ils ont notamment montré le lien entre I'échéance optimale pour I'alerte et le ratio
C/L accepté par le décideur.
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McCollor et Stull (2008) ont évalué les prévisions de précipitation sur un bassin
versant au Canada et ont ciblé, a leur tour, un utilisateur ayant pour objectif la
production hydroélectrique d’une réserve en eau. Les auteurs ont utilisé deux types
de modéle de décision: un modéle Co(t-Pertes statique appliqué sur les
précipitations et un modele de maximisation d’une fonction d’utilité liée au gain en
production d’énergie d’une usine-réservoir simplifiée. Ils ont montré que les
prévisions probabilistes d'ensemble sont plus performantes pour une gamme plus
large d’utilisateurs par rapport aux prévisions déterministes, et ce pour les deux
types de modele de décision utilisés. lls ont également montré que la prévision
donnée par la moyenne d'ensemble est légérement plus performante que les
prévisions de chaque membre pris indépendamment.

L'application sur un bassin versant au Québec (Canada) a été aussi au coeur de
I’étude de Muluye (2011). Les prévisions météorologiques du centre américain NCEP
(15 membres, échéance maximale de 15 jours et 23 ans de prévisions journaliéres)
ont été utilisées avec le modele hydrologique semi-distribué HBV dans deux cas de
figure: sans et avec un prétraitement de désagrégation des champs des
précipitations prévues. Les auteurs ont montré que la technique de désagrégation
employée permettait d’obtenir des prévisions a plus forte valeur économique sur une
large gamme de ratios C/L. En effet, seulement sur une petite gamme de ratios C/L
les prévisions climatologiques ont montré une valeur de REV supérieure aux
prévisions probabilistes.

A partir d’un modeéle statique Co(t-Pertes appliqué sur 14 bassins versants de la
Meuse et de la riviére Scheldt en Belgique, Van de Bergh et Roulin (2010) ont montré
que la valeur économique des prévisions d’ensemble se réduit en fonction de
I’horizon de prévision (comme c’est également le cas pour la qualité des prévisions) :
plus I’horizon est lointain de I'instant de prévision, moins les prévisions possédent de
valeur.

D’autres travaux comme celui de McCollor et Stull (2008) cités ci-dessus ont également

étudié

la valeur économique des prévisions hydrologiques a l'aide de méthodes

d’optimisation numérique :

Kim et al. (2007), par exemple, ont utilisé un outil d’aide a la décision basé sur la
programmation dynamique stochastique pour évaluer les prévisions d’ensemble d’un
bassin versant en Corée du Sud. lls ont montré que les prévisions d'ensemble sont
plus performantes que les prévisions déterministes et que la justesse des prévisions
est un facteur important vers une gestion optimisée. De plus ils ont trouvé que la
combinaison de la programmation dynamique avec la programmation stochastique
aide a surpasser la "malédiction de la dimensionnalité".
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=  Weijs (2011), en utilisant un outil de programmation dynamique stochastique sur un
bassin versant et en évaluant 55 ans de débits modélisés, a montré que l'information
supplémentaire provenant, par exemple, des prévisions probabilistes augmente le
gain de gestion. De plus, il a été montré que cette information supplémentaire a une
valeur significative en temps réel pour des opérations a courts horizons de prévision
et a des niveaux de réservoirs élevés.

= Boucher et al. (2011) ont pris en main un outil d'aide a la décision (SOHO) qui
constitue une application de la programmation stochastique. L’application porte sur
un bassin versant au Québec (Canada) avec 1,5 an de calage et 4 mois de validation.
Les auteurs ont conclu que les prévisions d'ensemble brutes conduisent a une
production d'énergie moins importante (3 cause de déversements plus élevés) par
rapport aux prévisions déterministes. Cependant ils ont montré que les prévisions
post-traitées sont plus performantes par rapport aux prévisions brutes et aux
prévisions déterministes.

Enfin, dans une perspective a plus long-terme et dans le but d’étudier les impacts du
changement climatique sur la gestion de la ressource en eau et de la ressource énergétique
associée, Francois et al. (2012) ont utilisé la programmation dynamiqgue multi-objectif pour
développer un modeéle de gestion optimisée pour les rivieres francaises de la Durance et de
la Loire. Les premiers résultats ont montré une variation non-linéaire de la gestion optimale
en fonction des changements de précipitation et température, affectant la performance du
systéme en termes de disponibilité d’eau dans les réservoirs.

En résumé, on soulignera que la valorisation des prévisions hydrologiques a été étudiée a
I'aide :

= d’un modele Colt-Pertes statique ou dynamique destiné a évaluer la valeur des
prévisions pour des objectifs de protection vis-a-vis des crues et inondations
(Verkade et Werner, 2011 ; Muluye, 2011 ; Roulin, 2006 ; Van de Bergh et Roulin,
2010) ;

= d’un outil d'aide a la décision déja mis en place par un service opérationnel pour la
gestion de la ressource en eau (Boucher et al., 2011; Kim et al., 2007;
Weijs, 2011a,b) ;

= d'un modele Colt-Pertes statique en parallele avec un modéle maximisant
I'espérance de I'utilité d’une prévision (McCollor et Stull, 2008) ;

= d’un outil d'optimisation développé spécialement pour des besoins spécifiques de
planification a long-terme (Francois et al., 2012).
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Le point commun de toutes ces approches se trouve dans le fait qu'elles ont été
développées et appliquées pour étudier la valeur des prévisions d'ensemble ou des multi-
scénarios climatiques pour des applications hydrologiques. Les objectifs des utilisateurs
cependant sont variés, illustrant la diversité des intéréts opérationnels envers les prévisions
hydrologiques : par exemple, Boucher et al. (2011) et Weijs (2011) ciblent I'optimisation de
la production d'énergie, tandis que Kim et al. (2007) s'appuient sur la satisfaction de la
demande dans la distribution de I'eau. Weijs (2011) étudie également la gestion optimisée
d’un systeme de drainage qui, d’'un coté, sert a sécuriser I'évacuation des eaux et, de 'autre
cOté, contribue a minimiser les dommages associés aux hautes et basses eaux.
Francois et al. (2012) sont plus orientés vers une approche multi-objectifs (production
d'énergie, protection de crues, tourisme, etc.), en prenant en compte les pertes
économiques dues au non-respect des objectifs préfixés.

Les conclusions principales que nous pouvons tirer des études existantes peuvent étre
résumées aux points suivants :

souvent I'existence d’outils déja mis en place est limitée et, dans ce cas, I'application
d’un modele Colt-Pertes statique ou dynamique, par sa simplicité de mise en ceuvre
et son domaine large d’applicabilité, est privilégiée ;

= |a valeur économique des prévisions probabilistes d’ensemble est souvent plus
importante que celle des prévisions déterministes ;

= |a valeur économique des prévisions d’ensemble décroit avec I’horizon de
prévision et peut méme, au dela d’un certain horizon, n’étre plus significativement
meilleure que la valeur apportée par une prévision climatologique ;

= |a moyenne d’ensemble peut parfois étre légérement plus performante que les
prévisions de chaque membre de I'ensemble prises individuellement ;

= |es prévisions probabilistes d’ensemble peuvent étre plus utiles que les prévisions
déterministes pour une gamme plus large d’utilisateurs (représentés par des ratios
C/L différents) ;

= |a qualité des prévisions (justesse et fiabilité) peut affecter la valeur économique des
prévisions probabilistes ;

= |a valeur potentielle des prévisions d’ensemble peut étre affectée par les erreurs de
modélisation, ainsi que par la taille de I'ensemble ;

= |a valeur économique des prévisions hydrologiques corrigées (soumises a un

prétraitement des entrées ou a un post-traitement des sorties) est souvent
supérieure a celle des prévisions brutes et des prévisions déterministes.
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Le fait que les conclusions des différentes études, menées avec des données et modeles
hydrométéorologiques variés, convergent est encourageant. Les forts intéréts économiques
liés a la gestion des ressources en eau justifient ces études et de nouveaux développements
pour mieux comprendre comment |"utilisateur des prévisions peut en faire le meilleur usage
dans la prise de décision.

4.6 Syntheése

Ce chapitre a présenté une autre caractéristique des prévisions d’ensemble a savoir : leur
utilité. Afin de valoriser et optimiser cette caractéristique, il est primordial de recourir aux
techniques d’optimisation. Un résumé des techniques les plus courantes a été présenté,
accompagné d’une synthése des études menées en hydrologie pour évaluer la valeur
économique des prévisions.

Cette introduction s’insére dans le cadre de la construction de notre propre approche
d’optimisation de la gestion d’un réservoir. Plus particulierement, notre objectif est
d'examiner l'apport des prévisions, et notamment des prévisions probabilistes d'ensemble,
dans la gestion optimale d’une réserve en eau superficielle destinée a la production
hydroélectrique. L'outil développé utilise une approche heuristique basée sur |'expérience
opérationnelle et est présenté en détail dans le Chapitre 7 de ce manuscrit.
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John Ruskin 1819-1900

5. Prévisions d’ensemble multi-modeles
météorologiques pour la prévision
hydrologique

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a évaluer I'apport d’une approche multi-modéles de
prévision d’ensemble météorologique a la prévision de débits. La base TIGGE de prévisions
d’ensemble de 8 centres météorologiques et le modele hydrologique GRP (sans module
neige) sont ici utilisés. Nous nous focalisons sur la qualité globale des prévisions, notamment
sur les attributs de fiabilité et discrimination. Les performances des prévisions obtenues sur le
jeu de 74 grands bassins versants sont évaluées en fonction de I’horizon de prévision et de la
surface et de la localisation des bassins versants. Enfin, nous examinons comment combiner
les informations extraites de chaque centre météorologique pour former un grand ensemble
composé de tous les membres des différents centres qui soit plus performant que chaque
centre pris individuellement. Différentes approches de combinaison sont ici proposées.
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5.1 Etudes hydrologiques basées sur les prévisions TIGGE

L'utilisation de la base TIGGE en météorologie est assez répandue. Selon Roulin (2007)
['utilisation des prévisions d'un seul centre contribue a la prise en compte d'une partie
limitée de l'incertitude liée aux conditions initiales. Par contre, |'utilisation des prévisions
provenant d'un multi-modéle (météorologique) permet de mieux prendre en compte pas
non seulement les incertitudes liées aux conditions initiales mais aussi — partiellement au
moins — celles liées a la modélisation numérique et I'assimilation de données
(Goswami et al., 2007 ; Park et al., 2008 ; Bougeault et al., 2010 ; Hagedorn et al., 2012 ;
Hamill et al., 2012). Par conséquent, les prévisions tirées d'un multi-modéle contribuent a
une meilleure représentation de la loi de probabilité prédictive (Hagedorn et al., 2005 ;
Zhi et al., 2012).

Dans la littérature, I'utilisation de la base de prévisions météorologiques d’ensemble TIGGE
en hydrologie est récente et a concerné notamment quelques bassins versants et/ou
périodes courtes d'évaluation.

= L'étude de Pappenberger et al. (2008) est I'une des premiéres a examiner |'utilisation
de la base TIGGE pour la prévision de crues. Les auteurs présentent un retour
d'expérience concernant la crue d'octobre 2007 qui a touché les bassins versants de
divers affluents du Danube en Roumanie. Les prévisions météorologiques de 7
centres météorologiques sont utilisées en entrée du modéle hydrologique LISFLOOD
du systeme EFAS (Thielen et al., 2009). Les hypothéses principales de cette étude
étaient |'équiprobabilité des membres et I'indépendance de la prévision a la taille de
chaque ensemble. Par conséquent, le grand ensemble, avec au total 216 membres,
est construit a partir de la combinaison directe des prévisions d'ensemble des centres
individuels sous le principe de I'équiprobabilité de membres. De plus, les prévisions
numeériques du temps sont considérées comme la source principale d'incertitude des
prévisions hydrologiques. Les prévisions de précipitation et de débit sont évaluées a
partir de I'analyse des scores de Brier BS et de probabilité ordonnée RPS et a I'aide de
scores graphiques. Cette étude a démontré que l'utilisation d’un grand ensemble
améliore la fiabilité des prévisions hydrologiques par rapport a celle des prévisions
tirées des centres individuels et apporte une valeur ajoutée aux systemes
opérationnels d’alerte aux crues.

= |'étude de He et al. (2009), quant a elle, est centrée sur le bassin versant de la Severn
(4062 km?) en Angleterre et pour une période de prévision allant du 09/2007 au
04/2008, avec un seul événement de crue. La sélection du bassin versant est faite sur
I'hypothese que, pour que les prévisions soient fiables dans les cas des petits bassins,
un grand nombre de membres d'ensemble est nécessaire. La combinaison des
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prévisions des différents centres météorologiques est également basée sur le
principe de ['équiprobabilité. L'évaluation de prévisions d'ensemble de pluie
s'effectue en utilisant le score CRPS et la dispersion de membres. Les prévisions de
débits pour I'événement de crue examiné sont évaluées a l'aide d'un tableau de
contingence, des courbes ROC et des hydrogrammes. Les auteurs ont conclu que les
incertitudes des prévisions de pluie dominent toute la chaine de prévision et ainsi les
prévisions hydrologiques tirées du grand ensemble se caractérisent par une meilleure
chance de détecter la crue examinée.

= Une autre étude faite par He et al. (2010) se concentre sur trois événements de crue
(de juillet a octobre 2008) qui ont eu lieu dans un bassin versant plus grand, celui de
Huai en Chine (30.672 km?). Cette étude est également basée sur |'hypothése
d'équiprobabilité des membres des prévisions et les résultats ont conduit a des
conclusions similaires.

= Enfin, deux études plus récentes ont été conduites par Bao et al. (2011 ; 2012) sur les
bassins versants de Xixian et de Huaihe en Chine (8.826 et 920 km? respectivement).
Les prévisions d'ensemble de 5 centres météorologiques de la base TIGGE ont été
utilisées (ECMF, EGRR, KWBC, BABJ et CWAOQ). Cette étude se focalise sur
I'événement de crue de juillet 2007 et vise a évaluer la performance du grand
ensemble, construit également avec le regroupement des membres de tous les
centres étudiés. Les prévisions d'ensemble de pluie et de débits sont évaluées sur la
base de seuils de dépassement a l'aide de l'indice critique de succés CS/ (en anglais
critical succes index) et des hydrogrammes respectivement. Les auteurs ont conclu
gue les résultats sont encourageants et le grand ensemble permet de produire une
alerte aux crues avec 10 jours d’anticipation.

Toutes ces études nous ont clairement démontré la valeur ajoutée des prévisions
hydrologiques tirées d'un grand ensemble construit a partir de prévisions de différents
centres météorologiques. Néanmoins, les résultats manquent de généralité, car ces études
sont basées pour la plupart sur un seul bassin versant et sur un nombre limité
d'événements. Les perspectives énoncées par les différents auteurs
(Pappenberger et al., 2008 ; He et al., 2009 ; Bao et al., 2011) ont par ailleurs souligné
I'importance d'appliquer la base de prévisions TIGGE sur un échantillon plus large de bassins
versants avec des conditions hydro-climatiques variées. Ills ont également suggéré
d'examiner des combinaisons pondérées des prévisions tirées des différents centres
météorologiques pour la construction du grand ensemble. He et al. (2009) proposent en
particulier de pondérer les différents centres selon leur performance en tant que centres
individuels.
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Nous exploitons la base de prévisions TIGGE sur I'échantillon de 74 bassins versants francais
constitué dans ce but (voir Chapitre 2, §2.3) et examinons différentes approches de
construction du grand ensemble. La transformation de prévisions météorologiques en
prévisions hydrologiques est réalisée a I'aide du modeéle conceptuel pluie-débit GRP (voir
Chapitre 2, §2.4) dans sa version journaliére, adaptée a la prévision d'ensemble et sans
module de prise en compte de la neige.

Dans I'analyse présentée ici, les prévisions de précipitation émises par 8 centres TIGGE
(ECMF, EGRR, JRTD, KWBC, BABJ, AMMC, CWAOQ, SBSJ) ont été utilisées, avec un maximum
de 232 membres d’ensemble par bassin versant et par jour, pendant 2 ans (01/10/2006 a
30/09/2008). Nous présentons ci-apres, |'évaluation des prévisions d'ensemble basées sur
les prévisions météorologiques de la base de données TIGGE sur les 74 bassins étudiés.

5.2 Evaluation des prévisions d'ensemble

5.2.1 Evaluation des prévisions d'ensemble de pluies

5.2.1.1 llustration d’un événement particulier

Avant de procéder a I'évaluation de la qualité des prévisions de précipitations sur I'ensemble
de la période disponible (01/10/2006 a 30/09/2008), nous nous concentrerons d’abord sur
un exemple particulier d’événement de pluies fortes, afin d’illustrer les prévisions tirées des
différents centres météorologiques. Pour cela, nous avons choisi I'événement du 25 mai
2008. Cet événement a été caractérisé par de fortes précipitations dans le Sud-Est de la
France, qui sont arrivées en méme temps que le pic de la fonte, avec 38,4 et 44,4 [mm] de
pluies enregistrées respectivement sur les bassins versants de la Durance a Serre Pongon
(3580 km?) et de la Dréme a Saillant (1123 km?2). La Figure 25 et la Figure 26 illustrent les
prévisions de 4 membres de I'ensemble choisis aléatoirement dans chaque centre
météorologique de la base TIGGE pour les horizons de prévision de 3 et 1 jours
respectivement, et sur I'ensemble de la France. Sur les Figure 25 et Figure 26 nous
remarquons que les 8 centres météorologiques ont eu au moins un membre qui a détecté
I'arrivée d'un événement important sur la France et a bien localisé I'’événement sur la région
ou I'événement s’est produit (Sud-Est). De plus, nous remarquons que le plus lointain
I’'horizon de prévision, le moins bien capté est I’événement.

La Figure 27 présente la distribution (sous forme de boites a moustaches) des valeurs
prévues par les membres de I'ensemble a 5 jours d’échéance sur le bassin versant de la
Dréme a Saillant (1123 km?2) et pour la période du 23 a 30 mai 2008. Chaque figure (1 a 8)
correspond a chacun des centres météorologiques de la base TIGGE.
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Figure 25 : Prévisions de précipitation valables pour le 25 mai 2008 sur la France des 8 centres
météorologiques de la base TIGGE de cette étude et a 3 jours d’échéance : répresentation de 4

membres de chaque prévision d'ensemble.
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Figure 26 : Prévisions de précipitation valables pour le 25 mai 2008 sur la France des 8 centres
météorologiques de la base TIGGE de cette étude et a 1 jour d’échéance : répresentation de 4

membres de chaque prévision d'ensemble.
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Figure 27 : Boites a moustaches pour les prévisions d'ensemble de précipitation émises le 23 mai 2008
sur le bassin versant de la Dréome a Saillant pour les 5 jours a venir et selon les 8 centres
meétéorologiques de la base TIGGE de cette étude. Les précipitations observées sont indiquées a I'aide
du symbole "x".
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Sur la Figure 27, la ligne bleue épaisse montre la médiane, les bords bas et hauts de la boite
correspondent aux quantiles 25% et 75% et les extrémités basses et hautes de l'intervalle
aux valeurs minimales et maximales. Sur cette figure les points noirs représentés par un "x"
indiquent la précipitation observée. Notons que la direction de I'axe des précipitations va du
haut vers le bas (les valeurs proches de zéro sont localisées vers le haut du graphique).

En termes des intensités de la précipitation nous remarquons dans la Figure 27 que, pour 6
sur ces 8 centres météorologiques, I'observation se retrouve en général dans l'intervalle
donné par les quantiles maximaux et minimaux des ensembles. Néanmoins, nous
remarquons que la plupart des centres ont pourtant tendance a sous-estimer les
précipitations observées.

5.2.1.2 Criteres graphiques pour deux bassins versants représentatifs

Nous évaluons ici la qualité des prévisions d'ensemble de pluie en examinant la période
entiere, ainsi que différents attributs de la qualité d'une prévision qui sont mesurés par des
criteres graphiques. Parmi ces différents attributs nous examinons par la suite : la fiabilité, la
discrimination et la dispersion des membres (voir Chapitre 3, §3.2). Nous considerons que
avec ces trois attributs nous arrivons a bien capturer les composants principaux de la qualité
d’une prévision. Il faut noter que I'évaluation des prévisions extraites de chaque centre
météorologique est faite sur le nombre de jours des prévisions disponibles pour chaque
centre séparément. Par conséquent, la période d’évaluation est de longueur variable selon
le centre considéré.

Fiabilité : diagramme de PIT

Les Figure 28 et Figure 29 présentent les histogrammes de PIT pour les prévisions d'ensemble
de pluie de bassin tirées des 8 centres météorologiques constituant la base TIGGE, pour
I’échéance de 7 jours et pour les bassins versants de la Drome a Saillant (1123 km?) et de
I'Oise a Sempigny (4320 km?) respectivement. Ces deux bassins versants ont été choisis pour
les contrastes qu’ils présentent : régimes hydro-climatiques, surfaces et localisations. Le
bassin versant de la Drome s’agit d’un bassin méditerranéen : dominé par des étés chauds et
des pluies intenses (surtout en automne) et légérement influencé par la neige surtout aux
mois d’hiver et de printemps. Par contre le bassin versant de I'Oise a Sempigny est plutot
caractérisé par des écoulements périodiques concentrés pendant les mois d'hiver - automne
et avec des écoulements souterrains assez limités. Leurs comportements en ce qui concerne
la performance de la base TIGGE en termes de fiabilité sont qualitativement représentatifs
de I'échantillon des 74 bassins versants examinés.
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Rappelons que la fiabilité représente la correspondance entre la probabilité prédictive et Ia
fréquence observée. Un des critéres les plus utilisés pour évaluer la fiabilité de prévision est
['histogramme de PIT : un histogramme uniforme est une indication de prévisions fiables et,

au contraire, un histogramme sous forme d'arche correspond a des prévisions plutét sur-

dispersées, tandis qu'un diagramme sous forme de "U" est indicatif de prévisions sous-
dispersées (Hamill, 2001).

De I'ensemble de notre analyse, nous remarquons que :

la fiabilité de prévisions météorologiques est tres dépendante de I'horizon de
prévision. En examinant tous les horizons de prévisions, nous constatons que plus
I'horizon de prévision est lointain, plus la fiabilité de la prévision s’améliore : les
prévisions a un horizon de 3 jours sont beaucoup moins fiables que celles aux
horizons 7 ou 9 jours. La raison principale est liée a la dispersion des prévisions
d'ensemble, car le faisceau de membres s'élargit en fonction de I'échéance. Cette
tendance est valable pour tous les centres météorologiques de la base TIGGE,
cependant pour certains centres - australien (6) et brésilien (8) - I'amélioration de la
fiabilité en fonction de I'horizon de prévision est beaucoup moins forte par rapport a
celle du centre européen (1) et du canadien (7).

certains centres présentent des prévisions fiables au-déla des échéances de 5 a 7
jours. C’est le cas du centre européen (1), du centre japonais (3), du centre chinois (5)
et du centre canadien (7). D’autres centres montrent une forte tendance a produire
de prévisions biaisées. Les sources de ces biais varient selon le centre
météorologique : pour le centre australien (6) et brésilien (8) elles sont liées a la
sous-dispersion de membres. Pour le centre américain (4) ce biais est plutot lié a la

sous-estimation de I'observation.

sur les 74 bassins versants et jusqu’a un horizon de prévision de 7 jours, le centre
européen (1) se montre le plus performant avec une fiabilité qui s’améliore
considérablement en fonction des échéances. Les centres japonais (3), chinois (5) et
canadien (7) présentent également de bonnes performances. Nous constatons que la
performance des centres est indépendante du nombre de jours de prévisions
disponibles, ainsi que des caractéristiques du bassin versant.




Chapitre 5 : Prévisions d’ensemble multi-modeéles 122

Discrimination : courbes ROC

Les Figure 30 et Figure 31 présentent les courbes ROC obtenues pour la prévision a
I’échéance de 7 jours d’'un événement défini par le dépassement d’un seuil égal au quantile
70% des précipitations observées sur la période d’évaluation. Ces figures illustrent les
résultats pour les 8 centres de la base TIGGE et concernent les prévisions de pluie sur le
bassin versant de la Drome a Saillant et I'Oise a Sempigny respectivement.

Rappelons que le principe des courbes ROC probabiliste est que chaque événement
considéré (dépassement d'un seuil égal au quantile 40%, 50%, 70%, etc) est prévu avec
différentes probabilités de bonne détection : la probabilité de dépasser le seuil critique par
au moinsi=1, 2, 3... ou M membres de la prévision d'ensemble. Pour chaque probabilité de
dépassement du seuil i, nous calculons les valeurs des scores POFD; et POD;. |Idéalement,
tous les points de la courbe doivent étre regroupés dans le coin en haut a gauche du
diagramme. De plus, |'aire sous la courbe ROC est aussi utilisée pour comparer différents
systemes de prévision. Une courbe ROC confondue avec la 1ére bissectrice indique que la
prévision n’apporte rien. De I'analyse des Figure 30 et Figure 31, nous observons que :

= |e dépassement du quantile 70% avec une probabilité de détection supérieure a 60%
est prévu par la majorité de membres par le centre européen (1), japonais (3),
australien (6) et canadien (7). Cette conclusion est confirmée également par l'aire
sous la courbe ROC qui est plus elevée pour ces 4 centres. Le comportement est
influencé par I'horizon de prévision : par exemple dans le cas du bassin versant de la
Drome a Saillant et pour les prévisions tirées du centre européen ECMF le nombre de
membres, qui prévoient le dépassement du quantile 70% avec une probabilité de
détection 60%, passe de 35 membres sur 50 pour I'horizon de 3 jours a 10 membres
pour celui de 15 jours. En ce qui concerne les autres centres météorologiques, les
sytémes se montrent peu performants au-dela d'un horizon de prévision de 9 jours
(centres britannique EGRR et japonais RJTD) et de 7 jours pour les autres centres. Au-
dela de cet horizon les prévisions présentent des probabilités de détection et de
fausses alertes égales. Par conséquent le pourcentage d'événements prévus quand ils
sont observés est le méme que celui des événements prévus quand ils ne sont pas
observés. En examinant les autres seuils de non-dépassement, nous constatons que
le nombre de membres qui prévoient le dépassement avec une probabilité de
détection de 60% diminuent en augmentant le seuil de 10% a 90%. Plus
particulierement dans le cas du centre européen ECMF, quand le seuil de non-
dépassement passe de 50% a 90% le nombre de membres, qui prévoient
I'événement avec une probabilité de détection de 60%, varient de 32 a 9 (sur un
total de 50 membres). Cette remarque reflete la tendance reproduite par tous les
centres.
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sur I'ensemble des 74 bassins versants, nous remarquons que les prévisions tirées du
centre européen ECMF se montrent les plus performantes a un horizon de prévision
jusqu'a 7 a 9 jours. Au-dela de cet horizon presqu'aucun centre n'arrive a discriminer
entre les événement s observés et non observés. De plus, selon le bassin versant, les
centres japonais RJTD, chinois BABJ et canadien CWAO se montrent également
performants. Nous constatons a nouveau que la performance de centres est
indépendante du nombre de jours de prévisions disponibles, ainsi que des

caractéristiques du bassin versant.

Dispersion des membres

Les Figure 32 et Figure 33 illustrent cette relation entre la dispersion des membres et la

RMSE pour les bassins versants de la Drome a Saillant et de I'Oise a Sempigny a un horizon

de prévision de 7 jours. Dans ce graphique nous présentons les résultats pour les 8 centres

météorologiques de la base TIGGE.

Rappelons qu’une facon d’examiner I'effet de la dispersion des membres sur la qualité des

prévisions est en effet de tracer la dispersion de Il'ensemble en fonction de I'erreur

guadratigue moyenne (RMSE). Une forte corrélation entre la dispersion des membres et la

RMSE indiquera qu’une partie de l'erreur de prévision est attribuée a la dispersion non-

appropriée des membres de I'ensemble —sous ou sur-dispersifs.

Nous constatons que :

la corrélation entre la dispersion et la racine carrée de |'erreur quadratique moyenne
RMSE est plus forte jusqu'a un horizon de 3-4 jours. Aux horizons au-dela de 3 jours,
cette corrélation devient plus faible pour la plupart de centres météorologiques. Plus
particulierement, nous constatons que la dispersion des prévisions tirées du centre
européen (1) et du centre japonais (3) est peu corrélée avec la racine carrée de
I'erreur quadratique moyenne RMSE. Par contre dans le cas des centres britannique
(2), américain (4) et chinois (5) quand la dispersion de membres est faible (<5 mm),
sa corrélation avec l'erreur quadratique moyenne est plus forte. Ceci signifie que
I'erreur de prévision peut étre expliquée par une faible dispersion de I'ensemble. Par
contre quand la dispersion de membres est plus importante (>5 mm), les erreurs de
prévisions (exprimées par le RMSE) sont en général moins importantes en termes de
valeurs et peu corrélées avec la dispersion des membres. Pour le reste des centres
météorologiques de la base TIGGE, le centre australien (6) et le centre brésilien (8), la
corrélation des erreurs de prévision reste forte jusqu'a un horizon de prévision de 7 a
9 jours selon le bassin versant.
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Afin d'expliquer ces conclusions nous présentons I'évolution de la dispersion de membres
(Figure 34 et Figure 35) - sous forme de boites a moustaches calculées sur les 242 jours
disponbles - pour deux centres démontrant des performances en termes de corrélation de
I'erreur quadratique moyenne avec la dispersion totalement différentes : le centre européen
(1) et le centre brésilien (8). Ces figures représentent les résultats pour les bassins versants
de la Dréme a Saillant et I'Oise a Sempigny respectivement.

Nous remarquons que :

= dans le cas du centre européen ECMF la dispersion des membres évolue
progressivement jusqu'a 9 jours de prévisions et elle se stabilise au-dela de 9 jours.
De plus, la dispersion des membres devient plus élevée a partir d'une échéance de 3
jours. A un horizon de 7 jours de prévision la dispersion médiane des membres sur
les 242 jours de prévision est égale a 4 mm et 3,5 mm pour la Dréome a Saillant et
I'Oise a Sempigny respectivement. Les quantiles a 25% et 75% varient également de 3
a 5 mm pour la Drome a Saillant et de 2,5 a 4,5 mm pour |'Oise a Sempigny.

= en ce qui concerne le centre brésilien SBSJ, nous constatons que la dispersion des
membres reste tres faible jusqu'a un horizon de 7 jours de prévision. La dispersion
medianne des membres sur les 242 jours de prévision est égale a 1 mm et 0.7 mm ;
en méme temps que les quantiles a 25% et 75% varient entre 0,53 2,5 mm et 0,2 mm
a 2,0 mm pour la Drébme a Saillant et I'Oise a Sempigny respectivement. Ces
observations renforcent le lien potentiel entre une dispersion non-appropriée,
provoquée ici par des ensembles sous-dispersifs, et les erreurs de prévision,
représentées ici par I'erreur quadratique moyenne RMSE.

Les conclusions de cette analyse sur ces deux bassins versants sont ensuite confirmées par le
reste de I'échantillon de 74 bassins versants examinés.
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Figure 28 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de pluie sur le bassin de la Dréme a Saillant a un
horizon de 7 jours des centres météorologiques TIGGE : (1) ECMF, (2) EGRR, (3) RJTD), (4) KWBC, (5)
BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ. La construction des histogrammes est faite sur la période
entiére d'évaluation disponible pour chaque centre — en parenthése. La localisation du bassin versant
de la Dréme a Saillant sur la carte de France est également présentée.
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Figure 29 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de pluie sur le bassin de I'Oise a Sempigny a un
horizon de 7 jours des centres météorologiques TIGGE : (1) ECMF, (2) EGRR, (3) RJTD), (4) KWBC, (5)
BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ. La construction des histogrammes est faite sur la période
entiere d'évaluation disponible pour chaque centre — en parenthése. La localisation du bassin versant
de I'Oise a Sempignysur la carte de France est également présentée.
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Figure 30 : Les courbes ROC pour le bassin de la Dréme a Saillant et pour un seuil de non-

dépassement égal au quantile 70% et pour I’échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de pluie sont
celles des centres : (1) ECMF (730 jours), (2) EGRR (730 jours), (3) RJITD (730 jours), (4) KWBC (561
jours), (5) BABJ (504 jours), (6) AMMC (393 jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La
construction des histogrammes est faite sur la période entiére d'évaluation disponible pour chaque

centre — (en parenthése). La localisation du bassin versant de la Dréme a Saillant sur la carte de

France est également présentée.
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Figure 31 : Les courbes ROC pour le bassin de I'Oise a Sempigny et pour un seuil de non-dépassement

égal au quantile 70% et pour I'échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de pluie sont celles des
centres : (1) ECMF (730 jours), (2) EGRR (730 jours), (3) RJTD (730 jours), (4) KWBC (561 jours), (5)
BABJ (504 jours), (6) AMMC (393 jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La construction
des histogrammes est faite sur la période entiére d'évaluation disponible pour chaque centre — (en

parenthese). La localisation du bassin versant de I'Oise a Sempignysur la carte de France est

également présentée.
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Figure 32 : La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne en fonction de la dispersion de

I’'ensemble pour le bassin de la Dréme a Saillant pour I’échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de
pluie sont celles des centres : (1) ECMF, (2) EGRR, (3) RITD, (4) KWBC, (5) BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO
et (8) SBSJ. La construction des diagrammes est faite sur la période d'évaluation commune disponible

(242 jours) pour chaque centre. La localisation du bassin versant de la Dréme a Saillant sur la carte de

France est également présentée.
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Figure 33 : La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne en fonction de la dispersion de

I’'ensemble pour le bassin de I'Oise a Sempigny pour I'échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de
pluie sont celles des centres : (1) ECMF, (2) EGRR, (3) RJTD, (4) KWBC, (5) BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO
et (8) SBSJ. La construction des diagrammes est faite sur la période d'évaluation commune disponible

(242 jours) pour chaque centre. La localisation du bassin versant de I'Oise a Sempignysur la carte de

France est également présentée.
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Figure 34 : L'évolution de la dispersion de I'ensemble en fonction de I'horizon de prévision pour le
bassin de la Dréme a Saillant. Les prévisions d'ensemble de pluie sont celles des centres : (1) ECMF et
(2) SBSJ. La construction des boites a moustaches est faite sur la période d'évaluation commune

disponible (242 jours).
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Figure 35 : L'évolution de la dispersion de I'ensemble en fonction de I'horizon de prévision pour le
bassin de I'Oise a Sempigny. Les prévisions d'ensemble de pluie sont celles des centres : (1) ECMF et
(8) SBSJ. La construction des boites a moustaches est faite sur la période d'évaluation commune

disponible (242 jours).
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5.2.1.3 Critéres numériques sur I'échantillon de 74 bassins versants

Nous examinons ici la performance des prévisions d'ensemble de précipitation des 8 centres
constituants la base TIGGE pour I'ensemble des 74 bassins versants de notre échantillon a
partir des critéres numériques suivants : le score RPS (Figure 36, Figure 38, Figure 39), le
score de divergence RDS (Figure 37) et le score de Brier (Figure 40). Le calcul des scores est
effectué sur le nombre de jours de prévision disponibles pour tous les centres - 242 jours
(voir Chapitre 2, §2.2).

Dans la Figure 36 les performances en termes de score de probabilité ordonnée RPS sont
présentées sous forme de boites a moustache. Dans cette figure, nous examinons en
paralléle la distribution des valeurs obtenues sur les 74 bassins versants pour chaque centre
météorologique, calculée sur les jours de prévision communs (242 jours). Trois échéances
sont présentées : 3, 7 et 9 jours. Rappelons que plus la valeur du score RPS est élevée, moins
la prévision correspondante est performante et que le score parfait est égal a zéro.

Nous remarquons que :

= pour toutes les échéances le centre européen ECMF et le centre japonais RJTD
possédent les meilleurs scores. Les performances de ces deux centres sont
comparables, avec une performance légerement supérieure pour le centre ECMF aux
horizons plus lointains (7 et 9 jours). Ces deux centres météorologiques utilisent des
approches différentes pour la perturbation des conditions initiales, mais ils partagent
le méme nombre de membres (50) ainsi qu'une résolution spatiale similaire
(0.5° x 0.5°). La combinaison de ces deux facteurs (nombre de membres et résolution
spatiale) contribue potentiellement a la bonne performance de prévisions de ces
centres.

= |es centres britannique EGRR et australien AMMC montrent également de bonnes
performances, trés proches de celle des meilleurs centres. Cependant, en examinant
les caractéristiques principales de ces centres, nous remarquons que les prévisions
de pluie sont issues d’une grille spatiale moins dense (0.833° x 0.555° et 1.5° x 1.5°
respectivement). De plus, chaque centre fournit les prévisions d'ensemble a partir de
24 et 33 perturbations des conditions initiales respectivement.

= |es centres américains KWBC, canadien CWAO et brésilien SBSJ sont les centres les
moins performants sur I'échantillon de 74 bassins versants. Cette conclusion est
confirmée pour toutes les échéances examinées. Ces centres disposent des
ensembles avec un nombre plus limité de membres (21, 21 et 15 respectivement). lls
fournissent également les prévisions de pluie sur une grille plus large (autour de
1°*1° pour tous les trois centres). Par conséquent, leur performance peut étre
influencée par ces deux paramétres.
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Plus généralement, nous n’avons pas pu identifier une corrélation claire entre la methode
utilisée par chaque centre pour la perturbation des conditions initiales et la performance du
centre en termes de RPS. C'est plutot le nombre de membres, ainsi que la résolution spatiale
qui vont de pair avec la performance des prévisions en termes de RPS.
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Figure 36 : Boites a moustache pour le score de probabilité ordonnée RPS sur les 74 bassins versants
étudiés et pour les échéances 3(a), 7(b) et 9(c) jours. Les boites a moustache sont calculées a partir
des prévisions d'ensemble de pluie tirées des centres : (1) ECMF, (2) EGRR, (3) RJTD, (4) KWBC, (5)
BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ.
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En parallele au score de probabilité ordonnée, nous examinons également le score de
divergence RDS (voir Chapitre 3, §3.2). Rappelons qu’il s'agit d'un critére logarithmique
guantifiant le gain en information obtenu par chaque prévision d'ensemble par rapport a
I'observation. La Figure 37 présente les valeurs obtenues sous forme de boites a moustache
pour les prévisions de pluie des 74 bassins versants étudiés et pour les échéances 3, 7 et 9
jours. Chaque centre météorologique de la base TIGGE est représenté séparément. Nous
remarquons que :

= |a performance des différents centres est similaire a celle donnée par le score de
probabilité ordonnée RPS : les centres les plus performants sont le centre européen
ECMF et le centre japonais RJTD, suivi des centres australien AMMC et britannique
EGRR. Les centres les moins performants sur I'échantillon de 74 bassins versants
francais sont les centres américains KWBC, canadien CWAO et brésilien SBSJ. Nous
observons également que la performance relative des différents centres entre eux
dépend peu de I'échéance de prévision.

Dans un deuxiéme temps nous examinons la sensibilité de la performance des prévisions
d'ensemble de pluie a la surface du bassin versant. Il est important d’investiguer s’il existe
une relation entre la performance des prévisions d’un centre et les caracteéristiques du
bassin versant, comme la surface. La Figure 38 présente la performance en termes de RPS
pour les échéances 3 jours et 7 jours. Sur l'abscisse x, I'échelle logarthmique est utilisée.
Nous remarquons que :

= ces graphiques montrent qu’une légére variation de la valeur du RPS avec la surface
des bassins versants quel qui soit le centre météorologique TIGGE. Les performances
semblent diminuer avec la surface pour les bassins versants au-dessous de 2000 km?.
A ces échelles les aggravations locales de la convection, mal représentées par les
modeles météorologique a maille large, commencent a devenir sensibles. Pour les
surfaces au-dessus de 2000 km?, les performances en termes de RPS varient peu avec
la surface. Néanmoins, il faut noter que I'échantillon de 74 bassins versants est
constitué a partir de grands bassins avec une surface supérieure a 1000 km?. Par
conséquent, la plupart des bassins versants disposent de plusieurs points de grille sur
lesquelles les prévisions sont issues. Ce fait peut potentiellement expliquer la faible
variabilité du score RPS en fonction de la surface, surtout pour les plus grands bassins
versants.

= |es performances en termes de RPS varient également selon les centres en raison de
différents nombres de membres et de résolutions spatiales, mais elles varient peu en
fonction de la surface du bassin versant.
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Nous obtenons des résultats similaires pour la variabilité du score de divergence RDS avec la
surface.
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Figure 37 : Boites a moustache pour le score de divergence sur les 74 bassins versants étudiés et pour
les échéances 3(a), 7(b) et 9(c) jours. Les prévisions d'ensemble de pluie sont extraits des centres : (1)
ECMEF, (2) EGRR, (3) RJTD, (4) KWBC, (5) BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ.
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Figure 38 : Graphique du score de probabilité ordonnée RPS en fonction de la surface du bassin
versant pour les 74 bassins versants étudiés et pour les échéances 3 (a) et 7 (b) jours. Les prévisions
d'ensemble de pluie sont extraites des centres : ECMF (vert clair), EGRR (vert foncé), RITD (orange),
KWBC (rouge), BABJ (marron), AMMC (mauve), CWAO (ciel) et SBSJ (bleu).
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Afin d’examiner quel centre est le plus performant, bassin par bassin, et s’il y a une
localisation géographique en France ou un centre présente une meilleure performance, nous
avons tracé une carte indiquant, pour chaque point géographique d’un bassin versant, le
centre météorologique avec la meilleure performance. Le critere utilisé ici est le score de
probabilité ordonnée RPS (Figure 39) et le score de Brier BS pour le non-dépassement du
guantile 90% (BSQ90) (Figure 40). Les cartes sont présentées pour les échéances de 3, 5, 7 et
9 jours. Puisqu’il est possible que plusieurs centres aient une bonne performance ou une
performance équivalente pour un méme bassin, nous affichons les résultats sous forme d'un
diagramme circulaire avec les deux meilleurs centres par bassin versant. Ce diagramme
circulaire représente également la proportion obtenue par chaque centre: si les deux
meilleurs centres ont par exemple des valeurs identiques de score, le cercle est a moitié
coloré par la couleur d’un centre et a moitié coloré par la couleur d’un autre centre.

De I'analyse des Figure 39 et Figure 40 nous remarquons que :

= pour un horizon de prévision jusqu’a 5 jours, le centre européen ECMF et le centre
japonais RJTD partagent la meilleure performance sur la plupart de bassins versants
de notre base de données: 87% des bassins versants partagent la meilleure
performance entre ces deux centres pour I'’échéance 3 jours et 5 jours. Pourtant les
prévisions de pluie extraites du centre australien AMMC, ainsi que celles tirées du
centre canadien CWAO apportent le meilleur score pour certains bassins versants :
12 a 19% des bassins versants — selon I'échéance de prévision - ont un de ces deux
centres parmi les deux meilleurs. Ces bassins sont plutot caractérisés par des
précipitations fortes durant les mois d’automne et d’hiver; ainsi que par des
écoulements plus uniformes avec des pics durant les mois d'hiver et de printemps, et
sont notamment situés dans les bassins de I'lsle, pour le centre AMMC et dans les
bassins de la Meuse, pour le centre CWAQO. Ces observations sont confirmées
également par la Figure 38, ou nous remarquons que pour les bassins de la Meuse
par exemple, (surfaces entre 3000 et 7000 km?), le centre canadien obtient la
deuxieme meilleure valeur de RPS apres le centre japonais RJTD. Parmi les deux
centres les plus performants, nous observons également une présence du centre
canadien CWAO également dans le bassin de I'Eure a Saulles (avec une surface de
1700 km?) pour I’échéance de 3 jours, qui néanmoins disparait avec I'augmentation
de I'’échéance, et dans le bassin de I'Isle pour I’échéance de 5 jours.

= pour les horizons plus lointains, le centre européen ECMF reste parmi les deux plus
performants dans la majorité des bassins (51%), méme si la présence d’autres
centres apparait de facon plus marquée. A noter également que le nombre de
bassins versants pour lesquels le centre japonais RJTD apporte le meilleur score se
réduit avec l'augmentation de I'échéance. De plus, le centre australien AMMC
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apparait avec plus de fréquence, notamment sur un axe SO-NE coupant la France.
Nous constatons que le centre australien montre la meilleure performance sur les
bassins de I'lsle, de la Sauldre, de I'Indre et de la Meuse.

= Quand nous nous focalisons sur les événements plus forts (Figure 40) nous
remarquons que pour les horizons de prévision courts (3 jours), le centre européen
ECMF reste celui avec la meilleure performance en termes de score de Brier BS pour
la majorité des bassins versants examinés (58 parmi les 74 bassins versants).
Néanmoins, sa performance se dégrade aux horizons plus lointains, au bénéfice
d’autres centres qui voient leur performance figurer parmi les deux meilleures : c’est
le cas du centre australien AMMC et du centre canadien CWAO. Globalement, lors de
cette analyse centrée sur les événements forts, nous observons une plus grande
variabilité des centres qui figurent parmi les deux meilleurs. Nous remarquons aussi
une séparation Nord-Sud plus nette quand nous regardons les échéances plus
lointaines : le centre européen ECMF et le centre japonais RJTD se partagent les
performances dans la moitié sud de la France, le centre australien AMMC, canadien
CWAO et brésiliens SBSJ dominent les performances des bassins localisés dans la
moitié Nord du pays. Les bassins du sud de la France sont caractérisés plut6t par des
étés secs et des précipitations fortes surtout dans les mois d’automne. Par contre les
bassins dans le nord de la France se caractérisent par une distribution plus homogéne
des précipitations tout au long de I'année.
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Figure 39 : Carte de localisation des centres qui donnent la meilleure performance selon le critére RPS
pour les échéances 3 jours (a), 5 jours (b), 7 jours (c) et 9 jours (d).
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Figure 40 : Carte de localisation des centres qui donnent la meilleure performance selon le critére
BSQ90 pour les échéances 3 jours (a), 5 jours (b), 7 jours (c) et 9 jours (d).
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5.2.2 Evaluation des prévisions d’ensemble de débits

Un des axes principaux de cette étude se trouve dans I'évaluation de la qualité des
prévisions d’ensemble de débits. Rappelons qu’ici nous utilisons le modele hydrologique
GRP, alimenté par les prévisions d’ensemble de pluies des différents centres
météorologiques de la base TIGGE.

5.2.2.1 lllustration pour un événement particulier

Nous reprenons ici I'événement du 25 mai 2008 sur les bassins versants de la Durance a
Serre Poncgon et de la Drome a Saillants. Les débits observés dans ces bassins versants ont
atteint, en moyenne journaliére, les 775 m3/s et 59 m3/s respectivement. Nous notons que
lors de cet événement le barrage de Serre Poncon a deversé, pour la deuxiéme fois de son
histoire, des quantités d'eau importantes.

La Figure 41 présente les hydrogrammes de la prévision d’ensemble sous forme d’intervalle
inter-quantile Q20%-Q80% des valeurs prévues émises le 28 mai 2008 a 3 jours d’échéance
sur le bassin versant de la Dréme a Saillant. Les hydrogrammes ont été obtenus a partir du
modele GRP, utilisant en entrée les précipitations prévues par chacun des centres
météorologiques de la base TIGGE. La lighe noire épaisse représente le débit observé et le
faisceau en gris clair correspond a l'interquartile entre 20 et 80%.

Nous observons que les faisceaux de prévisions de débits basés sur les prévisions de
précipitation des centres européen ECMF, japonais RJTD, chinois BABJ, canadien CWAO et
brésilien SBS) englobent totalement ou en partie I'observation. Notons, que le centre
européen produise le faisceaux de prévisions le plus large. Il y a pourtant une tendance a
sous-estimer les débits observés. Ce fait peut s'expliquer en partie par la sous-estimation de
la pluie prévue par les prévisions d'ensemble météorologiques (Figure 27).

Nous notons cependant que ceci n’est qu’'un exemple de visualisation de la prévision
d’ensemble de débits et ne concerne qu’un jour de prévision pour une échéance et un bassin
versant donnés. L’évaluation des prévisions hydrologiques d’ensemble présentée par la suite
concernera I’'ensemble des jours de la période d’évaluation, des échéances examinées et des
bassins versants étudiés.
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Figure 41 : Prévisions d'ensemble de débits émises le 28 mai 2008 par le modéle GRP sur le bassin
versant de la Dréme a Saillant pour les 5 jours a venir et selon les 8 centres météorologiques de la
base TIGGE de cette étude (intervalle inter-quantile Q20%-Q80%). En trait plein, les débits observés.
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5.2.2.2 Critéres graphiques pour deux bassins versants représentatifs

Ainsi que pour les prévisions de précipitation, nous examinons ici les attributs : fiabilité
(Figure 42 et Figure 43), discrimination (Figure 44 et Figure 45) et relation erreur-dispersion
des membres (Figure 46 et Figure 47). Les deux bassins versants représentatifs de notre
échantillon sont utilisés a titre d’illustration : le bassin versant de la Drome a Saillant et le
bassin versant de I'Oise a Sempigny. Les conclusions que nous tirons de |'analyse sont
cependant généralisables sur I'ensemble de notre échantillon de 74 bassins versants.

Fiabilité des prévisions : histogramme de PIT

Les principales remarques que nous tirons de ces résultats sont listées ci-aprés.

= Pour le bassin versant de la Dréme a Saillant les prévisions de précipitations des
centres européen ECMF (1), japonais RJTD (3), chinois BABJ (5) et canadien CWAO (7)
se sont montrées relativement fiables, en méme temps que les prévisions des autres
centres ont montré une tendance a la sous- ou surestimation de I'observation (Figure
28). Pour le cas du bassin versant de I’Oise a Sempigny le manque de fiabilité est tres
marqué, avec des prévisions fortement sous-dispersives (Figure 29).

= Sur notre échantillon de 74 bassins versants, et quel qui soit le centre
météorologique de la base de données TIGGE, les prévisions d’ensemble de débit se
montrent considérablement moins fiables par rapport aux prévisions de précipitation
(Figure 42 et Figure 43). Nous observons des histogrammes de PIT fortement
marqués par une forme en " U ", c’est-a-dire, que les prévisions sont sous-dispersives
et souvent biaisées. Ce fait est observé pour tous les centres météorologiques de la
base de données TIGGE et quel que soit le bassin versant examiné. Il est notamment
plus marqué pour les horizons de prévision plus courts. Pour des horizons de
prévisions plus lointains, les prévisions d’ensemble de débit deviennent plus
dispersées et donc plus fiables.

Cette remarque nous conduit a la conclusion que le modele hydrologique affecte la fiabilité
des prévisions, notamment sur les échéances plus courtes, en augmentant le nombre de fois
ou les membres de la prévision d’ensemble sont i) soit plus petits que I'observation (sous-
estimation de I'observation), occasionnant une augmentation de la fréquence des
probabilités de prévision faibles (barres hautes a gauche des histogrammes PIT), ii) soit plus
élevés que l'observation (surestimation de la prévision d’ensemble), occasionnant une
augmentation de la fréquence des probabilités de prévision élevées (barres hautes a droite
des histogrammes PIT). Il est aussi probable que cette erreur d’estimation est observée dans
le cas de pluies observées et prévues nulles.
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Discrimination : courbes ROC

D’aprés I'analyse des Figure 44 et Figure 45 nous observons que :

sur I'ensemble des 74 bassins versants, le passage des prévisions d’ensemble de
précipitation par le modéle hydrologique GRP influence I'attribut discrimination. Le
dépassement du quantile 70% avec une probabilité de bonne détection supérieure a
60% est prévu par presque tous les centres de la base TIGGE. Nous tirons la
conclusion que les prévisions d’ensemble de débit présentent une bonne capacité a
discriminer entre les différents événements. De plus cette capacité est
significativement améliorée en passant par le modele hydrologique, car les prévisions
d’ensemble de pluie se caractérisent par des taux plus faibles de bonne détection
POD. Cette conclusion est confirmée également par I'aire sous la courbe ROC qui est
plus elevée par rapport a celle des courbes ROC de pluie pour tous les centres. Nous
remarquons également que les prévisions tirées du centre européen ECMF se
montrent les plus performantes en termes de courbes ROC a un horizon de prévision
jusqu'a 10 a 15 jours selon le bassin versant. De plus, selon le bassin versant, d’autres
centres se montrent également performants, comme le centre japonais RJTD et
canadien CWAO. Nous constatons a nouveau que la performance des centres est
indépendante du nombre de jours de prévisions disponibles.

en examinant tous les horizons de prévision, nous constatons aussi que ce
comportement est influencé par I'horizon de prévision : par exemple dans le cas du
bassin versant de la Drome a Saillant et pour les prévisions de débits GRP basées sur
les prévisions de précipitation du centre européen ECMF le nombre de membres, qui
prévoient le dépassement du quantile 70% avec une probabilité de bonne détection
60%, passe de 0 membres sur 50 pour I'horizon de 3 jours a 27 membres pour celui
de 15 jours. En ce qui concerne les autres centres météorologiques, les systemes se
montrent moins performants aux horizons plus lointains, par exemple pour un
horizon de prévision de 15 jours (centres britannique EGRR et brésilien SBSJ), de 11
jours (centres américain KWBC et canadien CWAO) et de 9 jours pour les autres
centres. Au-dela de cet horizon les prévisions présentent des probabilités de bonne
détection et de fausses alertes égales. Par conséquent le pourcentage d'événements
prévus quand ils sont observés est le méme que celui des événements prévus quand
ils ne sont pas observés. En examinant les autres seuils de non-dépassement, nous
constatons que le nombre de membres qui prévoient les dépassements avec une
probabilité de détection 60% diminue en augmentant le seuil de 10% a 90% et ce
quel qui soit le centre météorologique a la base des prévisions de précipitation : dans
le cas du bassin versant de la Drome a Saillant et du centre européen ECMF par
exemple, quand le seuil de dépassement passe du quantile 50% des débits observés
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(médiane des valeurs observées) au quantile 90%, le nombre de membres qui
prévoient |'événement avec une probabilité de détection 60%, varie de 50 a 13
membres sur le total de 50 membres. Cette conclusion refléte la tendance reproduite
par tous les centres.

I'allure des courbes ROC peut varier selon le bassin versant : quand on compare le
cas du bassin versant de la Drome a Saillant (Figure 44) a celui du bassin de I'Oise a
Sempigny (Figure 45), nous constatons que les prévisions de débit de I’Oise montrent
une meilleure performance en termes de discrimination. Plus particuliéerement, nous
observons que les prévisions de tous les centres prévoient le dépassement du
quantile 70% avec une probabilité de détection POD supérieure a 70%, voire 80%.
Méme si nous remarquons une légere baisse de la POD sur ce bassin en fonction de
I'échéance, toutefois cette probabilité reste supérieure a 60% pour toutes les
échéances examinées.

Dispersion des membres

Un autre attribut que nous examinons concerne la dispersion de membres de I'ensemble.

Dans les Figure 46 et Figure 47 nous tracons la dispersion de I'ensemble en fonction de Ia

racine carrée de l'erreur quadratique moyenne RMSE pour le bassin versant de la Drome a

Saillant et de I'Oise a Sempigny sur un horizon de 7 jours. Nous remarquons en général que :

la corrélation entre la dispersion des membres et la racine carrée de |'erreur
quadratique moyenne est plus significative pour les prévisions de débits que pour les
prévisions de pluie. Une explication probable est liée a l'influence du modele
hydrologique, qui a tendance a écraser la dispersion des membres méme quand
celle-ci est présente dans les prévisions météorologiques, ainsi qu’a la sensibilité des
bassins aux petites pluies. Il peut aussi étre lié a la nature méme du bassin versant et
de son réle intégrateur des processus, mais également a la procédure de mise a jour
du modéle de prévision GRP. La mise a jour du modele GRP est bassé sur le dernier
débit observé avant I'émission de la prévision (voir description du modéle dans
Chapitre 2, §2.4). Ces conclusions sont valables pour I'ensemble de 74 bassins
versants.

nous observons également que le comportement de cette relation peut varier selon
le bassin versant et I’horizon de prévision. Dans le cas du bassin versant de la Dréme

a Saillant, par exemple, la corrélation entre la dispersion et I'erreur quadratique
moyenne a I'échéance de 7 jours n’est pas forte pour la majorité des centres (Figure
46), ce qui fait que la partie de I'erreur de prévision expliquée par la dispersion des
membres reste limitée. Au contraire, le cas du bassin de I'Oise a Sempigny (Figure

47) montre que la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne et la dispersion des
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membres de I'ensemble sont fortement corrélées, et ce quel qui soit le centre
météorologique et I'horizon de prévision consideré. Nous remarquons également
que la dispersion des membres augmente plus rapidement avec I'échéance sur
certains bassins par rapport a d’autres (comme c’est le cas du bassin de la Dréme par
rapport a celui de I'Oise, Figure 48 et Figure 49).
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Figure 42 : Histogrammes de PIT pour le bassin de la Dréme a Saillant a partir des prévisions de débit
a un horizon de 7 jours. Notons que les prévisions de pluie sont issues des centres : (1) ECMF (730
jours), (2) EGRR (730 jours), (3) RJTD (730 jours), (4) KWBC (561 jours), (5) BABJ (504 jours), (6)
AMMIC (393 jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La construction des histogrammes est
faite sur la période entiére d'évaluation disponible pour chaque centre — en parenthése. La
localisation du bassin versant de la Dréme a Saillant sur la carte de France est également présentée.
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Figure 43 : Histogrammes de PIT pour le bassin de I'Oise a Sempigny a partir des prévisions de débit a
un horizon de 7 jours. Notons que les prévisions de pluie sont issues des centres : (1) ECMF (730 jours),
(2) EGRR (730 jours), (3) RITD (730 jours), (4) KWBC (561 jours), (5) BABJ (504 jours), (6) AMMLC (393
jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La construction des histogrammes est faite sur la
période entiéere d'évaluation disponible pour chaque centre — en parenthése. La localisation du bassin
versant de |'Oise a Sempigny sur la carte de France est également présentée.
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Figure 44 : Les courbes ROC pour les dé bits du bassin de la Dréme a Saillant pour un seuil de non-
dépassement égal au quantile 70% et pour I’échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de pluie sont
celles des centres : (1) ECMF (730 jours), (2) EGRR (730 jours), (3) RJTD (730 jours), (4) KWBC (561
jours), (5) BABJ (504 jours), (6) AMMC (393 jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La
construction des histogrammes est faite sur la période entiére d'évaluation disponible pour chaque
centre — en parenthese. La localisation du bassin versant de la Dréme a Saillant sur la carte de France
est également présentée.
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Figure 45 : Les courbes ROC pour les débits du bassin de I'Oise a Sempigny pour un seuil de non-
dépassement égal au quantile 70% et pour I’échéance 7 jours. Les prévisions d'ensemble de pluie sont
celles des centres : (1) ECMF (730 jours), (2) EGRR (730 jours), (3) RITD (730 jours), (4) KWBC (561
jours), (5) BABJ (504 jours), (6) AMMC (393 jours), (7) CWAO (363 jours) et (8) SBSJ (242 jours). La
construction des histogrammes est faite sur la période entiere d'évaluation disponible pour chaque
centre — en parenthése. La localisation du bassin versant de I'Oise a Sempigny sur la carte de France
est également présentée.
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Figure 46 : La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne en fonction de la dispersion des
prévisions d'ensemble de débit pour le bassin de la Dréme a Saillant pour I’échéance 7 jours. Les
prévisions de pluies sont issues des centres : (1) européen ECMF, (2) britannique EGRR, (3) japonais
RITD, (4) américain KWBC, (5) chinois BABJ, (6) australien AMMC, (7) canadien CWAO et (8) brésilien
SBSJ. La construction des histogrammes est faite sur la période d'évaluation disponible (242 jours)
pour chaque centre. La localisation du bassin versant de la Dréme a Saillant sur la carte de France est

également présentée.
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Figure 47 : La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne en fonction de la dispersion des
prévisions d'ensemble de débit pour le bassin de I'Oise a Sempigny pour I'échéance 7 jours. Les
prévisions de pluie sont issues des centres : (1) européen ECMF, (2) britannique EGRR, (3) japonais
RITD, (4) américain KWBC, (5) chinois BABJ, (6) australien AMMC, (7) canadien CWAOQ et (8) brésilien
SBSJ. La construction des histogrammes est faite sur la période d'évaluation disponible (242 jours)
pour chaque centre. La localisation du bassin versant de I'Oise a Sempignysur la carte de France est
également présentée.
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Figure 48 : L'évolution de la dispersion de I'ensemble en fonction de I'horizon de prévision sous forme
de boites a moustache pour le bassin de la Drome a Saillant (1) et de I'Oise a Sempigny (2). Les
prévisions de pluie sont issues du centre européen ECMF. La construction des histogrammes est faite
sur la période d'évaluation disponible (242 jours) pour chaque centre.
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Figure 49 : L'évolution de la dispersion de I'ensemble en fonction de I'horizon de prévision sous forme
de boites a moustache pour le bassin de la Dréme a Saillant (1) et de I'Oise a Sempigny(2). Les
prévisions d'ensemble de pluie sont issues du centre brésilien SBSJ. La construction des histogrammes
est faite sur la période d'évaluation disponible (242 jours) pour chaque centre.
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5223 Critéeres numériques sur I'échantillon de 74 bassins versants

Ci-aprés nous examinons la performance globale des prévisions de débits provenant du
modeéle GRP alimenté par les prévisions de pluie des différents centres de la base TIGGE en
considérant 'ensemble des 74 bassins versants de I'étude.

Différents scores et représentations sont examinés pour avoir une information la plus
compléte possible sur la qualité des prévisions. Nous examinons le score RPS (Figure
50,Figure 52 et Figure 53), le score de divergence RDS (Figure 51) et le score de Brier BSQ90
pour les dépassements du quantile 90% (Figure 54) des débits observés sur chaque bassin
versant.

Les graphiques représentent soit la distribution des valeurs du score sur tous les bassins
versants, pour chaque centre météorologique étudié, et pour les échéances 3, 7 et 9 jours
(Figure 50 et Figure 51, pour le RPS et le RDS, respectivement), soit I'évolution du score
selon la surface du bassin pour chaque centre météorologique et les échéances 3 et 7 jours
(Figure 52 pour le RPS), soit les cartes de France avec les résultats des deux meilleures
centres pour chaque bassin versant, affichés sous forme de diagramme circulaire, pour les
échéances 3, 7 et 9 jours (Figure 53 et Figure 54 pour le RPS et le BSQ90, respectivement).

De l'ensemble des résultats, nous dégageons les conclusions listées ci-dessous. Nous
constatons que :

= |e centre européen ECMF et le centre japonais RJTD montrent les meilleurs scores en
terme de RPS pour tous les bassins versants étudiés, alors que le centre britannique
EGRR, le centre AMMC et le centre SBSJ se montrent moins performants. La qualité
des prévisions se dégrade en fonction de I'échéance, toutefois les performances des
différents centres restent comparables entre elles pour toutes les échéances
examinées. En examinant le score de divergence RDS (Figure 51) le centre australien
AMMIC ressort comme le centre le plus performant parmi les centres examinés.
Tandis que les différences de performances des centres restent limitées pour les
premieres échéances de prévision, aux horizons plus lointains, elles augmentent et
deviennent plus marquantes.

= de plus, nous constatons également que les performances de chaque centre sont
plus robustes par rapport a I'ensemble des bassins versants examinées pour les
horizons de prévision plus courts : les intervalles entre quantiles de la distribution
représentée par les boites a moustaches sont plus petits que pour les échéances plus
lointaines (Figure 50 et Figure 51).
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= comme pour les pluies, nous remarquons qu’il n’y a qu’une relation limitée entre la
valeur du score RPS et la surface du bassin versant (Figure 52). Cette relation se
limite aux bassins versants de surface inférieure a 2000 km?. Au-dela, la performance
est presque indépendante de la surface du bassin versant.

= considérant les centres météorologiques les plus performants selon le score RPS
(Figure 53), nous remarquons que pour un horizon de prévision de 3 jours il n’y a pas
un centre particulier pour lequel les prévisions hydrologiques d’ensemble se
montrent considérablement meilleures que les autres. Par contre, au-dela d’un
horizon de 5 jours le centre européen ECMF est le plus performant pour la plupart
des bassins versants, suivi par le centre canadien CWAO. Nous constatons également
que pour les bassins versants pour lesquels ces deux centres sont les plus
performants, le deuxieme meilleur centre se montre significativement moins
performant. De plus, la performance du centre européen ECMF s’améliore
considérablement aux horizons plus lointains de prévision et le nombre de bassins ou
ce centre obtient le meilleur score augmente également. Nous notons que les
prévisions hydrologiques d’ensemble basées sur les prévisions de pluie du centre
canadien CWAO, accompagnées par celles du centre japonais RJTD, apportent le
meilleur score pour toutes les échéances de prévision sur certains bassins versants.
C'est le cas des bassins de la Villaine, de la Sarthe, de la Moselle et du Doubs - plutot
caractérisés par des écoulements périodiques concentrés pendant les mois d'hiver/
automne et avec des écoulements souterrains assez limités. Dans le cas de ces
bassins versants, nous pouvons confirmer la performance du centre canadien CWAO
en examinant en paralléle les Figure 52 et Figure 53. Nous remarquons également
gue les prévisions de pluie tirées du centre canadien CWAO ont démontré des
performances comparables dans les bassins de la Moselle et du Doubs (Figure 39 et
Figure 40).

= En ce qui concerne le critere de Brier BS pour un seuil de dépassement du quantile
90% (Figure 54), nous remarquons qu’aucun centre ne se montre considérablement
meilleur que les autres sur une majorité de bassins versants. En effet, les meilleures
performances sont distribuées entre les centres et varient selon le bassin versant.
Ceci est notamment observé pour les échéances plus courtes (3 et 5 jours). Pour les
longues échéances, nous observons une apparition plus fréquente des centres
européen ECMF, japonais RJTD et australien AMMC parmi les deux centres les plus
performantes sur I'ensemble des bassins versants.

La meilleure performance générale du centre européen (ECMF) sur notre échantillon de
bassins versants est confirmée par les résultats affichés dans les Tableau 6 et Tableau 7, qui
résument les pourcentages des bassins versants ol chaque centre est le premier ou le
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deuxieme meilleur centre en performance pour les scores RPS et BSQ90, respectivement, et
pour les échéances de 3, 5, 7 et 9 jours. Nous remarquons que les pourcentages les plus
élevés sont associés aux prévisions du centre européen notamment pour les échéances plus
lointaines. Le centre japonais (RJTD) affiche également un bon pourcentage sur notre
échantillon pour les échéances de 5 a 9 jours, tandis que pour les échéances plus courtes
c’est le centre chinois (BABJ) qui ressort le plus.
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Figure 50 : Boites a moustache pour le score de probabilité ordonnée RPS sur les 74 bassins versants
étudiés et pour les échéances 3(a), 7(b) et 9(c) jours. Les prévisions de pluie sont issues des centres :

(1) ECMF, (2) EGRR, (3) RITD, (4) KWBC, (5) BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ.
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Figure 51 : Boites a moustache pour le score de divergence sur les 74 bassins versants étudiés et pour
les échéances 3(a), 7(b) et 9(c) jours. Les prévisions de pluie sont issues des centres : (1) ECMF, (2)
EGRR, (3) RITD, (4) KWBC, (5) BABJ, (6) AMMC, (7) CWAO et (8) SBSJ.
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Figure 52 : Graphique du score de probabilité ordonnée RPS, des prévisions d’ensemble de débit en

fonction de la surface du bassin versant pour les 74 bassins versants étudiés et pour les échéances 3

(a) et 7 (b) jours. Les prévisions de pluie sont issues des centres : ECMF (vert clair), EGRR (vert foncé),
RJTD (orange), KWBC (rouge), BABJ (marron), AMMC (mauve), CWAO(ciel) et SBSJ (bleu).
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Figure 53 : Carte de localisation des centres qui donnent la meilleure performance selon le critére RPS
pour les échéances 3 jours (a), 5 jours (b), 7 jours (c) et 9 jours (d).
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Figure 54 : Carte de localisation des centres qui donnent la meilleure performance selon le score de
Brier pour le non-dépassement du quantile 90% pour les échéances 3 jours (a), 5 jours (b), 7 jours (c)
et 9 jours (d).
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ére

Tableau 6 : Pourcentage de bassins versants pour lesquels chaque centre démontre les meilleures (1
et 2°™) performances selon le critére RPS par échéance de prévision.

3jrs 5jrs 7jrs 9jrs
ECMF 32% 53% 46% 54%
EGRR 8% 19% 18% 5%
RITD 20% 28% 28% 35%
KWBC 6% 3% 5% 7%
BABJ 46% 15% 12% 11%
AMMC 3% 12% 12% 11%
CWAO 41% 46% 42% 31%
SBSJ 4% 1% 1% 1%

Tableau 7 : Pourcentage de bassins versants pour lesquels chaque centre demontre les meilleures
(1ere et 2éme) performances selon le critére BSQ 90 par échéance de prévision.

3jrs 5jrs 7 jrs 9jrs

ECMF 23% 51% 51% 41%
EGRR 18% 24% 12% 8%
RITD 20% 30% 46% 47%

KWBC 15% 18% 18% 24%
BABJ 46% 8% 9% 9%

AMMC 11% 3% 10% 20%

CWAO 5% 16% 16% 14%

SBSJ 14% 14% 9% 9%
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5.3 Combinaison de centres

Jusqu'ici nous avons traité chaque centre séparément et nous avons réalisé que méme si
certains centres obtiennent de meilleurs scores que d'autres, ils apportent tous une
information supplémentaire sur I'échantillon de 74 bassins versants examinés. Il devient
alors intéressant d'examiner si la combinaison des prévisions provenant des différents
centres arrive a améliorer la qualité des prévisions émises.

Nous avos recensé un nombre limité d’études récentes sur |'utilisation d'un grand ensemble
composé de différents centres de la base TIGGE (Pappenberger et al., 2008 ; He et al., 2009 ;
Bao et al, 2011 ; Keller et al, 2011 ; Hagedorn et al, 2012 ; Hamill, 2012 ;
Yamaguchi et al., 2012). Cependant peu d'études se concentrent sur une combinaison
pondérée des différents centres (Johnson et Swinbank, 2009 ; Yang et al., 2012 ;
Zhi et al., 2012). De plus, pratiguement toutes ces études jusqu'a present se concentrent
sur les prévisions de pluie ou/et de température de la base TIGGE. A notre connaissance la
combinaison de différentes prévisions de debits n'est pas encore abordée. Dans cette partie
de la these nous essayons d'aborder ce sujet.

5.3.1 Approches étudiées

Avant de décrire en détails les approches de combinaison de centres que nous avons
appliquées, nous présentons brievement les méthodes de combinaison de centres déja
utilisées dans la littérature pour les prévisions de pluie.

= |a pondération bayésienne de modeéles (en anglais "bayesian model averaging") ou
BMA.

Yang et al., (2012) ont appliqué cette approche sur les prévisions des précipitations du mois
de juillet 2007 dans le bassin versant de Yishusi en Chine. Selon les auteurs, le grand
ensemble pondéré a démontré de meilleures performances - en termes de scores de
performance - que les différents centres individuels, ainsi que le grand ensemble
équiprobable. Cette amélioration est également évidente sur les précipitations extrémes.

Dans l'approche de BMA, nous notons que la probabilité a priori attribuée p(x) a un
événement x est estimée par la somme pondérée de la probabilité prédictive conditionnelle
de la valeur finale de I'événement x. Le poids wk attribué a chaque centre k est égal a la

probabilité a posteriori PGy

en période de calage. Quand le poids wk correspondant au centre k est petit, cela nous
permet (dans le cas ou le temps de calcul est limité) d'identifier les centres qui apportent

, une fois la valeur réele y de I’événement est connue, calculée




Chapitre 5 : Prévisions d’ensemble multi-modeéles 166

peu a l'ensemble et les éliminer. L'estimation de poids wk est faite en utilisant un
algorithme d'espérance-maximisation [EM], qui permet de trouver le maximum de
vraisemblance des paramétres (ici poids wk) en utilisant des données de calage disponibles.

= |a régression linéaire multiple (Krishnamurti et al., 1999 ; Kharin et Zwiers, 2002 ;
Doblas-Reyes et al., 2005).

Il s'agit d'une généralisation a plusieurs variables de la régression linéaire simple. En ce qui
concerne la combinaison de différents modéles, cette approche permet le calcul d'une
moyenne pondérée des valeurs des différents modeéles. Plusieurs auteurs trouvent
néanmoins que |'extension de cette approche a la pondération de probabilités — comme
c'est le cas pour les prévisions probabilistes - n'est pas toujours évidente
(Stefanova et Krishnamurti, 2002 ; Pena et van den Dool, 2008 ; Johnson et Swinbank,
20009).

Ce type de méthode est souvent appliquée lors de la combinaison des différentes prévisions,
issues de divers modeles. Dans ce cas de prévisions multi-modéles, la méthode peut étre
assimilée a une approche d'habillage empirique de chaque centre individuellement, a partir
de la distribution de probabilité de I'erreur préalablement calée. En considérant chaque
centre comme indépendant nous pouvons lui assigner un poids, qui est calculé a partir d'une
régression linéaire.

La théorie de régression propose la construction des probabilités prédictives et des densités
de probabilité prédictives a partir d'une loi de distribution gaussienne
(Glahn et Lowry, 1992 ; Stefanova et Krishnamurti, 2002). L'estimation des deux moments
de cette distribution (moyenne et variance) dans le cas d'une régression (multi-)linéaire est
faite en utilisant soit la méthode des moments, soit la méthode de maximum de
vraisemblance.

Comme pour I'approche BMA, une longue série de données est requise pour le calage des
paramétres de la méthode de combinaison (Wilson et Vallée, 2002). Sans les données
nécessaires pour le bon calage des parameétres, les performances de ces approches ne
different pas considérablement de celles d'une méthode plus simple de pondération
(Johnson et Swinbank, 2009).

= |a pondération de centres selon leur performance pour un critére d'evaluation donné
(Woodcock et Engel, 2005).

Cette approche calcule les poids attribués a chaque centre en fonction de sa performance
selon un critére d'évaluation. Les études existantes ont utilisé I'erreur quadratique moyenne
RMSE ou le score de Brier (Woodcock et Engel, 2005 ; Johnson et Swinbank, 2009).




Chapitre 5 : Prévisions d’ensemble multi-modeéles 167

De plus, Johnson et Swinbank (2009) ont montré dans leurs cas que les valeurs de poids
obtenués sont similaires a celles calculées par la régression linéaire multiple ou la
pondération bayésienne de modeles. Parmi les avantages de cette approche se trouve sa
simplicité, ainsi que le fait qu'elle s'adapte a n'importe quelle longueur de données.

Dans leur étude Johnson et Swinbank (2009) ont appliqué cette approche sur des prévisions
de températures tirées des centres européen, britannique et américain sur la période du 23
ao(t 2007 au 29 avril 2008. Ils ont montré que le grand ensemble est plus performant que
chaque centre individuel. lls ont obtenu des résultats similaires en considerant des
prévisions débiaisées de chaque centre individuel. De plus, les auteurs ont conclu que le
grand ensemble offre une prévisibilité améliorée pour 2 jours — c’est-a-dire, les prévisions
sont plus fiables jusqu'a un horizon de 2 jours supplémentaires.

Dans notre étude nous avons essayé de combiner les prévisions de différents centres de
facon a élargir la distribution prédictive en prenant en compte les membres des ensembles
individuels. La pondération des differents centres est basée sur leur performance en termes
de score de probabilité ordonnée RPS. Afin que la comparaison soit faite dans les mémes
termes pour tous les centres, la période d’évaluation examinée est limitée aux 242 jours
disponibles pour tous les centres.

5.3.2 Approches appliquées

Nous étudions plus en détails la construction d'un "grand ensemble" constitué des
prévisions de I'ensemble des centres disponibles dans la base TIGGE. Deux approches sont
considérées :

1. le grand ensemble basé sur I'équiprobabilité des centres et des membres de chaque
centre. Selon cette approche, le grand ensemble est formé en regroupant, a chaque
jour de prévision, tous les membres de tous les centres disponibles. Au total, nous
avons ainsi une prévision d’ensemble avec 232 membres,

2. le grand ensemble basé sur la combinaison des différents centres, pondérés selon
leur performance en termes de score de probabilité ordonnée RPS. Nous supposons
ici qu’aucun centre a un score parfait (RPS = 0, au cas ou il ne serait pas question de
pondérer les centres mais d’adopter directement le "centre parfait"). Les poids wy
attribués a chaque centre k s’exprime comme :

_ 1-min(RPS ;)
RPS,
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Pour la construction du grand ensemble, chaque wy est considéré en tant que facteur
multiplicatif du nombre de membres Ny avec lequel chaque centre participe dans le grand
ensemble. Nous avons examiné deux options possibles :

(A) l'application des poids wi a la moyenne d'ensemble de chaque centre : le grand
ensemble est ainsi constitué de wy fois la moyenne d’ensemble de chaque
centre k,

(B) I'application des poids wk en tant que facteurs multiplicatifs du nombre de
membres Nk avec lesquels chaque centre participe dans le grand ensemble.

Le calage des poids a suivi le principe "split-sample" (Klemes, 1986) : la période de 242 jours
disponibles a été divisée en deux sous-périodes de calage-validation et inversément. Les
résultats en validation ont été ensuite combinés et sont présentés ci-apres.

Notons enfin que les deux approches par pondération selon le RPS nous permettent de
construire la distribution prédictive du grand ensemble similairement a la construction du
grand ensemble basé sur I'équiprobabilité. Ces trois approches de combinaison seront
comparées entre elles, mais également comparées aux performances de deux centres
individuels, a savoir le centre européen (ECMF) et le centre brésilien (SBSJ), les deux
calculées sur la période de 242 jours utilisés pour la construction des trois grands ensembles.

5.3.3 Evaluation des prévisions d'ensemble de pluies du Grand Ensemble

Afin de procéder a I’évaluation de la qualité du grand ensemble, nous nous appuyons a
nouveau sur les différents attributs qui qualifient une prévision d’ensemble : la fiabilité, la
dispersion des membres, la discrimination et la qualité globale.

Nous examinons d’abord les prévisions de précipitation : la fiabilité des prévisions exprimée
par I'histogramme de PIT (Figure 55 et Figure 56), les courbes ROC (Figure 57 et Figure 58),
I’évolution de la dispersion des membres en fonction de I’échéance de prévision (Figure 59)
et les performances sur I'ensemble de 74 bassins versants selon les criteres RPS et RDS.

Pour les criteres graphiques, nous retenons les mémes bassins versants utilisés a titre
illustratif: la Dréme a Saillant et I'Oise a Sempigny. Ces graphiques illustrent les
performances a une échéane de prévision de 7 jours des grands ensembles construits : (a) a
partir de I'equiprobabilité de membres, (b) avec la pondération des moyennes d’ensemble
de différents centres en fonction du score RPS et (c) avec la pondération des prévisions de
différents centres en fonction du score RPS.
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L'analyse a montré que :

les performances du grand ensemble de pluie brut (construit sans pondération, sur le
principe d’équiprobabilité) et du grand ensemble pondéré montrent une fiabilité des
prévisions de pluie significativement améliorée par rapport a celle des prévisions
tirées des centres individuels (Figure 55 et Figure 56). Cette conclusion est valable
surtout pour les prévisions du grand ensemble basé sur I'équiprobabilité (a) ou
pondéré en fonction du score RPS sur I'ensemble des membres de chaque centre (c).

en termes de discrimination (Figure 57 et Figure 58), les courbes ROC pour un seuil
de dépassement égal au quantile 70%, et pour I'échéance de 7 jours, montrent que le
dépassement de ce quantile avec une probabilité de bonne détection POD
supérieure a 60% est prévu par la majorité de membres (plus de 60% du nombre
total de membres) des trois grands ensembles examinés. Nous remarquons
également que les performances de ces trois grands ensembles sont similaires a celle
du centre européen, avec une aire sous la courbe approximativement équivalente.
Cependant, les performances des grands ensembles sont considérablement
améliorées par rapport aux performances des autres centres individuels, comme par
exemple le centre américain ou le centre brésilien.

toutefois, en examinant tous les horizons de prévision, nous constatons aussi que le
comportement en termes de discrimination est fortement influencé par I'horizon de
prévision. Les courbes ROC des prévisions des trois approches de combinaison du
grand ensemble ici testées montrent que le nombre de membres qui prévoient le
dépassement du quantile 70% avec une probabilité de détection POD de 60%
diminue considérablement avec I'échéance. De plus, aux horizons plus lointains de
prévision (supérieurs a 10-13 jours), I'aire sous la courbe ROC approche la valeur
minimale de 0,5. En ce qui concerne les autres seuils de dépassement, nous
constatons que le nombre de membres qui prévoient les dépassements avec une
probabilité de bonne détection POD de 60% diminue considérablement quand le

seuil varie de 10% a 90%. Ce fait devient plus apparent dans le cas du grand
ensemble construit a partir des moyennes d’ensemble pondérées (b).

Le grand ensemble construit a la base de la pondération des moyennes d’ensemble
(b) produit des prévisions peu dispersées. Une explication possible est liée a la
dispersion de membres qui est moins forte dans ce cas, étant donné que I'on réduit
la variabilité des membres en prenant seulement leur moyenne pour la construction
du grand ensemble avec cette approche. Ceci est confirmé par la Figure 59, qui
montre en paralléle I'évolution de la dispersion des membres de I'ensemble de pluie
en fonction de I'horizon de prévision pour le grand ensemble constitué par la
pondération des moyennes et celle du centre européen pris individuellement.
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Figure 55 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de pluie pour le bassin de la Dréme a Saillant & un

horizon de 7 jours tirées d'un grand ensemble basé sur : (a) I'équiprobabilité de membres, (b) la

pondération de la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (c) la

pondération en fonction de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de pluie tirées

des centres européen et brésilien évaluées sur les 242 jours sont présentées dans la figure (d) & (e).
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Figure 56 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de pluie pour le bassin de I'Oise a Sempigny a un

horizon de 7 jours tirées d'un grand ensemble basé sur : (a) I'équiprobabilité de membres, (b) la

pondération de la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (c) la

pondération en fonction de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de pluie tirées

des centres européen et brésilien évaluées sur les 242 jours sont présentées dans la figure (d) & (e).
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de 7 jours.
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Figure 59 : Boites a moustaches représentant I’évolution de la dispersion des membres de I'ensemble
de pluie en fonction de I'’échéance de prévision pour le bassin de la Dréme a Saillant. Les prévisions
sont tirées: (a) du grand ensemble utilisant une pondération de la moyenne d'ensembles des
différents centres en fonction du score RPS et (b) du centre européen.

Par la suite nous examinerons la performance de la qualité globale des prévisions
météorologiques d'ensemble. Sur I'échantillon de 74 bassins versants examinés, nous
présentons des boites a moustaches correspondant a la distribution de valeurs du score de
probabilité ordonnée RPS et du score de divergence (Figure 60 et Figure 61). La ligne rouge
correspond a la médiane des valeurs du score de probabilité ordonnée RPS pour les
prévisions tirées du centre européen ECMF. Les graphiques en haut et en bas présentent les
échéances de prévisions 3 et 7 jours respectivement. Nous constatons que :

= en termes de score RPS (Figure 60), la performance de la qualité globale des
prévisions des grands ensembles montre que lors des premieres échéances de
prévision les différentes approches de construction du grand ensemble — avec
I’exception du grand ensemble construit en pondérant les membres de I'ensemble
(4) — se montrent plus performantes par rapport aux prévisions tirées d'un centre
individuel (dans la figure nous les comparons au centre européen - 1). Pour la plupart
des bassins versants, le grand ensemble construit avec les moyennes d’ensemble
pondérées en fonction du score RPS (3) obtient des scores comparables a ceux du
grand ensemble basé sur I’équiprobabilité (2).
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= cependant, aux horizons plus lointains de prévision, la performance des différentes
combinaisons du grand ensemble proposées se dégrade considérablement. Le grand
ensemble basé sur I'équiprobabilité (2) se montre considérablement plus performant
par rapport aux autres combinaisons proposées et légérement meilleur par rapport
aux prévisions du centre européen (1) pris individuellement. Une explication possible
est liée a la dispersion importante que les deux combinaisons par pondération
proposées apportent. D’'un coté, la pondération des moyennes d’ensemble (3)
améliore la fiabilité des prévisions, mais produit des ensembles sous dispersés aux
horizons plus lointains. D’un autre c6té, la pondération qui considéere tous les
membres des prévisions des différents centres (4) introduit plus de dispersion que le

nécessaire et, par conséquent, les ensembles sont fiables mais trop dispersés.
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Figure 60 : Boites a moustaches représentant la performance des prévisions de pluie en termes de
scores de probabilité ordonnée RPS pour I'échantillon de 74 bassins versants sur la période entiére
d'évaluation et a un horizon de 3 (a) et 7 (b) jours tirées sur les prévisions du : (1) centre européen, (2)
grand ensemble basé sur I'équiprobabilité de membres, (3) le grand ensemble construit en pondérant
la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (4) le grand ensemble en
pondérant les membres en fonction de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de
pluie sont évaluées sur 242 jours.
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= J|es performances globales des grands ensembles évaluées selon le score de
divergence RDS (Figure 61) montrent que, aux horizons courts de prévision, les
grands ensembles construits avec les différentes approches de combinaison des
centres sont comparables a celle du centre européen (1) individuellement. Ce score
permet également de tirer une autre conclusion générale de I'analyse : les prévisions
de précipitation des grands ensembles se caractérisent par une tendance a plutot
surestimer I'observation (valeurs RDS inférieures a zéro). Néanmoins, la tendance a la
bonne performance des grands ensemble diminue, voire disparait, aux horizons
lointains de prévision. A ces horizons, il devient évident que, en combinant les
différents centres avec la méthode de pondération des moyennes d’ensemble, nous
obtenons un grand ensemble moins performant et qui a une forte tendance a sous-
estimer I'observation (valeurs RDS supérieures a zéro). Similairement a la Figure 60,
qui analyse la qualité selon le critere RPS, cette approche de combinaison de centres
se présente comme I'approche la moins performante.
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Figure 61 : Boites a moustaches représentant la performance des prévisions de pluie en termes de
scores de divergence pour I’échantillon de 74 bassins versants sur la période entiére d'évaluation et a
un horizon de 3 (a) et 7 (b) jours tirées sur les prévisions du : (1) centre européen, (2) grand ensemble
basé sur I'équiprobabilité de membres, (3) le grand ensemble construit en pondérant la moyenne
d'ensembles des différents centres en fonction du score RPS, (4) le grand ensemble en pondérant les
membres en fonction de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de pluie sont
évaluées sur 242 jours.
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5.3.4 Evaluation des prévisions d'ensemble de débits du Grand Ensemble

Nous évaluons maintenant la performance des grands ensembles par rapport a la qualité des
prévisions de débits du modeéle GRP. Les mémes attributs sont examinés : la fiabilité, la
dispersion des membres, la discrimination et la qualité globale. Ces attributs sont évalués a
I'aide des mémes outils graphiques et scores: la fiabilité des prévisions exprimée par
I'histogramme de PIT (Figure 62 et Figure 63), les courbes ROC (Figure 65 et Figure 66),
I’évolution de la dispersion des membres en fonction de I’échéance de prévision (Figure 64)
et les performances sur I'ensemble de 74 bassins versants selon les critéres RPS et RDS. Pour
les critéres graphiques, nous retenons a nouveau les bassins versants de : la Drome a Saillant
et I'Oise a Sempigny.

Sur la qualité générale des prévisions de débits des grands ensembles, nous remarquons
que:

= |es grands ensembles arrivent a améliorer la fiabilité des prévisions dans les trois cas,
avec lI'approche par équiprobabilité et avec les deux approches de pondération.
Selon le bassin versant, 'amélioration est plus évidente : c’est le cas du bassin de la
Drome a Saillant (Figure 62), ou nous remarquons que les prévisions hydrologiques a
partir des centres individuels sont soit fortement sous dispersées, soit biaisées et les
grands ensembles améliorent cette tendance. Sur d’autres bassins cependant,
comme pour le bassin de I'Oise a Sempigny (Figure 63), les grands ensembles
n‘arrivent a améliorer que légerement la fiabilité des centres individuels en
augmentant la dispersion des membres.

= sur I'ensemble de 74 bassins versants, nous constatons que les approches de
combinaisons basées sur I’équiprobabilité (a) et sur la pondération des membres des
centres en fonction de leur performance en termes de score RPS (c) sont celles qui
améliorent le plus la fiabilité des prévisions. Ce fait est valable pour la majorité des
bassins versants, avec la combinaison pondérée se montrant légérement plus
performante. Nous remarquons que cette amélioration est combinée avec une
dispersion plus forte des membres de I'ensemble, surtout pour les horizons jusqu’a
5-7 jours (Figure 64).

= En ce qui concerne la performance en termes de discrimination, les courbes ROC
pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% montrent que les grands
ensembles apportent une amélioration en termes de discrimination par rapport aux
prévisions de débits obtenues a partir de chaque centre individuellement: par
exemple I'aire sous la courbe qui est plus importante (Figure 65 et Figure 66, pour les
bassins de la Dréme a Saillant et I’Oise a Sempigny, respectivement). Comme pour les
pluies, les capacités de discrimination varient d’un bassin a l'autre : par exemple, le
bassin versant de I’Oise a Sempigny (Figure 66) se caractérise par une capacité plus
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élevée des prévisions a discriminer entre dépassement et non-dépassement du
quantile 70% par rapport au bassin de la Dréme (Figure 65). Cependant, sur
I’ensemble de 74 bassins versants, pour la majorité des cas, les grands ensembles
améliorent la capacité des prévisions a discriminer entre les événements. De plus,
parmi les trois approches de combinaison de centres examinées, celle basée sur
I’équiprobabilité des membres (a) est la plus performante, suivie de pres de celle
construite sur la base de la pondération des différents membres des centres en
fonction du score RPS (c).
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Figure 62 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de débit pour le bassin de la Dréme a Saillant a
un horizon de 7 jours tirées d'un grand ensemble basé sur : (a) I'équiprobabilité de membres, (b) la
pondération de la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (c) la
pondération en fonction de leur performance selon le du RPS. Les prévisions d’ensemble de pluie
tirées du centre européen et brésilien évaluées sur 242 jours pour tous les centres sont présentées
dans la figure (d) & (e).
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Figure 63 : Histogrammes de PIT pour les prévisions de débit pour le bassin de I'Oise a Sempigny a un

horizon de 7 jours tirées d'un grand ensemble basé sur : (a) I'équiprobabilité des membres, (b) la
pondération de la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (c) la

pondération en fonction de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de pluie tirées

du centre européen et brésilien évaluées sur 242 jours pour tous les centres sont présentées dans la

figure (d) & (e).
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Figure 64 : Boites a moustaches représentant I’évolution de la dispersion des membres de I’ensemble

de débit en fonction de I'échéance de prévision pour le bassin de la Dréme a Saillant. Les prévisions

sont tirées : (a) du grand ensemble utilisant une pondération en fonction du nombre de membres et

(b) du centre européen.
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Figure 66 : Courbes ROC pour les prévisions de débit pour le bassin de I’'Oise a Sempigny a un horizon
de 7 jours tirées du grand ensemble basé sur :(a) I'équiprobabilité de membres, (b) la pondération de
la moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (c) la pondération en fonction
de leur performance selon le RPS. Les prévisions d’ensemble de débit tirées du centre européen et
brésilien (d) & (e).
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Afin d’obtenir une vision générale sur I'ensemble de I'échantillon de 74 bassins versants

N

examinés, nous présentons des boites a moustache correspondant a la distribution des

valeurs du score de probabilité ordonnée RPS (Figure 67). Les graphiques en haut et en bas

présentent les échéances de prévisions 3 et 7 jours respectivement. De plus ce graphique

présente en parallele les performances de prévisions hydrologiques tirées du centre

européen ECMF (1), ainsi que celles du grand ensemble basé sur I'equifinalité de membres

(2), construit a partir des moyennes d’ensemble pondérées (3) ou en combinant les

différents centres en fonction du score RPS (4). De I'analyse de performance globale selon le

score RPS, nous remarquons que :

les grands ensembles montrent une performance améliorée par rapport a celle du
centre européen pris individuellement. Nous constatons qu'a la différence des
prévisions d'ensemble de précipitation, ou seulement le grand ensemble basé sur
I’équiprobabilité (2) était plus performant pour toutes les échéances de prévision,
dans le cas des prévisions de débit, toutes les différentes combinaisons proposées se
montrent clairement plus performantes que les prévisions tirées des centres
individuels. Ceci est d’autant plus marquant pour les horizons plus courts, tandis
gu’aux horizons de prévisions plus lointains la différence entre les prévisions tirées
du centre européen et les différentes combinaisons du grand ensemble se réduisent
considérablement.

les performances globales des prévisions hydrologiques en utilisant le score de
divergence RDS (Figure 68) confirment la valeur ajoutée du grand ensemble
indépendamment de I'approche utilisée pour combiner les centres. De plus, nous
constatons que la combinaison de centres pondérée en fonction du score RPS (4) se
montre a nouveau la plus performante. L'information supplémentaire, que le score
de divergence apporte vis-a-vis des différentes combinaisons proposées, est liée a la
sous- ou surestimation de I'observation par les prévisions fournies. Sur cet aspect
nous constatons que les trois approches de combinaison grand ensemble ont
tendance a surestimer |'observation. Cette tendance est plus forte pour les grands
ensembles construits a la base d’équiprobabilité (2) ou de pondération des
moyennes d’ensemble (3). En général, cette tendance diminue aux horizons de
prévision plus lointains.
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Figure 67 : Boites a moustaches représentant la performance des prévisions de débit en termes de
scores de probabilité ordonnée RPS pour I’échantillon de 74 bassins versants sur la période entiére
d'évaluation et a un horizon de 3 (a) et 7 (b) jours pour les prévisions tirées du : (1) centre européen,
(2) grand ensemble basé sur I'equifinalité de membres, (3) grand ensemble construit en pondérant la
moyenne d'ensemble des différents centres en fonction du score RPS, (4) grand ensemble en

pondérant en fonction de leur performance selon le RPS.
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Figure 68 : Boites a moustaches représentant la performance des prévisions de débit en termes de
scores de divergence pour I'échantillon de 74 bassins versants sur la période entiere d'évaluation et a

un horizon de 3 (a) et 7 (b) jours.
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5.4 Synthese

Dans ce chapitre nous avons évalué la qualité des prévisions tirées de la base de données
TIGGE en utilisant divers critéres existant dans la littérature. Nous nous sommes centrés sur
la qualité globale des prévisions, ainsi que sur les attributs de la fiabilité et de Ia
discrimination. Nous avons également examiné la relation entre la dispersion des membres
de I'ensemble et la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne normalisée de prévisions.
Cette démarche est effectuée pour les prévisions tirées a partir de 8 centres
météorologiques formant la base de données TIGGE. Nous avons évalué les prévisions
d’ensemble de pluie et de débit pour chaque centre météorologique séparémenten
examinant leurs performances en fonction de I'horizon de prévision, la surface et la
localisation du bassin versant. Par la suite nous avons essayé de combiner les informations
extraites de chaque centre météorologique en formant un grand ensemble composé de tous
les membres des différents centres. Différentes approches de combinaison de centres ont
été proposées.

Notons que lors de cette étude nous avons examiné des prévisions d’ensemble jusqu’a un
horizon de 15 jours. Cependant dans ce chapitre nous avons présenté des résultats jusqu’a
une échéance de 9 jours. Ce choix a été fait afin d’introduire une base commune pour la
comparaison de différents centres et il était aussi justifié par le fait que la performance de
prévisions en termes de qualité se dégrade considérablement au-dela de 9 jours (résultats
non présentés ici).

Les conclusions principales de ce chapitre sont les suivantes :

= |'effet écrasant du modele hydrologique : les prévisions d’ensemble de pluie tirées
des 8 centres météorologiques examinés se montrent considérablement plus fiables
et dispersées — surtout aux horizons plus lointains de prévision- par rapport aux
prévisions hydrologique d’ensemble,

= |e passage par le modele hydrologique améliore significativement la capacité de
prévision a discriminer entre deux événements (discrimination),

= pour des bassins versants avec des surfaces supérieures a 2000 km? les performances
des prévisions d’ensemble de pluies et de débits dépendent peu de la surface du
bassin versant considéré,

= |avariation de la performance des prévision d’ensemble de pluie et de débits selon la
localisation du bassin versant avec certains centres météorologiques (ECMF, RJTD,
CWAO,) bien plus performants que d’autres pour la plupart de bassins versants,
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la conclusion précédente se confirme également pour les cas des événements
extrémes de pluie; quant aux prévisions de débits aucun centre n’arrive a étre
performant pour I'ensemble des bassins versants de notre échantillon,

la combinaison de prévisions extraites de différents centres météorologiques apporte
une amélioration a la qualité de prévisions d’ensemble de pluie et de débit en termes
de qualité globale. Toutefois, cette amélioration est plus significative pour les
prévisions de débit et elle se concentre surtout aux horizons courts de prévisions,

le grand ensemble contribue a la fois a I'amélioration de la discrimination et de la
fiabilité pour les prévisions de pluie et de débit.

Dans les chapitres qui suivent nous utiliserons les prévisions d’ensemble de pluie du centre

européen ECMF, car elles disposent d’une archive plus longue ce qui nous permet des mieux
caler nos méthodes de post-traitement. Plusieurs raisons justifient ce choix :

le centre européen se révele étre le centre le plus performant en termes de qualité
globale pour la plupart des bassins versants dans la base des 74 bassins versants a
notre disposition et pour tous les horizons de prévision examinés,

les prévisions d’ensemble du centre européen se sont montrées plus fiables par
rapport aux prévisions de la plupart de centres examinés, ainsi qu’elles ont montré
une capacité élevée a discriminer entre des événements différents (discrimination),

la longueur de l'archive de prévision disponible: le centre européen posséde
I’archive de prévision d’ensemble la plus longue a notre disposition.

Pour la suite nous retenons alors les prévisions d’ensemble du centre européen ECMF afin

de corriger les prévisions d’ensemble par différents traitements statistiques (Chapitre 6) et

de valoriser I'utilité de prévisions d’ensemble dans un contexte opérationnel (Chapitre 7).
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« Epigrams on Programming », Alan J. Perlis (1982)

6 Traitement statistique des prévisions

Dans ce chapitre® nous examinons différentes approches pour le traitement statistique des
preévisions et la correction d’éventuels biais présents dans celles-ci. L’étude présentée ici est
basée sur les prévisions météorologiques d'ensemble du centre européen (ECMWEF) et les
deux modeéles hydrologiques a notre disposition : MORDOR et GRP. Le jeu de 11 bassins
versants est utilisé. Dans un premier temps, nous évaluons les prévisions
hydrométéorologiques d'ensemble brutes (sorties directes des modéles) afin de déterminer
les différents erreurs de prévision. Ensuite, pour traiter ces erreurs, nous examinons
différentes approches de traitement statistique appliquées soit sur les prévisions de pluie, soit
sur les prévisions de débit. Enfin, nous abordons quelques questions clés liées a la
performance des approches de traitement statistique et aux stratégies a suivre pour la mise
en place d’un module de correction de biais des prévisions dans une chaine de prévision
hydrométéorologique.

! Une partie de ce chapitre est publieé dans

- Zalachori, I., Ramos, M.H., Garc¢on, R., Mathevet, T., Gailhard, J. (2012). Statistical processing of
forecasts for hydrological ensemble prediction: a comparative study of different bias correction
strategies. Advances in Science and Research, 8, 135-141.
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6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent (Chapitre 5), nous avons montré que, parmi les différents centres
météorologiques constituant la base de prévisions d’ensemble TIGGE, le centre européen
(ECMF) était celui qui produisait des prévisions hydrométéorologiques les mieux adaptées en
termes de qualité sur la France. Par conséquent, et pour faciliter l'investigation des
approches de traitement statistique présentée dans ce chapitre, nous avons choisi de
poursuivre les analyses avec les seules prévisions d'ensemble du centre européen (ECMF).

De plus, I'étude proposée dans ce chapitre vise a examiner quelles méthodes et stratégies de
correction de biais seraient les plus intéressantes pour la prévision opérationnelle. De ce fait,
nous utilisons ici I'échantillon de 11 bassins versants de fort intérét économique pour la
production hydroélectrique a EDF (voir Chapitre 2, §2.3). Ces bassins versants ont des
superficies plus petites par rapport aux 74 bassins versants étudiés dans le Chapitre 5 et sont
plus adaptés pour étudier l'influence d'un traitement statistique sur les précipitations
moyennes de bassin, donc en amont du modéle hydrologique, car a ces échelles les
aggravations locales mal représentées par les modeles météorologiques deviennent
sensibles.

L'archive de prévisions d'ensemble du CEPMMT utilisée ici est basée sur celle disponible a
EDF. Elle s'étend de janvier 2005 jusqu'a fin décembre 2008 (environ 4 années de prévisions).
Il s’agit des prévisions de précipitation et de température des 50 membres de la prévision
d’ensemble pour un horizon maximal de 7 jours. Ces prévisions sont utilisées dans les deux
modeles conceptuels pluie-débit de cette étude : le modele MORDOR et le modeéle GRP (voir
Chapitre 2, §2.4). Nous rappelons que les deux modeles sont couplés avec un module neige
afin de représenter les écoulements liés a la fonte du manteau neigeux. Les deux modeles
hydrologiques ont été calés sur les 11 bassins versants a partir des longues périodes de
données historiques disponibles et de leurs propres fonctions objectifs de calage (voir
Chapitre 2, §2.4). L'intérét de I'utilisation en paralléle de deux modeles est de tester la
robustesse des approches utilisées et de consolider les conclusions tirées. Nous avons ainsi
un modele a 11 paramétres (MORDOR) et un modele plus parcimonieux a 5 parametres
(GRP).

Dans ce chapitre, nous évaluons les prévisions émises sur une période ultérieure au calage
et, a travers la mise en place de différentes approches de traitement statistique, nous
examinons |'impact de ces méthodes sur la qualité des prévisions. Plus particulierement,
nous visons a répondre aux questions suivantes :
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= quels problémes retrouvons-nous le plus souvent dans les prévisions brutes de pluie
et de débit ?

= est-ce qu'il existe une méthode de traitement statistique a privilégier ?

= quelle est la meilleure stratégie a adopter : est-il suffisant d’effectuer le traitement
statistique seulement sur les prévisions de pluie, seulement sur les prévisions de
débit ou faut-il effectuer les deux ?

= quel est lI'impact de la longueur de la période de calage des parametres des
méthodes de traitement statistique sur la performance des approches de correction
de biais ?

6.2 Scénarios de traitement statistique

Nous avons vu qu’il est essentiel d'évaluer les prévisions en termes des deux axes
composant la valeur d’'une prévision: la qualité et ['utilité. Les objectifs et les outils
d'évaluation de la qualité et de I'utilité d’une prévision ont été présentés en détail dans les
Chapitres 3 et 4. Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur la qualité des prévisions et le
traitement statistique de celles-ci. Notre point de vue est centré sur I'hydrologie. En laissant
de coté I'évaluation du modéle hydrologique dans la chaine hydrométéorologique de
prévision, telle que nous I'avions schématisée (Chapitre 1, §1.3, Figure 3), nous pouvons
évaluer, d'un coté, les entrées du modele hydrologique (prévisions météorologiques) et,
d’un autre c6té, les sorties du modele (prévisions hydrologiques). Des erreurs de prévision
peuvent exister dans ces deux cas et, par conséquent, l'application d’'un traitement
statistique peut étre nécessaire soit sur les prévisions météorologiques (nous parlerons alors
de " prétraitement" des entrées du modeéle hydrologique), soit sur les prévisions
hydrologiques (on parlera de " post-traitement " des sorties du modéle hydrologique), ou
encore sur les deux.

Les techniques de traitement statistique examinées dans cette thése ont été présentées
dans le Chapitre 3. Pour rappel, elles sont les suivantes :

= méthode empirique basée sur un facteur de correction multiplicative,
= habillage a l'aide de I'information de la prévision par analogie,

= habillage par la méthode du meilleur membre développée par Roulston et Smith
(2003),

= habillage par la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (2005)
et Fortin et al. (2006),
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= habillage par la méthode du meilleur membre modifiée pour tenir compte de Ila
cohérence temporelle entre les échéances de prévision,

= habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres,
= habillage empirique avec les erreurs passées du modele hydrologique.

Les deux premieres techniques sont plutot appliquées aux prévisions météorologiques
(prétraitement), tandis que les autres techniques sont appliquées aux prévisions de débits
des deux modeles hydrologiques étudiés (post-traitement). Toutes les techniques, a
I’exception de la derniéere, font partie des approches de traitement de l'incertitude totale de
prévision (gqu’elle soit de précipitation ou de débit, selon que son application se fasse sur les
précipitations ou les débits prévus). En revanche, la derniére technique ne traite que
I'incertitude au niveau du modéle hydrologique, ce qui nous permet d’examiner l'influence
de la prise en compte des erreurs seules du modele hydrologique sur la performance des
prévisions de débit.

Ces techniques ont été utilisées pour composer les scénarios de pré- et post- traitement ici
évalués. Le Tableau 8 présente la composition de ces scénarios. Nous y retrouvons les
techniques mentionnées seules ou combinées.

Ces scénarios vont étre appliqués au jeu de 11 bassins versants de cette étude et nous
illustrerons quelques-uns des résultats a I'aide de 3 bassins versants (Figure 69) qui serviront
d’exemple, car ils présentent des comportements différents :

° la Durance 3 Serre Pongon (3580 km?),
. le Verdon a Castillon (656 km?), et
. la Romanche a Chambons (223 km?).

La qualité des prévisions hydrométéorologiques est évaluée a I'aide des critéeres présentés
dans le Chapitre 3 (§3.2).

] o P l
“. x L 1
8 2:5 ’ Romanche a Chambons ) jc" :
8 v - Durance a Serre Pongon
S | .
&~ ‘M
(=] F}
2 J
l.{'? ,.—’. L. "I.-E"\.-L
- o~ et .
"'*-...\' { “wgZ" Verdon a Castillon
o ”*'-..—-.,.-.f"'m-\_ d
g _ 1"1:“1_:’“" ‘
= T T T T
2e+05 4e+05 6e+05 8e+05 1e+06

Figure 69 : Localisation des trois bassins versants utilisés en exemple.
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Tableau 8 : Liste de scénarios de traitement statistique évalués.

Scénario Technique de correction de Prévision traitée

Stratégie de traitement

biais statistique dans la chaine
hydrométéorologique
1 NA NA NA (Prévisions brutes)
2A Empirique par facteur de Précipitation Prétraitement
correction
2B Habillage avec analogues Précipitation Prétraitement
3 Habillage avec les erreurs Débit Post-traitement
passées du modele
hydrologique
4 Combinaison des Précipitation et débit  Prétraitement et post-
techniques des scénarios : traitement
2Bet3
5 Habillage avec la méthode Débit Post-traitement
du meilleur membre (2003)
6 Habillage avec la méthode Débit Post-traitement
du meilleur membre
modifiée (2005)
7 Habillage avec la méthode Débit Post-traitement
du meilleur membre
modifiée avec la covariance
(cohérence temporelle)
8 Habillage avec les erreurs Débit Post-traitement
des 30% des meilleurs
membres
9 Habillage avec la méthode Débit Post-traitement

du meilleur membre
modifiée (2006)
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6.3 Evaluation des prévisions brutes de pluies et de débits

Pour I'évaluation de la qualité des prévisions, nous avons fait appel aux criteres graphiques
et scores numériques suivants: I'histogramme et diagramme de PIT, la dispersion des
membres de I'ensemble, les courbes ROC et le score CRPS. Nous tenons a garder les mémes
scores d’évaluation pour les prévisions de pluies et de débits afin de rendre I'analyse
homogene et de pouvoir étudier la variabilité des performances qu’il s’agisse d’évaluer les
entrées ou les sorties des modeéles hydrologiques.

6.3.1 Prévisions de pluie

Fiabilité : I’histogramme et diagramme de PIT

Nous avons utilisé I’histogramme de PIT pour évaluer la fiabilité des prévisions brutes de
pluies des 11 bassins versants de notre échantillon. La Figure 70 présente les histogrammes
de PIT pour les prévisions de pluies sur les 3 bassins versants utilisés ici a titre d’exemple et
pour deux horizons de prévision : 3 jours (a gauche) et 7 jours (a droite). Les diagrammes
cumulés de PIT correspondants sont également présentés au coin en haut a gauche de
chaque histogramme.

Nous observons que pour I'horizon de prévision plus court (3 jours), I'histogramme de PIT
montre des prévisions avec un défaut de fiabilité et I'existence d'un biais, plus
particulierement, d'un biais de sous-estimation des valeurs observées (biais indiqué par les
fréquences élevées des fortes valeurs de probabilité prévue au non-dépassement associées
aux observations). La présence de ce biais devient moins évidente a I’horizon plus lointain (7
jours) et, pour certains bassins comme le cas du Verdon a Castillon (c2, Figure 70), les
prévisions sont trés proches d’un systeme parfaitement fiable.

De maniére générale, dans I'ensemble de notre échantillon de 11 bassins versants, I'analyse
des histogrammes de PIT calculés sur les prévisions de pluie brutes a montré :

= pour les horizons courts de prévision (3-4 jours) : les prévisions de pluie sont sous-
dispersées pour presque tous les bassins versants examinés,

= pour les horizons plus lointains de prévision (5-7 jours): des prévisions de pluie
peuvent étres considerées fiables pour la majorité de bassins versants (8 bassins sur
11), et des prévisions sous-estimant les pluies pour une minorité de bassins versants
(3 bassins sur 11).
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Ces conclusions sont cohérentes avec les conclusions du Chapitre 5 et confirment que les
prévisions de pluie ont la tendance d’étre sous-dispersives lors des premieres échéances de
prévisions, mais elles deviennent fiables aux horizons de prévision plus lointains.

Dispersion des membres d’ensemble

En ce qui concerne la dispersion de I'ensemble, la Figure 71 présente la distribution (sous la
forme de boites a moustaches) des valeurs de dispersion des membres, calculées pour
chaque jour de la période d’évaluation, pour les différentes échéance de prévision et pour la
période entiére d'évaluation, pour les trois bassins versants utilisés a titre d’exemple. Dans
la Figure 72, nous présentons la relation entre les valeurs de la dispersion des membres et
les erreurs RMSE calculées également pour chaque jour de la période d’évaluation. Ici, deux
échéances de prévision sont présentées : 3 et 7 jours.

Nous remarquons que la dispersion des membres augmente en fonction de |'échéance,
comme espéré : par exemple, aux horizons courts de prévision les quantiles 25%-75% de la
distribution des dispersions calculées a chaque jour de prévision (les extrémités en haut et
en bas de chaque boite a moustache), ainsi que les quantiles 50% (trait au milieu des boites)
sont trés proches, tandis que pour les échéances plus lointaines, les longueurs des boites a
moustache deviennent de plus en plus larges et les médianes, plus dissemblables. En
moyenne sur 'ensemble des bassins versants, la dispersion médiane a 7 jours est de I'ordre
de 3 a 4 fois plus grands que la dispersion a 3 jours.

Une autre conclusion tirée de I'analyse et illustrée par la Figure 71 est que la dispersion des
membres différe peu d'un bassin versant a I'autre : par exemple, nous remarquons que la
dispersion des membres suit une évolution trés proche pour les bassins versants de la
Durance a Serre Poncon et du Verdon a Castillon (graphiques a et b de la figure), avec peu de
dispersion dans les premiéres échéances. En revanche, dans le cas du bassin versant de la
Romanche a Chambon (graphique c), la dispersion des membres croit déja de maniere
importante dés les premiéres échéances. Ceci, en combinaison avec les conclusions tirées de
I'analyse de fiabilité (Figure 70), renforce le fait qu'une plus large dispersion des membres
conduit a plus de chance d'avoir I'observation dans le faisceau des trajectoires de I'ensemble
et, par conséquent, d’atteindre une meilleure fiabilité.

Enfin, 'analyse de la dispersion des membres des prévisions d’ensemble de pluie brutes de
notre échantillon de 11 bassins versants, ainsi que la comparaison de la dispersion de
I'ensemble avec la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne (RMSE) a montré que :

= sur 'ensemble des bassins versants, la dispersion augmente avec I'échéance de
prévision,
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= sur 11 bassins versants la dispersion médiane a 7 jours est au moins 3 a 4 fois plus
élevée que celle a 3 jours,

= quand la dispersion de I'ensemble est petite, il existe une corrélation forte entre la
racine carrée de I'erreur quadratique moyenne et la dispersion. Ceci signifie qu'une
partie importante de l'erreur des prévisions est expliquée par la dispersion,

= |a corrélation entre la dispersion et la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne est plus forte aux horizons plus courts de prévision. Cette remarque est
valable pour les 11 bassins évalués, néanmoins la valeur a laquelle la racine carrée
de I'erreur quadratique moyenne n'est plus expliquée par la dispersion varie selon
le bassin versant.

Discrimination : Courbes de ROC

La Figure 73 présente les courbes ROC de la prévision d’ensemble des pluies de bassin brutes
pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées. Cette figure
illustre les résultats pour les trois bassins versants choisis comme exemples et pour les
échéances de 3 et 7 jours. Rappelons que la courbe ROC trace les taux de fausses alarmes
(POFD) du tableau de contingence contre les probabilités de bonne détection (POD) pour
différents seuils de risque (probabilités de prévision données par le nombre de membres de
I’'ensemble dépassant le seuil de discrimination choisi). Idéalement, I’aire sous la courbe ROC
doit étre égale a 1, avec les points de la courbe proches du coin en haut et a gauche du
diagramme.

Nous observons que, pour les trois bassins versants illustrés a la Figure 73, les prévisions
arrivent a bien discriminer les dépassements ou non du quantile 70% quand I'horizon de
prévision est court (jusqu’a 3 a 5 jours selon le bassin versant). Jusqu’a cet horizon le non-
dépassement du quantile 70% est prévu avec une probabilité de bonne détection superieure
a 60% par la majorité de membres (25 a 40/50 selon le bassin versant et I’échéance). Au-dela
de cet horizon, le nombre de membres qui prévoient le non-dépassement diminue
progressivement (15 a 25/50 selon le bassin versant). Ce comportement s’accentue quand le
guantile au non-dépassement passe de 50 a 90%.

Les résultats illustrés refletent les tendances retrouvées sur I'ensemble des 11 bassins
versants étudiés et confirment également les conclusions tirées sur les 74 bassins versants.
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Figure 70 : Histogrammes de PIT — avec le diagramme de probabilités cumulées en haut gauche - pour
les prévisions d’ensemble de pluies du CEPMMT brutes pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le
Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances de 3 jours (a gauche) et 7
jours (a droite).
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Figure 71 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision d’ensemble du CEPMMT brutes des
pluies en fonction de I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a
Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur
et supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5%
et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 72 : Relation de la racine carrée de I'erreur quadratique moyen (RMSE) et la dispersion de la
prévision d’ensemble des pluies du CEPMMT brutes pour le bassin (a) la Durance a Serre Pongon, (b)
le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances de 3 (a gauche) et 7 (a

droite) jours.
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Figure 73 : Courbes ROC de la prévision d’ensemble des pluies de bassin brutes pour un seuil de
dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin de (a) la Durance a Serre
Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances 3 jours (a

gauche) et 7 jours (a droite).
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Qualité globale : score CRPS

Afin d'avoir une vision plus globale sur la performance des prévisions de précipitation sur
I'échantillon de 11 bassins versants, nous avons également calculé le score CRPS (Chapitre 3,
§3.2). Méme si ce critére numérique d'évaluation ne donne pas un apergu sur chacun des
attributs de la qualité des prévisions séparément, il reste pourtant un indice de la qualité
globale des prévisions et surtout une fagon pratique de comparer différents bassins versants

entre eux.

La Figure 74 illustre les valeurs moyennes du score numérique CRPS pour les 11 bassins
versants testés en fonction de la surface du bassin (en km?) et pour les échéances de 3 jours
et 7 jours. Rappelons que la valeur parfaite pour le CRPS est égale a 0 et que le score n'est
pas borné vers les valeurs maximales. Nous remarquons qu'il y a une tendance a avoir des
valeurs plus élevées de CRPS pour les bassins plus petits, avec une stabilisation de la valeur
du score a partir de 1000 km? de surface.
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Figure 74 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des précipitations de bassin brutes en fonction de
la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les échéances (a) 3 jours et (b) 7

jours.
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6.3.2 Prévisions de débit : modéles MORDOR et GRP

Les prévisions de précipitation ont été utilisées dans deux modeéles hydrologiques, ou elles
ont été transformées en prévisions de débit. Les deux modeles globaux pluie-débit utilisés
sont : le modele MORDOR et le modele GRP (voir Chapitre 2, §2.4).

Fiabilité : Histogrammes et diagrammes de PIT

Les Figure 75 et Figure 76 présentent les histogrammes de PIT (et digrammes cumulés
correspondants) pour les prévisions hydrologiques fournies par le modele MORDOR et GRP
respectivement, et pour les horizons de prévision de 3 et 7 jours. Dans ces graphiques nous
affichons les résultats pour les mémes trois bassins versants utilisés dans I'évaluation des
pluies: (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a
Chambons.

En ce qui concerne le modéle MORDOR (Figure 75), nous remarquons que les prévisions
hydrologiques sont fortement sous-dispersées (histogrammes en forme de "U" et
diagrammes éloignés de la diagonale) quel que soit le bassin versant. Sur certains bassins
(5 parmi les 11 bassins analysés), les prévisions ont tendance a sous-estimer |'observation
(comme il en est pour les bassins de la Durance a Serre Poncgon et du Verdon a Castillon),
tandis que sur d’autres bassins (3 parmi les 11 bassins analysés), cette tendance s'inverse
légerement (comme pour le bassin versant de la Romanche aux Chambons et la Truyere a
Grandval).

Pour les prévisions hydrologiques du modeéle GRP (Figure 76), nous remarquons que, méme
si la tendance a sous-estimer I'observation est toujours présente, la modélisation des débits
est différente avec les deux modéles hydrologiques utilisés. Nous remarquons que les
prévisions issues du modéle GRP sont legerement plus sous-dispersées que celles du modéle
MORDOR. La différence la plus frappante se trouve sur le bassin de la Romanche aux
Chambons, ol nous observons que la fiabilité des prévisions hydrologiques est nettement
dégradée par rapport a celle de prévisions météorologiques, avec la présence d'un biais plus
forte dans les débits prévus par GRP.

En ce qui concerne la qualité des prévisions hydrologiques en fonction de I'horizon de
prévision, quel que soit le modele hydrologique évalué, nous observons une légére
amélioration de la fiabilité aux horizons de prévision plus lointains. Toutefois, la fiabilité
reste un attribut a améliorer pour toutes les échéances pour rendre les prévisions de débits
des deux modeles fiables.
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Dispersions des membres de I’ensemble

L’évolution de la dispersion des membres de l'ensemble des prévisions hydrologiques
fournies par les modeles MORDOR et GRP est présentée dans la Figure 77. De plus, la
relation entre dispersion de I'ensemble et la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne
(RMSE) est montrée dans les Figure 78 et Figure 79 pour les deux modeéles hydrologiques
respectivement.

De maniére générale, nous observons que, comparativement aux pluies, la dispersiosn des
membres de la prévision d’ensemble de débit augmente moins rapidement avec I'échéance.
Nous constatons que les modéles hydrologiques affectent la dispersion des membres de
I'ensemble, car la dispersion des prévisions de précipitation est, en général, de I'ordre de
deux fois supérieure a celle des débits. De maniére générale, sur 'ensemble des bassins
versants étudiés, la dispersion moyenne des débits a 7 jours d’échéance varie entre 2 et 5
fois la dispersion a 3 jours.

Dans les exemples illustrés a la Figure 77, nous observons que pour les deux modeles
hydrologiques et pour les bassins versants de la Durance a Serre Pongon et du Verdon a
Castillon la dispersion des membres est tres faible et elle n’augmente que légerement en
fonction de I'échéance. Par contre, sur le bassin versant de la Romanche a Chambon, des
différences entre les modeéles sont plus visibles : pour le modéle MORDOR, les membres sont
beaucoup plus dispersés des les premiéres échéances, tandis que pour le modéele GRP la
dispersion reste tres faible sur 'ensemble des échéances examinées.

Sur I'ensemble des 11 bassins versants étudiés, nous remarquons que, en général, la
dispersion du modeéle GRP n’est comparable a la dispersion du modéle MORDOR que jusqu’a
I’échéance de 3 jours. Au-dela de cette échéance de prévision, la différence entre les
dispersions produites par les deux modeéles s’élargit : a I’horizon de 7 jours, la dispersion du
modéle MORDOR varie entre 1.5 a 3 fois la dispersion du modéle GRP, selon le bassin
versant.

En ce qui concerne la relation entre la RMSE et la dispersion, nous remarquons que :

= pour le modele MORDOR et les trois bassins testés, lors des horizons courts de
prévision (agauche) une partie de l'erreur de prévision est expliquée par la
dispersion. Cela est vrai surtout pour le bassin versant de la Romanche a Chambons.
Pour les deux autres bassins — la Durance a Serre Pongon et le Verdon a Castillon — la
partie de l'erreur de prévision expliquée par la dispersion est plus limitée. Aux
horizons de prévision plus lointains (a droite) et pour les trois bassins présentés la
corrélation entre la racine carrée de I'erreur quadratique et la dispersion reste faible.
Cette remarque est valable pour les 11 bassins évalués.
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= pour le modeéle GRP la Figure 79 montre qu'une partie importante de la racine carrée
de l'erreur quadratique est expliquée par la dispersion pour le cas de la Durance a
Serre Poncon (a), du Verdon a Castillon (b) et de la Romache aux Chambons (c). Cette
corrélation existe pour toutes les échéances, mais elle devient plus forte pour les
horizons plus courts. De plus, cette remarque est valable pour les 11 bassins de notre
échantillon. Dans le cas de la Romanche aux Chambons la partie de la racine carrée
de l'erreur quadratique moyenne normalisée (RMSE) expliquée par la dispersion non-
appropriée est considérablement plus important que dans le cas de prévisions de
débits produites par le modéle MORDOR. Cette conclusion est soutenue par la trés
faible dispersion des membres apparente dans la Figure 77. Enfin, de méme que pour
le modele MORDOR, la valeur par laquelle la racine carrée de |'erreur quadratique
moyenne n'est plus expliquée par la dispersion varie selon le bassin versant.

En comparant les Figure 78 et Figure 79 avec les figures correspondantes sur les prévisions
de précipitations (Figure 72) nous remarquons que pour les prévisions de précipitations il y a
une corrélation forte entre la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne et la dispersion
pour des horizons courts. Le fait que cette corrélation devient considérablement moins forte
pour les prévisions de débits est indicatif d'une source d'erreur supplémentaire (autre que la
dispersion non-appropriée) qui affecte les prévisions hydrologiques.

Discrimination : courbes de ROC

Les courbes ROC sont examinées, toujours pour un seuil égal au quantile 70% des débits
observés (Figure 80 et Figure 81), pour les modeéles MORDOR et GRP, respectivement, et les
trois bassins versants ici utilisés comme exemple d’illustration. Nous remarquons que les
résultats sont, en général, similaires pour les prévisions des modeles GRP et MORDOR :

= aux horizons courts de prévision, presque tous les membres prévoient le
dépassement du quantile 70% avec une probabilité de détection élevée (supérieure a
60%) et un faible taux de fausses alertes (inférieur a 20%),

= aux horizons plus lointains, les résultats des deux modeéles montrent une réduction
de l'aire sous la courbe ROC et, par conséquent, une capacité des prévisions a
discriminer entre deux événements dégradée. Nous remarquons néanmoins que la
capacité du modéle GRP a discriminer entre deux événements se détériore plus
rapidemement avec I'échéance que celle du modele MORDOR. Ce fait est bien
illustré par le bassin de la Romanche a Chambons (Figure 80 et Figure 81). Une
explication possible est liée a la forte sous dispersion des membres (Figure 77), ainsi
gu’aux valeurs plus élevées de la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne
RMSE des prévisions (Figure 79) pour le modele GRP par rapport au modeéle
MORDOR. Ces conclusions se confirment sur I'ensemble des 11 bassins versants.
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Figure 75 : Histogrammes et diagrammes de PIT pour les prévisions d’ensemble de débit brutes du

modeéle MORDOR pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon & Castillon et (c) la
Romanche a Chambons et pour les échéances de 3 jours (a gauche) et 7 jours (a droite). Prévisions

d’ensemble de pluie du CEPMMT utilisées en entrée du modéle hydrologique.
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Figure 76 : Histogrammes et diagrammes de PIT pour les prévisions d’ensemble de débit brutes du
modele GRP pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la
Romanche a Chambons et pour les échéances de 3 jours (d gauche) et 7 jours (a droite). Prévisions
d’ensemble de pluie du CEPMMIT utilisées en entrée du modéle hydrologique.
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Figure 77 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologique d’ensemble fournies

par les modéles MORDOR (1) et GRP (2) de bassin brutes en fonction de I'échéance de prévision pour
(a) la Durance a Serre Pong¢on, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a

moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile

50%, trait horizontal noire dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 78 : La racine carrée de I’erreur quadratique moyen (RMSE) en fonction de la dispersion de la

prévision d’ensemble des débits brutes fournies par le modéle MORDOR pour le bassin de (a) la

Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les

échéances de 3 (a gauche) et 7 (a droite) jours.
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Figure 79 : Erreur quadratique moyen (RMSE) en fonction de la dispersion de la prévision d’ensemble

des débits brutes fournies par le modeéle GRP pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le

Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances de 3 (a gauche) et 7 (a

droite) jours.
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Figure 80 : Courbes ROC de la prévision d’ensemble des débits brutes fournies par le modéle

MORDOR pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin de
(a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les
échéances 3 jours (a gauche) et 7 jours (a droite).
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Figure 81 : Courbes ROC de la prévision d’ensemble des débits brutes fournies par le modeéle GRP pour
un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin de (a) la Durance a
Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances 3 jours

(a gauche) et 7 jours (a droite).
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Qualité globale

La qualité globale des prévisions hydrologiques d’ensemble brutes des modéles GRP et
MORDOR est présentée a travers le score CRPS moyen dans les Figure 82 et Figure 83 en
fonction de la surface (km?) des 11 bassins versants de notre échantillon d’étude.

Nous remarquons qu'il y a une tendance similaire a celle observée pour les prévisions brutes
de précipitation : les valeurs plus élevées (moins bonne qualité des prévisions) sont
associées aux bassins plus petits. Par rapport a I'échéance de prévision, nous remarquons
une légeére augmentation du score avec 'augmentation de I’échéance.

En comparant les performances des deux modeéles nous constatons que les prévisions
hydrologiques tirées du modele GRP se montrent moins performantes par rapport aux
prévisions du modele MORDOR, car elles obtiennent des valeurs de CRPS plus élevées. Ce
fait est plus marquant pour certains bassins versants, comme par exemple pour les bassins
de la Borne au Pont de Nicoulaud (62 km?) et de la Dordogne a Bort (1005 km?) : pour ces
bassins, les valeurs moyennes du score CRPS varient respectivement de 0.85 et 0.6 pour le
modele MORDOR a 1.1 et 0.95 pour le modele GRP pour I'échéance de 7 jours de prévision.

En général nous remarquons que les prévisions hydrologiques fournies par les deux modeles
se montrent fortement sous-dispersives et avec une tendance a sous-estimer |'observation.
Ce fait démontre la nécessité d’appliquer un traitement statistique.
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Figure 82 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits brutes fournies par le modéle
MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les
échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours.




Chapitre 6 : Traitement statistique des prévisions 209

g o o
(9] od
E
= “‘_7 _ o
fil) - O
)
2 2 , . e
w O e}
& 0 | @] [Te) ’
o O | o% 0O o
O O Tog° © ° ° oo ©
o o
= - T T T @ - T T 1
100 500 2000 100 500 2000
SURF (km?) SURF (km?)

(a) (b)
Figure 83 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits brutes fournies par le modéle GRP en
fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les échéances (a) 3
jours et (b) 7 jours.

6.4 Prétraitement des prévisions de pluie

L'analyse des prévisions brutes de pluies et de débits a montré que certains biais sont
présents et pourraient étre corrigés. Nous examinons ici 'apport des différents scénarios de
traitement statistique définis dans le paragraphe §6.2, appliqués soit sur les prévisions de
pluie, soit sur les prévisions de débits, soit sur les deux de maniére combinée.

6.4.1 Evaluation de la qualité de I’habillage des prévisions de pluie

Dans notre étude, le traitement statistique des prévisions d'ensemble de pluie concerne les
scénarios de prétraitement suivants (Tableau 8) :

= correction par I'application d’'une méthode empirique, utilisant un facteur de
correction (scénario 2A) ;

= habillage des prévisions a I'aide I'information issue des situations analogues
(scénario 2B).
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En utilisant les critéres de diagnostic de la qualité des prévisions adoptés dans le cadre de
cette thése (Chapitre 3), nous évaluons l'apport de ces deux approches a la qualité des
prévisions de pluie. Nous comparons ainsi I'apport de ces deux méthodes a I'amélioration de
la qualité des prévisions brutes (sans aucun prétraitement). Ici également notre analyse
porte sur les 11 bassins versants d’intérét pour I’hydroélectricité et nous utilisons les trois

bassins versants séléctionnés dans ce chapitre a titre d’exemple pour les critéres
graphiques : la Durance a Serre Poncon, le Verdon a Castillon et la Romanche a Chambons.

Nous avons analysé I'impact du prétraitement sur les critéres suivants : les diagrammes de
PIT (Figure 84), la dispersion des membres (Figure 85), les courbes ROC (Figure 86) et le
score de performance globale CRPS (Figure 87).

Fiabilité : diagramme de probabilité cumulée PIT

Par I'analyse comparée des performances, nous observons que :

= |a correction multiplicative arrive a améliorer la fiabilité des prévisions, dans les
bassins versants ou les prévisions d'ensemble montrent une tendance a sous-estimer
I'observation (la Durance a Serre Poncon et le Verdon a Castillon), en approchant les
courbes obtenues avec les prévisions corrigées de la diagonale. Par contre, dans
certains bassins de notre échantillon, comme c’est le cas de la Romanche aux
Chambons, la correction multiplicative n’est pas autant efficace pour améliorer la
fiabilité des prévisions.

= |a correction a I'aide des analogues ne permet pas une amélioration similaire de la
fiabilité. Dans notre échantillon, ceci est le cas pour 6 bassins versants. De plus, dans
les bassins versants qui démontrent une légere tendance soit a sous-estimer, soit a
surestimer I'observation (5 bassins de notre échantillon, comme I’Ain a Vouglans et la
Truyere a Grandval), 'approche des analogues arrive a améliorer considérablement
la fiabilité des prévisions.

Enfin, nous remarquons que l'effet de la correction multiplicative sur 'amélioration de la
fiabilité est considérablement plus fort aux horizons plus courts de prévision. Ceci est
expliqué par le fait que le facteur de correction est calé pour la premiére échéance de
prévision. En ce qui concerne I'habillage des prévisions de précipitation avec I'information
des analogues, nous remarquons également que la correction est en général plus efficace
pour les horizons de prévisions courts.
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Dispersion des membres

Nous remarquons que :

la correction multiplicative (scénario 2A) parvient a augmenter la dispersion des
membres de I'ensemble pour les bassins versants de la Durance a Serre Pongon et du
Verdon a Castillon et pour les premiéres échéances de prévision (jusqu'a 4 jours). Ce
fait justifie en partie I'amélioration de la fiabilité des prévisions observée dans la
Figure 84. Par contre dans le cas de la Romanche aux Chambons, cette approche de
correction n’est pas efficace et par conséquent elle conduit également a la faible
amélioration de la fiabilité remarquée dans la Figure 84.

la correction avec linformation des analogues (scénario 2B) contribue a une
dispersion de I'ensemble trop élevée deés les premiéres échéances dans les bassins
versants de la Durance a Serre Poncon et du Verdon a Castillon (Figure 85). Cette
dispersion non appropriée expligue que la correction avec l'information des
analogues est peu efficace sur la fiabilité des prévisions (Figure 84). En ce qui
concerne le cas de la Romanche aux Chambons, la correction avec les analogues
contribue a une dispersion moins importante. Des résultats similaires se retrouvent
pour 5 autres bassins versants dans notre échantillon (comme I’Ain a Vouglans et la
Tryuére a Grandval). Dans ces cas la méthode des analogues arrive a améliorer la
fiabilité de prévision, car elle introduit une dispersion plus appropriée.

Discrimination : courbes ROC

Dans la Figure 86, nous observons que :

les courbes ROC des prévisions de pluie corrigées comparées aux courbes obtenues
avec les prévisions brutes, montrent que les approches de correction améliorent
considérablement la capacité de la prévision a discriminer entre des événements lors
des premiéres échéances de prévision. En général, I'amélioration est toujours
observée au-dela d’un horizon de 3-4 jours, mais elle est moins importante. A ces
horizons plus lointains, la correction multiplicative (2A) montre, en général, une
meilleure performance que I'approche de correction avec l'information des
analogues (2B). L'amélioration apportée par les approches de correction devient
néanmoins moins importante quand le seuil de discrimination passe du quantile 70%
au quantile 90%. Les conclusiosn tirées des courbes ROC sont similaires sur
I'ensemble de 11 bassins versants examinés.
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Figure 84 : Diagrammes de probabilité cumulée pour les prévisions d’ensemble de pluie pour : (a) la
Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les
échéances : (1) 3 et (2) 7 jours. Les graphiques sont calculés a partir des pluies du centre européen
CEPMMT brutes (1) et corrigées en utilisant un facteur multiplicatif (2A) et la méthode des analogues

(2B).
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Figure 85 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision d’ensemble de précipitations :
brute (1), biaisée avec la correction multiplicative (2A) et corrigée avec l'information des analogues
(2B) en fonction de I'échéance de prévision pour : (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a
Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur
et supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5%

et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 86 : Courbes ROC de la prévision d’ensemble des précipitations pour un seuil de dépassement
égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon
a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances 3 jours (a gauche) et 7 jours (a
droite). Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions de pluies du centre européen brutes (1),
corrigées en utilisant un facteur multiplicatif (2A) et I'information des analogues (2B).
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Qualité globale

Les valeurs moyennes du score numérique CRPS sont examinées dans la Figure 87 en
fonction du la surface du bassin versant pour les échéances de 3 jours (a gauche) et de 7
jours (a droite). Nous remarquons une nette amélioration des valeurs moyennes du CRPS
avec l'application du traitement statistique de correction de biais, que ce soit avec la
correction empirique par facteur multiplicatif (2A) ou avec I’habillage a I'aide des analogues
(2B), pour tous les bassins versants étudiés. Cette amélioration est plus importante pour les
horizons courts de prévision et dans le cas des petits bassins versants, ou les prévisions
d'ensemble brutes sont moins performantes.

De plus, nous observons que I'habillage avec l'information des analogues apporte une
amélioration supplémentaire a la qualité des prévisions d'ensemble brutes pour la plupart
de bassins versants, notamment lors des courtes échéances des prévisions. Cependant sur
les horizons de prévision plus longs (7 jours) la performance d'habillage avec l'information
des analogues est similaire a celle de prévisions corrigées avec un facteur multiplicatif. Les
différences sont néanmoins peu significatives et peuvent étre liées a des effets
d’échantillonage, par exemple.

En résumé, nous concluons qu’en termes de qualité globale et de discrimination les deux
approches de prétraitement examinées apportent des améliorations considérables surtout
pour les premiéres échéances de prévision. En termes de fiabilité, nous constatons que les
performances de ces deux approches dépendent fortement du bassin versant examiné.
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Figure 87 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des précipitations de bassin brutes fournies par le
modele MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour
les échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions de pluies
du centre européen brutes (1) et corrigées en utilisant un facteur multiplicatif (2A) et I'information
des analogues (2B).
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6.4.2 Quel est l'effet du traitement des pluies sur les débits ?

Dans ce paragraphe nous évaluons I'effet au niveau des prévisions de débits d'une correction
statistique dans les prévisions d'ensemble de pluie. Plus particulierement, nous examinons le
"résidu" de I'habillage de prévisions d'ensemble de pluie avec I'information des analogues en
aval du modele hydrologique. De I'analyse des pluies corrigées, nous retiendrons le scénario
2B (habillage des pluies par la méthode des analogues) pour le prétraitement des entrées de
pluie aux modeles hydrologiques. Etant donné que les deux approches de prétraitement (2A
et 2B) ont des performances similaires, nous avons retenu |’habillage avec l'aide des
analogues (2B), car il s’agit d’une approche trés répandue parmi les opérationnels. Pour
cette application le modeéle hydrologique MORDOR est utilisé. Les critéres PIT, dispersion,
courbes ROC, score CRPS et score RPS sont montrés dans les Figure 88, Figure 89, Figure 90,
Figure 91et Figure 92, respectivement.

Fiabilité : diagrammes de PIT

Nous remarquons que I'habillage des prévisions de pluie avec l'information des analogues
n'apporte pas une nette amélioration a la fiabilité des prévisions hydrologiques. Celles-ci
restent marquées par une sous-dispersion des membres. Ceci est observé sur tous les
bassins versants examinés et pour toutes les échéances de prévision. De plus, nous
constatons que, pour les deux scénarios étudiés (1 et 2B), les prévisions hydrologiques ont
tendance a surestimer I'observation aux basses fréquences et a la sous-estimer aux hautes
fréquences.

Dispersion des membres

En complément du diagnostic de fiabilité présenté ci-dessus, nous examinons la dispersion
des membres dans la Figure 89. Nous constatons que I'habillage des prévisions de pluie avec
I'information des analogues contribue a une légére augmentation de la dispersion des
membres des prévisions hydrologiques. Cet effet est plus apparent aux échéances plus
lointaines de prévision. Sur I'ensemble des 11 bassins versants et pour un horizon de
prévision égal a 7 jours, nous remarquons qu’en habillant les prévisions hydrologiques avec
I'information des analogues la dispersion des membres augmente entre 10 et 30% selon le
bassin.

Discrimination : courbes ROC

Les courbes ROC (Figure 90) montrent que la correction des pluies n'influence pas la capacité
des prévisions de débits a discriminer deux événements entre eux. Ce comportement se
retrouve dans tous les bassins versants étudiés et il se répete sur tous les horizons de
prévision. En accord avec les résultats sur les prévisions de précipitation, la discrimination
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des prévisions hydrologiques varie également en fonction de I'échéance de prévision et le
seuil de non-dépassement examiné.
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Figure 88 : Diagrammes de probabilité cumulée pour les prévisions d’ensemble de débit pour : (a) la
Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les
échéances : (1) 3 et (2) 7 jours. Les graphiques sont calculés a partir des pluies du centre européen
CEPMMIT brutes (1) et corrigées en utilisant la méthode des analogues (2B).
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des moustaches.

(c)
Figure 89 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision d’ensemble de débits : brutes (1) et
a partir des prévisions de pluie corrigées avec l'information des analogues (2B) en fonction de
I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la
Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la
boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités
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Figure 90 : Courbes ROC de la prévision hydrologiques d’ensemble pour un seuil de dépassement égal
au quantile 70% des pluies observées pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a
Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances 3 jours (a gauche) et 7 jours (a
droite). Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions de pluies du centre européen brutes (1)
et I'information des analogues (2B).
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Qualité globale

La Figure 91 montre les valeurs moyennes du CRPS des bassins versants en fonction de la
surface des bassins pour les prévisions de débits brutes et pour les prévisions de débits
obtenues aprés habillage des prévisions des pluies. Cette figure montre également que
I'amélioration apportée aux prévisions hydrologiques par I'habillage des pluies avec
I'information des analogues est trés limitée.

Ces résultats sont similaires pour toutes les échéances étudiées et pour tous les bassins
versants de notre échantillon. Nous observons que - similairement a la tendance observée
pour les prévisions hydrologiques brutes - les valeurs plus élevées sont en général associées
aux bassins plus petits ; ce qui signifie une moins bonne qualité de prévisions.

Pour résumer I'ensemble des observations précédentes, nous constatons que, méme si
I'habillage avec l'information des analogues apporte une amélioration a la qualité globale de
prévisions d'ensemble de pluie, au niveau des prévisions hydrologiques d'ensemble cet effet
reste limité. Comme pour les pluies, 'amélioration se trouve surtout aux horizons courts.
Une explication possible pour ceci est que le modele hydrologique écrase les corrections
apportées au niveau pluie et introduit de nouvelles erreurs dans les prévisions.
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Figure 91 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits fournies par le modéle MORDOR en

CRPS moyen (mm)
00 05 10 15 20
|
00 05 1.0 15 20
|
T
@

fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les échéances (a) 3
jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculés a partir des prévisions de pluies du centre européen
brutes (1) et corrigées en utilisant I'information des analogues (2B).
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Afin de visualiser I'effet de I'habillage des pluies avec l'information des analogues sur les
débits sur chaque bassin versant de notre échantillon, nous calculons I'amélioration
apportée selon le critere RPS. Cette amélioration est jugée a partir de la différence entre le
score RPS correspondant aux prévisions hydrologiques brutes et celui des prévisions
corrigées avec l'aide des analogues :

ameliorati on(ibv,t) = RPS — RPS Eqg. 50

brutes corrigé

Cette différence est calculée par bassin versant ibv et par échéance t. Rappelons que la
valeur idéale du score RPS est égale a 0. Si la différence est positive, I'habillage avec
I'information des analogues apporte une amélioration a la qualité des prévisions
hydrologiques brutes. Si la différence est négative, les prévisions corrigées n"améliorent pas
la qualité globale des prévisions de débit. Nous considérons qu’une différence supérieure a
20% donne une amélioration forte, tandis qu’une différence entre 0 et 9% apporte une
amélioration faible.

Dans la Figure 92 nous présentons les résultats pour I'échéance a 3 (a gauche) et 7 jours
(a droite) pour les prévisions hydrologiques d'ensemble émises par le modéle MORDOR.
Nous remarquons que l'amélioration apportée par I'habillage avec l'information des
analogues se concentre principalement aux premieres échéances de prévision et elle reste
limitée a un petit nombre de bassins versants. Cette amélioration est surtout observée sur
les bassins versants des Alpes et du Massif Central pour des horizons courts de prévision et
sur le Massif Central pour les horizons plus lointains de prévision.
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Figure 92 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques par bassin
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versant en termes de score de RPS selon I’habillage avec I'information des analogues. Les graphiques
sont calculés a partir des prévisions hydrologiques produites par le modéle MORDOR et a une
échéance de prévisions égale a (a) 3 et (b) 7 jours.
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En résumé, a propos des corrections des pluies brutes examinées, nous concluons que :

e en général les prévisions de précipitation ont un défaut de fiabilité (faible dispersion
des membres) dans les premiéres échéances (prévisions sous-dispersées), avec une
fiabilité améliorée avec 'augmentation de I'échéance,

e sur les 11 bassins, les deux approches de correction statistique examinées (la
correction avec un facteur multiplicatif -2A- et I'habillage avec lI'information des
analogues - 2B) apportent une nette amélioration a la qualité globale des
prévisions en termes de critere de CRPS pour les échéances courtes essentiellement,

e la correction multiplicative et I’'habillage avec les analogues améliorent la fiabilité des
prévisions de précipitation, mais cette amélioration dépend du bassin versant,

e ence qui concerne la discrimination des prévisions, les deux approches démontrent
une performance améliorée surtout pour les horizons courts de prévision.

En ce qui concerne les prévisions hydrologiques, nous constatons que, méme si le traitement
statistique des prévisions de pluie avec l'information des analogues apporte une
amélioration a la qualité des prévisions d'ensemble de pluie, toutefois cette amélioration ne
se répercute pas dans les prévisions des débits. L'application de ['habillage avec
I'information des analogues n"améliore que légérement la qualité globale des prévisions et
surtout aux courtes échéances de prévision. La fiabilité des prévisions des débits reste
insuffisante pour toutes les échéances étudiées.

Il semblerait que le passage par le modele hydrologique affecte fortement la dispersion des
membres de la prévision d’ensemble en la diminuant considérablement. Ceci peut aussi étre
un effet naturel du réle intégrateur du bassin versant. C'est ce qui sera examiné dans les
paragraphes suivants.
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6.5 Post-traitement des prévisions

Dans cette partie nous explorons la performance de différentes approches de correction
statistique sur les prévisions d'ensemble hydrologiques. Nous examinons la qualité des
prévisions de débits traitées par les techniques de correction de biais que nous avons mis en
place. Pour cela, nous procédons ici en trois étapes :

= d’abord, nous évaluons les scénarios de post-traitement qui visent a traiter
I'incertitude du modele hydrologique séparément de l'incertitude des prévisions de
pluie (scénarios 3 et 4, Tableua 8, §6.2 : seulement post-traitement des débits, a
partir des erreurs de simulation hydrologique) §6.5.1,

= ensuite, nous examinons les scénarios de post-traitement qui visent a traiter
directement l'incertitude totale de prévision (scénarios 5 a 8, Tableau 8§,
§6.2 :seulement post-traitement des débits, a partir des erreurs de prévision
hydrologique) §6.5.2.

6.5.1 Prise en compte de l'incertitude totale de modélisation

Nous examinons la méthode de post-traitement basée sur |’habillage avec les erreurs
empiriques du modele hydrologique (scénario 3). Les prévisions de précipitation brutes (sans
prétraitement) sont ici considérées en entrée des modéles hydrologiques MORDOR et GRP.

Rappelons que, pour chaque bassin versant examiné, les erreurs du modéle hydrologique
observées pendant une longue période historique de modélisation, appelée période de
calage de la méthode d’habillage, sont modélisées statistiquement par une loi normale
ajustée a I'échantillon des erreurs observées. Ensuite, pendant la période de prévision, des
valeurs d’erreur sont tirées de cette loi et utilisées pour habiller les prévisions hydrologiques
brutes. La modélisation des erreurs est faite par gamme (ou catégorie) de débit simulé.
L’habillage des prévisions est fait pour chaque échéance et en fonction de la valeur du débit
simulé en prévision.

Nous examinons les différents résultats des criteres d’évaluation de la qualité des
prévisions : les diagrammes de PIT (Figure 93), I'evolution de la dispersion (Figure 94 et
Figure 95), les courbes ROC (Figure 96), le score CRPS (Figure 97 et Figure 98), cartes de
I’'amélioration du score RPS par rapport aux prévisions hydrologiques sans post-traitement
(Figure 99).
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Fiabilité : diagrammes de PIT

La Figure 93 présente le diagramme de probabilité cumulée "PIT" pour I'’échéance de 7 jours
et pour les 3 bassins versants utilisés a titre illustratif. Nous constatons que I'habillage avec
les erreurs du modeéle hydrologique améliore considérablement la fiabilité des prévisions :
les points du diagramme de probabilité cumulée de PIT sont trés proches de la diagonale.
Cette amélioration est observée pour tous les bassins versants et sur toutes les échéances
étudiées. Elle est considérablement plus marquante pour le modéle hydrologique MORDOR.
Rappelons que les prévisions hydrologiques brutes du modéle GRP sont considérablement
moins performantes que les prévisions du modéle MORDOR. L'approche de post-traitement
des débits par habillage avec les erreurs empiriques de modélisation est donc aussi efficace
pour le modele GRP. Ces conclusions pour le modéle GRP sont valables pour la plupart de
bassins versants examinés avec |'exception de la Romanche a Chambons, la Sioule a Fades et
de I’Ardeche a Sauze.

Dispersion des membres

Nous remarquons également que cette approche de correction de biais contribue
globalement a 'augmentation de la dispersion des membres, et ce pour les deux modeles
(Figure 94 et Figure 95). Pour les cas de la Durance a Serre Ponc¢on et du Verdon a Castillon,
ou la performance de I'habillage avec I'erreur du modeéle est trés bonne, il s’agit d'une
augmentation progressive (c’est le cas également pour les autres bassins versants de notre
échantillon).

Par contre, dans le cas du modele GRP et pour le bassin de la Romanche aux Chambons,
nous observons plutét une augmentation abrupte, qui conduit a une dispersion moins
appropriée. Ce fait est également confirmé par la relation entre l'erreur quadratique
moyenne et la dispersion (graphiques non présentés ici), qui montrent que pour les cas de
bassins versants de la Durance a Serre Poncon et du Verdon a Castillon il y a une corrélation
faible entre la dispersion des membres et I'erreur quadratique moyenne, tandis que pour la
Romanche aux Chambons il existe une forte corrélation.

Discrimination : courbes de ROC

La Figure 96 illustre les courbes ROC pour les prévisions hydrologiques brutes (1) et traitées
(3) fournies par les modeles MORDOR (a gauche) et GRP (a droite) pour I'échéance de 7
jours. Nous remarquons que dans le cas du modele MORDOR le post-traitement en prenant
en compte les erreurs du modele hydrologique n’améliore pas significativement la capacité
des prévisions a discriminer entre les événements (ici le dépassement/non-dépassement du
guantile 70% des débits observés). Cette conclusion est généralisée sur tous les bassins
versants et échéances étudiés.
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Par contre, pour le cas du modele GRP, les prévisions habillées avec I'erreur du modéle
hydrologique sont légerement améliorées en termes de discrimination par rapport aux
prévisions brutes. Cette différence entre les deux modéles peut étre attribuée a la tres faible
dispersion des prévisions hydrologiques du modéle GRP.
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Figure 93 : Diagrammes de probabilité cumulée pour les prévisions d’ensemble de débits pour le
bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et
pour les échéances : (1) 3 et (2) 7 jours. Les graphiquess sont calculés a partir des prévisions
hydrologiques habillées avec I'erreur du modéle hydrologique (3) : MORDOR (1) et GRP (2).
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Figure 94 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modele MORDOR : brutes (1) et habillées avec I'erreur du modéle hydrologique (3) en fonction de
I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la
Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la
boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités

des moustaches.
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Figure 95 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modeéle GRP: brutes (1) et habillées avec l'erreur du modeéle hydrologique (3) en fonction de
I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la
Romanche a Chambons. Boites G moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la
boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités
des moustaches.
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Figure 96 : Courbes ROC de la prévision hydrologiques d’ensemble fournies par le modéle : MORDOR

(1) et GRP (2) pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin

de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour
I’échéance de 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions brutes (1) et corrigées

avec I'erreur du modele (3).
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Qualité globale

La performance globale de I'habillage avec I'erreur du modele est présentée dans les Figure
97 et Figure 98 en termes des valeurs moyennes du critere CRPS obtenues pour les

échéances de 3 et 7 jours avec les prévisions du modeéle MORDOR et GRP, respectivement.

Nous remarquons que la qualité globale des prévisions habillées est souvent pratiquement
égale ou légérement améliorée par rapport a celle des prévisions brutes; I'amélioration
étant plus particulierement observée pour les bassins versants plus petits. Ceci est observé
pour I'ensemble des échéances étudiées. En effet, les CRPS obtenus avec le modele GRP
(Figure 98) montrent que les performances de GRP sont, en général, moins bonnes que
celles de MORDOR : pour un méme bassin versant, la valeur du CRPS de MORDOR est plus
petite que celle de GRP, autant pour les prévisions brutes que pour les prévisions post-
traitées.

Enfin, les Figure 99 et Figure 100 présentent la cartographie de I'amélioration apportée par
I'habillage avec I'erreur du modele hydrologique MORDOR et GRP respectivement et pour
les échéances de prévision 3 (a gauche) et 7 (a droite) jours. Nous remarquons que, selon le
critere de RPS et pour les prévisions fournies par les deux modeles hydrologiques, en
habillant avec I'erreur du modele hydrologique nous arrivons a améliorer la qualité globale
de prévisions d'ensemble pour la plupart de bassins versants étudiés. Cette amélioration est
similaire pour toutes les horizons de prévisions et elle se retrouve surtout sur les bassins des
Cévennes, du Juras et du Massif Central pour le modéle MORDOR et sur les bassins des Alpes
du Sud et du Massif Central pour le modele GRP. Paradoxalement, cette amélioration est
moins importante pour les bassins alpins pour tous les deux modeéles. De plus, I'amélioration
apportée par la méthode est peu dépendante de I'échéance de prévision.
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Figure 97 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le modéle
MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les
échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions brutes (1) et
corrigées avec I'erreur du modéle hydrologique (3).
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Figure 98 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le modéle
GRP en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les échéances
(a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions brutes (1) et corrigées
avec l'erreur du modéle hydrologique (3).
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Figure 99 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques du modéle

MORDOR par bassin versant en termes de score de RPS par I’habillage avec I'erreur du modéle. Les

graphiques sont calculés a partir des prévisions hydrologiques a une échéance de prévisions égale a :

3 (a gauche) et 7 (a droite) jours.
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Figure 100 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques du modéle

GRP par bassin versant en termes de score de RPS par I'habillage avec I'erreur du modéle. Les

graphiques sont calculés a partir des prévisions hydrologiques a une échéance de prévisions égale a :

3 (a gauche) et 7 (a droite) jours.
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6.5.2 Approche combinée : prétraitement et post-traitement

Une problématique qui se pose souvent surtout parmi les services opérationnels est celle du
choix entre 'application d’un traitement de prévisions d'ensemble en amont (prétraitement)
ou en aval (post-traitement) du modele hydrologique. Afin de pouvoir répondre a cette
guestion, nous devons examiner en parallele les approches de prétraitement et les
approches de post-traitement, avec également une approche combinatoire des deux. Les
approches comparées ci-apres sont : |'habillage seule des prévisions de pluie avec
I'information des analogues (scénario 2), I'habillage seule des prévisions de débits avec
I'erreur du modeéle hydrologique (scénario 3), et I'approche qui combine les deux
(scénario 4).

Nous regardons trois criteres de qualité : la fiabilité (Figure 101), la discrimination (Figure
102) et la qualité globale (Figure 103).

Fiabilité : diagrammes de PIT

La Figure 101 permet de comparer la performance en fiabilité de I'habillage seule des débits
avec l'erreur du modeéle hydrologique (3) a celle des prévisions brutes (1), de I'habillage
seule des pluies avec l'information des analogues (2), et celle de la combinaison des deux
approches d'habillage (4).

Nous constatons que I'habillage avec l'erreur du modele hydrologique (sans ou avec le
couplage avec le prétraitement en amont du modeéle hydrologique) permet d’améliorer
considérablement la fiabilité de prévisions. Cette amélioration drastique se retrouve sur tous
les bassins versant et les échéances étudiés. L'influence de I'habillage des pluies avec
I'information des analogues en amont du modeéle hydrologique reste limitée par rapport a
celle de I'habillage avec I'erreur du modele hydrologique. La combinaison d'un prétraitement
et un post-traitement apporte une légére amélioration supplémentaire a la qualité des
prévisions. Cette amélioration est plus évidente dans les premieres échéances de prévision.

Discrimination : courbes de ROC

L'analyse de performance en termes de discrimination des dépassements du quantile 70%
des débits observés est présentée par les courbes ROC dans la Figure 102. En examinant ce
graphique nous remarquons que l'influence du pré- et du post-traitement sur la
discrimination de prévisions reste limitée et comparable a celle des prévisions brutes. Par
conséquent nous constatons que l'application d'un post-traitement est plus efficace par
rapport a un prétraitement en termes de fiabilité. Par contre sur la discrimination des
prévisions les performances des différents scénarios sont en effet comparables a celle des
prévisions brutes.
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Figure 101 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b)
le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour les échéances : (1) 3 et (2) 7 jours. Les
histogrammes sont calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec I'erreur du modéle
hydrologique MORDOR — sans et avec la correction a I'aide des analogues.
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Figure 102 : Courbes ROC de la prévision hydrologiques d’ensemble fournies par le modéle : MORDOR

(1) et GRP (2) pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin
de (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour

I’échéance de 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions brutes (1), des prévisions

corrigées avec I'aide des analogues (2), corrigées avec I'erreur du modele (3) et I'approche combinée

(4).
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Qualité globale

Pour évaluer la performance des méthodes utilisées en termes de qualité totale, le score de
performance RPSS est utilisé, calculé avec en référence les prévisions brutes (Figure 103).
Ainsi, la performance du scénario 1 s’affiche a zéro, tandis que les performances supérieures
et inférieures a 0 indiquent une performance améliorée ou détériorée respectivement par
rapport aux prévisions brutes. Ici, I'échantillon de 11 bassins versants a été utilisé et les
résultats sont affichés sous la forme de boites a moustaches. Les prévisions d'ensemble ici
utilisées sont issues du modeéle hydrologique MORDOR.

La performance de I'habillage avec l'erreur du modeéle (scénario 3) est présentée en
comparaison avec celle des prévisions brutes (scénario 1), celle de ['habillage avec
I'information des analogues au niveau de prévisions de pluie (scénario 2) et de la
combinaison de deux approches d'habillage (scénario 4). Nous remarquons dans ces
graphiques que l'application d’un post-traitement statistique améliore plus fortement la
gualité globale de prévisions pour toutes les échéances examinées que si nous appliquons
uniquement un prétraitement statistique au niveau de prévisions de pluie. De plus, la
combinaison d'un pré et post-traitement apporte une légere amélioration supplémentaire a
la qualité de prévisions post-traitement, et de facon plus évidente pour les premiéres
échéances.

<
=1

0.6

RPSS
0.4

0.2

o
o -
1

I I I I I I I I I ] ]

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Figure 103 : Boites a moustaches du score de performance RPSS (avec en référence les prévisions
brutes) pour les prévisions hydrologiques d'ensemble et les échéances 3 (a gauche), 5 (centre) et 7
jours (a droite). Les approches de traitement statistique utilisées sont les : (1) prévisions brutes, (2)
I'habillage avec l'information des analogues, (3) I'habillage avec I'erreur du modele et (4) une
combinaison des traitements (2) et (3). Boites & moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et
supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et
95%, extrémités des moustaches.
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Ces conclusions font partie de I'article de Zalachori et al. (2012) (Annexe D). Ces résultats
sont confirmés par des études similaires effectuées par Kang et al. (2010) et Verkade et al.
(2012) sur des bassins versants coréens et allemands, respectivement. Les auteurs cités ont
également conclu que l'effet du prétraitement reste souvent limité en aval du modeéle
hydrologique, et que les améliorations plus significatives a la qualité des prévisions de débits
viennent du post-traitement des prévisions hydrologiques. De plus, ils remarquent
également que I'utilisation d'une combinaison de pré- et post-traitement apporte une légere
amélioration supplémentaire a la qualité des prévisions hydrologiques d'ensemble.

6.5.3 Prise en compte de l'incertitude totale de prévision

Nous examinons ici le comportement d’'une autre famille d’approches de post-traitement
statistique qui visent a prendre en compte l'incertitude totale de la prévision et non pas une
source particuliere, comme I’erreur du modeéle hydrologique. Dans ce cas, le calage de la
méthode de post-traitement se fait avec les prévisions de débits et non pas avec les débits
simulés. Les approches choisies lors de cette thése appartiennent a la famille des méthodes
d’habillage empirique. Il s’agit de la méthode du meilleur membre et ses variantes
(Tableau 8, scénarios 5 a 8).

Ces approches, qui appartiennent a la méthode du meilleur membre (en anglais Best
Member Method), sont présentées dans le paragraphe §3.4. Rappelons que le principe
derriére cette famille de méthodes est d'enrichir les prévisions avec I'information provenant
de I'erreur minimale (meilleur membre) de prévision qui améliore la qualité de prévisions. Ici
nous étudions la méthode originale proposée par Roulston et Smith (2003) (scénario 5), ainsi
gue ses modifications introduites par Wang et Bishop (2005) (scénario 6) et Fortin et al.
(2006) (scénario 9). De plus nous proposons deux nouvelles modifications de cette approche

= |a modification de Wang et Bishop (2005) modifiée avec la covariance des échéances
afin de prendre en compte la cohérence temporelle (scénario 7),

» ['habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (scénario 8), ou nous ne
sommes pas limités a l'erreur du "meilleur" membre mais nous constituons une
archive avec les erreurs de 30% des meilleurs membres, pour chaque échéance de
prévision.

Nous ajoutons ici que plusieurs autres modifications de cette approche ont également été
testées lors de la these. Néanmoins, nous présentons que les modifications les plus
performantes. Dans un premier temps nous présentons chaque approche en comparaison
avec les prévisions hydrologiques brutes (scénario 1). Les mémes critéres de qualité adoptés
précédemment sont étudiés. Nous synthétisons ici les principales conclusions tirées de
I'analyse des critéres graphiques et numériques.
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6.5.3.1 La méthode du meilleur membre et sa modification par Wang et Bishop (2005)

Nous présentons par la suite la performance de la méthode du meilleur membre
(scénario 5), ainsi que celle de la modification (scénario 6) faite par Wang et Bishop (2005)
selon : les diagrammes de PIT (Figure 104), les courbes ROC (Figure 105 et Figure 106),
la dispersion des membres (Figure 107), le scores numériques CRPS (Figure 108 et Figure

109).

Fiabilité : diagrammes de PIT

Dans la Figure 104 nous présentons la performance en termes de fiabilité de prévisions
hydrologique d’ensemble brutes. Les résultats produits par le modéle MORDOR (a gauche)
et GRP (a droite) sont présentés en paralléle. Nous remarquons que :

= pour le modele MORDOR (a gauche), I'approche originale (5) de correction arrive a
rendre les prévisions légérement plus fiables. Néanmoins, la modification de 2006 (6)
est nettement plus perfomante en termes de fiabilité et réduit la tendance a sous-
estimer les observations pour les trois bassins versants examinés. Nous remarquons
par ailleurs que cette amélioration est également considérable sur toutes les
échéances et sur la plupart de 11 bassins examinés.

= pour les prévisions extraites du modeéle GRP (a droite), nous observons que la
méthode du meilleur membre (5) améliore légérement la performance des prévisions
brutes en termes de fiabilité. Cette amélioration s’applique surtout sur le cas ou le
modeéle hydrologique sous-estime |'observation (pour la Durance a Serre Pongon et le
Verdon a Castillon). Par contre dans le cas ou les prévisions montrent une tendance a
surestimer I'observation, (par exemple la Romanche aux Chambons), la méthode du
meilleur membre (5) ne rend pas les prévisions plus fiables.

De maniere générale, c’est la méthode modifiée (6) qui conduit a une amélioration de la
fiabilité de prévisions. Cet effet varie d’un bassin versant a I'autre et il est plus évident
autour d’un horizon de prévision de 5 jours.

Dispersion des membres

Dans les Figure 105 et Figure 106 nous présentons |'effet de ces approches de correction
statistique sur la dispersion de membres de I'ensemble pour les prévisions hydrologiques
d’ensemble produites par le modele MORDOR et GRP respectivement. La méthode originale
du meilleur membre (5) est représentée avec les boites a moustache mauves ; ainsi que la
méthode modifiée (6) par Wang et Bishop (2005) avec les boites a moustache bleues. Nous
remarquons que :
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I'influence de ces approches de correction se résume a une évolution progressive de
la dispersion de membres en fonction de I'échéance. Néanmoins, l'effet de Ia
méthode modifiée (6) sur la dispersion de membres est beaucoup plus significatif.

pour le modele MORDOR |'augmentation de la dispersion en fonction de I'échéance
reste progressive pour le cas de la Durance a Serre Pongon. Par contre, sur les deux
autres bassins étudiés (le Verdon a Castillon et la Romanche aux Chambons) les
membres sont fortement dispersés surtout au-dela de I'échéance de 3 jours. Ce fait
explique la performance modérée de la modification de 2006 au niveau fiabilité sur
ces deux bassins versants. Sur I'ensemble des 11 bassins versants nous constatons
que la dispersion moyenne des membres des prévisions corrigées avec la méthode
du meilleur membre (5) a un horizon de 7 jours varie entre 2 et 4 fois la dispersion a
3 jours de prévision. Pour la méthode du meilleur membre modifiée (6) la dispersion
des membres a 7 jours est en moyenne 2 fois plus élevée que la dispersion a 3 jours.

pour les prévisions hydrologiques produites par le modeéle GRP la performance de la
méthode du meilleur membre modifiée (6) introduit une dispersion plus importante
aux membres de I'ensemble. Ce comportement est retrouvé sur I'ensemble des 11
bassins versants examinés. De plus, nous remarquons que la dispersion des membres
varie peu avec |'application de la méthode du meilleur membre (5) entre I'échéance
3 et 7 jours (augmentation entre 30 et 60%) ; en méme temps qu’elle est en moyen
multipliée par 2,5 dans le cas de I'approche modifiée (6).

Nous constatons que, pour les deux modeles hydrologiques utilisés, la corrélation entre la

racine carrée de |'erreur quadratique moyenne et la dispersion de membres ne devient forte

qgue dans le cas de dispersions faibles.

Discrimination : courbes ROC

En ce qui concerne la capacité des prévisions a discriminer les événements entre eux (Figure

107), nous constatons que :

pour le modele MORDOR, les prévisions corrigées ne montrent pas une meilleure
discrimination par rapport aux prévisions brutes.

en ce qui concerne le modele GRP nous remarquons que la discrimination des
prévisions post-traitées est moins bonne que celle des prévisions brutes pour tous les
bassins versants et les échéances étudiées. Cette tendance est plus marquante pour
le bassin de la Romanche a Chambon et elle s’accentue quand le seuil de non-
dépassement passe de 30 a 90%. Une explication possible est liée a la dispersion trop
forte des membres de I'ensemble qui ne permet pas aux prévisions corrigées de
discriminer deux événements différents.
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Figure 104 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b)

le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour I’échéance 7 jours. Les graphiques sont

calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre et sa
maodification par Wang et Bishop (2005) et extraites par le modéle hydrologique : (1) MORDOR et (2)

GRP.
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Figure 105 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modele MORDOR : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre (5) et sa modification
par Wang et Bishop (6) en fonction de I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b)
le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites & moustaches : quantiles 25% et 75%,
trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la
boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 106 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modele GRP : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre (5) et sa modification par

Wang et Bishop (6) en fonction de I'échéance de pr
Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons.
inférieur et supérieur de la boite, respectivement,

valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 107 : Courbes ROC de la prévision hydrologiques d’ensemble fournies par le modéle : MORDOR

(1) et GRP (2) pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin

(a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour

I’échéance de 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions brutes (1), habillées avec

la méthode du meilleur membre (5) et sa modification par Wang et Bishop (6).
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Qualité globale

Les Figure 108 et Figure 109 présentent les performancess de la méthode du meilleur
membre original (5) et modifiée (6) par rapport aux prévisions brutes fournies par le modéle
hydrologique MORDOR et GRP respectivement. Nous constatons que :

= dans le cas du modele MORDOR, I'apport de la méthode du meilleur membre (5) et
de sa modification (6) a la qualité globale des prévisions hydrologiques reste limité
pour presque tous les bassins versants et échéances testés. Ce comportement est
peu influencé par la superficie du bassin.

= pour le modele GRP, I'apport de la méthode originale du meilleur membre (5)
influence peu la performance globale de prévisions hydrologiques. Cependant sa
modification (6) n’arrive pas a améliorer la qualité globale des prévisions
hydrologiques pour tous les bassins versants examinés. Ceci peut s’expliquer par la
mauvaise discrimination des prévisions corrigées, car au niveau fiabilité les prévisions
sont considérablement améliorées.
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Figure 108 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modele MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour
les échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre (5) et sa modification par Wang et
Bishop (6).
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Figure 109 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modele GRP en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les
échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre (5) et sa modification par Wang et
Bishop (6).




Chapitre 6 : Traitement statistique des prévisions 245

6.5.3.2 Meéthode BMM modifiée pour tenir en compte de la cohérence temporelle

La méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (2005) avait pour but
I'augmentation de la dispersion dans le cas des ensembles sous dispersifs en obtenant une
covariance entre chaque paire des membres de I'ensemble égale a la covariance d’un
membre de I'ensemble et I'observation. Une des limitations de cette approche est qu’elle ne
garantit pas que les trajectoires de membres soient conservées. Par conséquent, quand une
approche de post-traitement est mise en place pour un horizon de prévision a 3 jours, les
trajectoires prévues par les membres changent et la cohérence temporelle n’est pas
préservée. Pour faire face a ce probléme nous avons introduit dans la méthode du meilleur
membre la covariance des échéances.

Les attributs examinés par la suite sont : la fiabilité (Figure 110), la dispersion des membres
(Figure 111 et Figure 112), la discrimination (Figure 114 et Figure 115) et la qualité globale
(Figure 116 et Figure 117).

Fiabilité : diagrammes de PIT

Sur l'effet de cette approche par rapport a la fiabilité de prévisions (Figure 110), nous
remarquons que :

= pour les prévisions produites par le modéle MORDOR, la modification
proposée (7) limite la tendance des prévisions brutes (1) et modifiées (6) a surestimer
I'observation et elle réduit leur tendance a sous-estimer. Ce comportement est
répandu pour tous les bassins versants et toutes les échéances examinés. En ce qui
concerne les prévisions produites par le modéle GRP [I'approche proposée
(7) améliore considérablement la fiabilité de prévisions brutes (1) et traitées (6) en
limitant leur tendance a sous-estimer et surestimer |’observation.

Dispersion des membres

En ce qui concerne l'influence de la méthode du meilleur membre modifiée en 2005 (6),
ainsi que de la méthode proposée (7)sur la dispersion de membres pour les modele
hydrologique MORDOR et GRP (Figure 111 et Figure 112), nous constatons que :

= pour le modeéle hydrologique MORDOR, la modification proposée (7)réduit
légérement la dispersion des membres en adoucissant les effets de la méthode
modifiée du meilleur membre (6). De plus nous remarquons que I’évolution de la
dispersion de membres liée aux corrections examinées change d’un bassin a l'autre :
pour les bassins de la Durance a Serre Pongon et le Verdon a Castillon la dispersion
est augmentée progressivement; en méme temps que pour le bassin de la
Romanche aux Chambons cette augmentation est plus brusque.
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Sur l'ensemble de 11 bassins versant nous constatons que la dispersion des pré
visions corrigées avec la modification proposée (7) a un horizon de 7 jours est
réduite en moyenne entre 10 et 30% par rapport a la dispersion des prévisions de la
méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (6). De plus, la dispersion
moyenne des membres a un horizon de 7 jours produite par la méthode (7) varie —
selon le bassin versant - entre 1,5 et 3 fois la dispersion des membres a 3 jours de
prévision.

en ce qui concerne les prévisions fournies par le modéle GRP, I'évolution de la
dispersion des membres est plus douce en fonction de I'’échéance. Cependant nous
observons que, lors des premiéres échéances de prévision, la dispersion des
membres est significativement plus forte par rapport a celle de prévisions habillées
avec la méthode du meilleur membre modifiée (6). Sur 'ensemble de 11 bassins
versants nous constatons que I'augmentation de la dispersion moyenne lors des
premieres échéances de prévisions varie entre 50 et 100%. Par contre le ratio entre
la dispersion moyenne a 7 jours et celle a 3 jours est l[égerement réduite (10 a 20%).
Ce qui apporte une amélioration supplémentaire a la fiabilité des prévisions
hydrologiques aux courts horizons de prévisions (Figure 113). Cette figure montre les
diagrammes de probabilité cumulée pour les deux modeles utilisés, les trois bassins
versants étudiés et I'échéance de prévision égale a 3 jours.

Discrimination : courbes ROC

Nous remarguons en examinant les courbes ROC (Figure 114) que :

pour les prévisions hydrologiques fournies par le modéle MORDOR la modification
proposée améliore la discrimination légerement des prévisions - surtout par rapport
a la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop en 2005 (6).
Néanmoins, I'influence de I'approche proposée reste limitée. Ce comportement est
répandu pour tous les bassins versants et toutes les échéances examinées.

dans le cas du modeéle GRP, cet effet de la modification proposée (7) devient
beaucoup plus évident sur les prévisions hydrologiques. Pour tous les bassins
versants et échéances examinés la méthode proposée améliore la capacité de
prévisions a discriminer les événements entre eux par rapport aux prévisions brutes
(1) et habillées avec la méthode du meilleur membre de Wang et Bishop (6).
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Figure 110 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b)
le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour I'échéance 7 jours. Les graphiques sont
calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée
par Wang et Bishop (6) et la modification avec la covariance des échéances (7), extraites par le
modeéle hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Figure 111 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modele MORDOR : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et
Bishop (6) et la modification avec la covariance des échéances (7) en fonction de I'échéance de
prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a
Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite,
respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des
moustaches.
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Figure 112 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du

modéle GRP : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et

Bishop (6) et la modification avec la covariance des échéances (7) en fonction de I'échéance de

prévision pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a

Chambons. Boites a moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite,

respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des

moustaches.
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Figure 113 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pong¢on, (b)
le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour I’échéance 3 jours. Les graphiques sont
calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée
par Wang et Bishop (2005) et la modification que nous proposons et extraites par le modele
hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Figure 114 : Courbes ROC de la prévision hydrologiques d’ensemble fournies par le modéle : MORDOR

(1) et GRP (2) pour un seuil de dépassement égal au quantile 70% des pluies observées pour le bassin

(a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour

I’échéance de 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions brutes (1), habillées avec
la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (6) et la modification avec la

covariance des échéances (7).
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Qualité globale

Les Figure 115 et Figure 116 démontrent la qualité globale en termes de valeurs moyennes
du CRPS des prévisions brutes (1) et traitées (6) et (7) fournies par les modéles MORDOR et
GRP respectivement. Nous remarquons que :

I'approche proposée améliore considérablement la performance globale des
prévisions surtout par rapport aux prévisions habillées avec la méthode du meilleur
membre modifiée par Wang et Bishop (6). Ce comportement se retrouve aux
prévisions extraites de deux modeles utilisés et il y a peu de dépendance entre la
performance de la méthode et la superficie du bassin. Cependant pour les prévisions
produites par le modele MORDOR, I'effet du traitement proposé est plus évident aux
échéances au-dela de 5 jours, quand pour le modele GRP ceci est apparent dés les
premiéres échéances. De plus cette performance est le résultat d’'une amélioration
combinée sur la fiabilité et la discrimination des prévisions.

La Figure 117 présente la carte des bassins versant en fonction de la performance de
I'approche statistique proposée.

Pour les prévisions hydrologiques du modéle MORDOR nous constatons que
I'approche améliore la qualité globale de prévisions pour la plupart de bassins
versants examinés. De plus, la performance de la méthode proposée est fortement
influencée par I'échéance de prévision. Par exemple pour les horizons courts de
prévision elle fonctionne mieux pour les bassins versants des Cévennes, du Massif
Central du Sud et des Alpes du Sud et de I'Ain a Vouglans. Par contre, pour les
horizons plus lointains de prévision nous remarquons que sa performance sur les
bassins versants alpins et I'Ain a Vouglans reste limitée.

Examinons les prévisions d'ensemble issues du modele GRP, nous constatons que,
comme dans le cas des prévisions fournies par le modeéle MORDOR, |'amélioration
apportée est dépendante de I'échéance de prévision. Nous remarquons également
gue l'amélioration apportée par la méthode proposée est similaire pour les deux
modeles hydrologiques avec une meilleure performance sur les bassins du Massif
Central. Une explication possible liée a cette observation est que l'incertitude des
prévisions aux bassins versants des Cévennes et du Massif Central est trés élevée a
cause de l'influence orographique méme aux horizons courts de prévisions. Du coup
en prenant en compte l'information existante aux précedantes échéances nous
arrivons a mieux prendre en compte l'incertitude inhérente.
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Figure 115 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modele MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour
les échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques produites par le modéle MORDOR habillées avec la méthode du meilleur membre
modifiée (6) et modifiée avec covariance des échéances (7).
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Figure 116 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modéle GRP en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour les
échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques produites par le modéle GRP habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée
(6) et modifiée avec covariance des échéances (7).
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Figure 117 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques par bassin
versant en termes de score de RPS la méthode du meilleur membre modifiée avec covariance des
échéances. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions hydrologiques produites par le
modeéle : (a) MORDOR et (b) GRP et a une échéance de prévisions égale a (1) 3 et (2) 7 jours.
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6.5.3.3 Habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres

Une autre modification proposée vise a augmenter la dispersion de membres de I'ensemble
en prenant en compte I'erreur de 30% des meilleurs membres. Ces erreurs sont évaluées et
une distribution de probabilité est ajustée aux valeurs obtenues. Cette distribution servira
pour le tirage aléatoire des erreurs qui iront corriger les prévisions d'ensemble brutes lors de
I'application de la méthode. L'hypothése souvent adoptée est que les erreurs de tous les
membres suivent une loi de probabilité normale. Afin d'assurer que cette hypothese est
respectée, une transformation logarithmique des valeurs prévues et observées est appliquée
lors du calcul de I'erreur de tous les membres.

Fiabilité : diagramme de PIT

Dans la Figure 118 nous présentons les diagrammes de probabilité cumulée pour les
prévisions habillées avec l'erreur de 30% des meilleurs membres (scénario 8) pour
I’échéance de 7 jours sont tracés en comparaison avec les diagrammes produits par les
prévisions brutes (scénario 1) et les prévisions habillées avec la méthode du meilleur
membre modifiée en 2005 (scénario 6). Les prévisions sont produites par le modeéle
hydrologique MORDOR (a gauche) et GRP (a droite). Nous remarquons que :

= dans les cas de deux modeles, I'habillage avec l'erreur de 30% des meilleurs
membres (scénario 8) réduit la tendance des prévisions brutes a sous-estimer
I’observation. Cependant elle démontre une influence limitée quand les prévisions
surestiment I'observation. Ce comportement est plus apparent sur les horizons
lointains de prévision. De plus, nous constatons que dans le cas du modele MORDOR
I'amélioration sur la fiabilité des prévisions par la méthode proposée est nettement
meilleure par rapport a celle du modele GRP.

Ces conclusions sont valables pour I'ensemble de bassins versants examinés.

Dispersion des membres

En examinant 'influence de I'approche proposée sur la dispersion de membres (Figure 119
et Figure 120), nous constatons que :

= dans le cas de deux modeles la dispersion des membres est augmentée par rapport a
la dispersion de I'ensemble brute, cette augmentation reste pourtant modérée par
rapport a la dispersion introduite par la méthode du meilleur membre modifiée par
Wand et Bishop (6). Nous remarquons également que I'évolution de la dispersion des
membres avec la méthode proposée (en noir) reste proportionnelle a celle des
prévisions brutes (en gris) pour tous les bassins examinés.
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pour le modele MORDOR et sur I'ensemble de 11 bassins versants, nous constatons
gue la dispersion moyenne des membres a 7 jours d’échéance pour les prévisions
habillées avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8) varie entre 1,5 et 2 fois la
dispersion moyenne a 3 jours. De facon similaire, pour le modéle GRP la dispersion
moyenne a 7 jours correspond a 2 fois la dispersion a 3 jours. En gérénal, la
dispersion des membres habillés avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8) est
réduite de 50 a 100% (selon le bassin, le modeéle hydrologique et I'échéance de
prévision) par rapport a la dispersion des membres habillées avec la méthode du
meilleur membre modifiée (6).

Discrimination : courbes de ROC

A partir des courbes ROC (Figure 121) produites par les prévisions brutes et traitées issues

des deux modeles hydrologiques, nous observons que :

dans le cas du modele MORDOR, en appliquant I’habillage avec I'erreur de 30% des
meilleurs membres (8) la discrimination des prévisions s’améliore. De plus, la
performance de I'habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8) est
également améliorée par rapport a celle de la méthode du meilleur membre
modifiée en 2005 (6).

pour les prévisions hydrologiques du modéle GRP, I'approche que nous proposée (8)
améliore considérablement la capacité des prévisions a discriminer entre deux
événements par rapport a celles des prévisions brutes (1) et celle de prévisions
traitées avec la méthode du meilleur membre modifiée en 2005 (6).Ce
comportement est similaire pour la plupart de bassins versants, ainsi que pour tous
les horizons de prévision examinés. Par contre ce comportement devient moins
marquant quand le seuil de non-dépassement passe de 30 a 90%. Nous remarquons
que l'approche proposée (8) est significativement plus performante pour les
prévisions hydrologiques tirées du modele GRP. Cette approche (8) reconstitue une
partie de cette capacité inhérente des pluies.
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Figure 118 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b)

le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour I’échéance 7 jours. Les graphiques sont
calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec I'erreur de 30% de meilleurs membres et
fournies par le modéle hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Figure 119 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modeéle MORDOR : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et

Bishop (6) et avec I'erreur de 30% de meilleurs membres (8) en fonction de I'échéance de prévision
pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a

moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile
50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 120 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du

modele GRP : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et

Bishop (6) et avec I'erreur de 30% de meilleurs membres (8) en fonction de I'échéance de prévision

pour (a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a

moustaches : quantiles 25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile

50%, trait horizontal noir dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.




Chapitre 6 : Traitement statistique des prévisions

260

POD

POD

POD

0.2 0.4 06 0.8 1.0

0.0

0.2 0.4 086 0.8 1.0

0.0

0.6

POFD

a]
o
o
Previsions :
A
% 6
v7
[ I
0.8 1.0
-
m]
o
o
Previsions :
|
X B
7
I [
08 1.0
"
-
(a]
o
o
Previsions :
A 1
X 6
v 7
[ [
0.8 1.0

08

0.4 0.6

0.2

0.0

0.2 0.4 0.6 08 1.0

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

Previsions :
A1

X 6
v 8

Previsions

a1
x 6
v 8

0.4 0.6

POFD
(b2)

Previsions :

A

% &

v 8
[ [ [ [
0.4 0.8 08 1.0

POFD
(c2)

Figure 121 : Les courbes ROC pour un seuil de dépassement égal au quantile de 70% pour le bassin de
(a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour

I’échéance 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions hydrologiques habillées avec
I'erreur de tous les membres produites par le modéle hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Qualité globale

Ensuite, dans les Figure 122 et Figure 123 nous examinons la qualité globale de prévisions
traitées avec la méthode proposée (8) et pour les échéances 3 (a gauche) et 7 jours (a
droite). Nous remarquons que :

= selon les résultats liés au modele MORDOR, la performance globale des prévisions
traitées en termes de valeurs moyenne de CRPS est améliorée par rapport a celle de
prévisions brutes et des prévisions habillées avec la méthode du meilleur membre
modifiée par Wang et Bishop (6). Néanmoins, cette amélioration reste limitée. Ce
comportement est plus évident aux horizons lointains de prévision.

= en ce qui concerne les prévisions hydrologiques fournies par le modéle GRP,
I’'amélioration de la qualité globale des prévisions est significative pour presque tous
les bassins versants et échéances examinés.

Dans le cas de deux modeles nous constatons que ce comportement est peu dépendant de
la surface du bassin examiné.

Finalement, la Figure 124 illustre la carte d'amélioration apportée a la qualité des prévisions

brutes par I'habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8). Nous constatons que :

= dans le cas des prévisions fournies par le modele MORDOR, cette approche améliore
la qualité dans un nombre limité des bassins versants. La localisation des bassins
versants ou la méthode fonctionne mieux se concentre surtout dans la région du
Massif Central et des Cévennes.

= en ce qui concerne le modele GRP, nous observons une amélioration supplémentaire
apportée sur les bassins des Alpes du Sud et du Juras; ce qui en accord avec les
figures concernant la qualité globale des prévisions. Cette amélioration se porte
surtout sur le pourcentage de I'amélioration apportée et peu sur la localisation des
bassins.

Nous remarquons également que la performance de la méthode proposée est dépendante
de I'échéance. Néanmoins, a la différence des autres approches examinées auparavant,
I"habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres se montre plus performant aux
horizons lointains de prévision.
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Figure 122 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le

modeéle MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour

les échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions

hydrologiques produites par le modéele MORDOR habillées avec la méthode du meilleur membre

modifiée (6) et habillées avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8).
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Figure 123 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le

modéle GRP en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour les

échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions

hydrologiques produites par le modéle MORDOR habillées avec la méthode du meilleur membre

modifiée (6) et habillées avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8).
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Figure 124 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques par bassin
versant en termes de score de RPS par la méthode prenant en compte I'erreur de 30% des meilleurs
membres. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions hydrologiques produites par le
modeéle : (a) MORDOR et (b) GRP et a une échéance de prévisions égale a (1) 3 et (2) 7 jours.

6.5.3.4 La méthode du meilleur membre modifiée par Fortin et al. (2006)

Enfin nous avons testé la méthode du meilleur membre modifiée par Fortin et al. (2006).
Rappelons que la méthode de Fortin et al. (2006) propose une pondération a chacun des
membres selon son ordre statistique dans I'ensemble. Ceci permet une meilleure estimation
des probabilités liées aux événements extrémes.

Les critéres examinés par la suite sont le diagramme de PIT (Figure 125), la dispersion des
membres (Figure 126 et Figure 127), les courbes ROC (Figure 128), les scores CRPS (Figure
129 et Figure 130 ) et RPS (Figure 131).
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Fiabilité : diagrammes de PIT

En examinant l'influence de I'approche (9) sur la fiabilité de prévisions en paralléle avec la

performance des prévisions brutes (1) et celle de la méthode du meilleur membre modifiée

(6), nous constatons que :

pour les prévisions hydrologiques produites par le modéle hydrologique MORDOR, la
méthode modifiée (9) n’apporte pas d’amélioration supplémentaire par rapport a la
méthode modifiée par Wang et Bishop (6).

dans le cas du modele GRP cette approche (9) améliore considérablement la fiabilité
de prévisions par rapport aux prévisions brutes (1) et corrigées (6). Une explication
possible est liée a la forte tendance de prévisions tirées par le modele GRP a sous-
estimer |'observation, ainsi qu’a la capacité limitée de la méthode modifiée par Wang
et Bihop (6) a réduire cette tendance. Dans le cas du modéle MORDOR cette
tendance est relativement moins forte et cela peut expliquer la différence en termes
d’amélioration apportée.

Les conclusions sont similaires pour presque tous les 11 bassins versants étudiés.

Dispersion des membres

Dans les Figure 126 et Figure 127 nous présentons |’évolution de la dispersion des membres
en fonction de I'’échéance pour le modele MORDOR et GRP.

Dans le cas du modéle MORDOR nous remarquons que |'évolution de la dispersion
avec la méthode modifiée par Fortin et al. (9) est similaire a celle de la méthode
modifiée par Wang et Bishop (6). Plus particulierement, nous remarquons que sur
I'ensemble des bassins versants la dispersion des membres avec le scénario (9) est en
général inférieure de 10 a 20% a celle du scénario (6) relativement sur toutes les
échéances — avec I'exception du Verdon a Castillon et de la Sioule aux Fades.

Dans le cas du modeéle GRP, lors des premieres échéances de prévision, la
modification par Fortin et al. (9) contribue a une augmentation significative de la
dispersion des membres pour tous les 11 bassins versants — entre 20 et 50% selon le
bassin. Cet effet se limite pratiquement qu’aux premiéres échéances (jusqu’a 3 a 4
jours), quand la sous-dispersion de I'ensemble est fortement pénalisante, et il se
réduit aux échéances plus longues de prévision. Par conséquent, la dispersion
produite par le scénario (9) aux longues échéances est en général 10 a 30%
supérieure a celle du scénario (6).
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Discrimination : courbes de ROC

En examinant I'influence de la modification par Fortin et al. (9) sur la capacité des prévisions

a discriminer entre les événements (Figure 128), nous constatons que :

en ce qui concerne le modele MORDOR la méthode modifiée par Fortin et al. (9)
influence peu la discrimination des prévisions par rapport a la méthode de Wang et
Bishop (6).

dans le cas du modeéle GRP, le scénario (9) améliore considérablement la
discrimination des prévisions. Cet effet est plus fort aux premieres échéances de
prévisions et il se réduit quand le seuil de non-dépassement passe de 30 a 90%.

Cette conclusion est répandue sur I'ensemble de 11 bassins versants.

Qualité globale

Dans les Figure 129 et Figure 130 nous examinons la qualité gloabale en termes de valeurs
moyenne de CRPS des prévisions pour les scénarios (1), (6) et (9), les échéances 3 et 7 jours
et les modeles MORDOR et GRP respectivement. En résumé :

pour le modele MORDOR, nous constatons que la performance des prévisions
traitées avec le scénario (9) n’est pas améliorée par rapport au scénario (6). Ce
comportement se répete a toutes les échéances.

dans le cas du modele GRP I'amélioration a la qualité globale des prévisions est
significative pour presque tous les bassins versant et échéances examinés. Ce
comportement est plus évident aux horizons lointains de prévision.

Enfin un apercu de I'amélioration apportée a la qualité des prévisions brutes par I'habillage
avec la méthode du meilleur membre modifiée par Fortin et al. (9) est présenté dans la
Figure 131. En accord avec les conclusions tirées dans la Figure 129, nous constatons que :

dans le cas du modéle MORDOR, le scénario (9) améliore la qualité dans un nombre
limité des bassins versants principalement situé dans le Massif Central et les
Cévennes. Cette amélioration se limite sur les horizons courts des prévisions.

en ce qui concerne le modéle GRP, nous observons une forte amélioration, qui
devient plus considérable aux horizons plus lointains. Cette amélioration se
concentre surtout aux bassins du Massif Central, du Juras et des Alpes.
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Figure 125 : Diagrammes de probabilité cumulée pour le bassin de (a) la Durance a Serre Pongon, (b)

le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour I’échéance 7 jours. Les graphiques sont
calculés a partir des prévisions hydrologiques habillées avec la méthode du meilleur membre modifée
par Fortin et al. (2006) et fournies par le modeéle hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Figure 126 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du

modeéle MORDOR : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et
Bishop (6) et Fortin et al. (9) en fonction de I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre

Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles
25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir

dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 127 : Evolution de la dispersion des membres de la prévision hydrologiques d’ensemble du
modéle GRP : brutes (1) et habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et
Bishop (6) et par Fortin et al. (9) en fonction de I'échéance de prévision pour (a) la Durance a Serre
Poncgon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons. Boites a moustaches : quantiles
25% et 75%, trait inférieur et supérieur de la boite, respectivement, quantile 50%, trait horizontal noir
dans la boite, valeurs 5% et 95%, extrémités des moustaches.
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Figure 128 : Les courbes ROC pour un seuil de dépassement égal au quantile de 70% pour le bassin de
(a) la Durance a Serre Pongon, (b) le Verdon a Castillon et (c) la Romanche a Chambons et pour
I’échéance 7 jours. Les courbes ROC sont calculées a partir des prévisions hydrologiques habillées avec
la méthode du meilleur membre modifiée par Fortin et al. (2006) produites par le modéle
hydrologique : (1) MORDOR et (2) GRP.
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Figure 129 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modeéle MORDOR en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I'étude et pour
les échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques produites par le modele MORDOR habillées avec la méthode du meilleur membre

modifiée par Wang et Bishop (6) et par Fortin et al. (9).
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Figure 130 : CRPS moyens de la prévision d’ensemble des débits de bassin brutes fournies par le
modele GRP en fonction de la surface du bassin pour les 11 bassins versants de I’étude et pour les
échéances (a) 3 jours et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a partir des prévisions
hydrologiques produites par le modéle GRP habillées avec la méthode du meilleur membre modifiée
par Wang et Bishop (6) et par Fortin et al. (9).
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Figure 131 : Carte avec I'amélioration apportée a la qualité de prévisions hydrologiques par bassin
versant en termes de score de RPS par la méthode du meilleur membre modifiée par Fortin et al.
(2006). Les graphiques sont calculées a partir des prévisions hydrologiques produites par le modéle :
(a) MORDOR et (b) GRP et a une échéance de prévisions égale a (1) 3 et (2) 7 jours.
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6.5.4 Y-a-il une méthode de correction statistique qui soit la meilleure
partout ?

Apres avoir testé différentes méthodes de traitement statistique des biais des prévisions
hydrologiques, nous allons essayer dans ce paragraphe d’examiner s'il y a une méthode
notablement plus performante que toutes les autres pour tous les bassins versants et
échéances de prévisions examinés. Une facon de répondre a cette question est d’examiner
la performance de toutes les approches par rapport a la qualité globale des prévisions. Pour
cette raison, nous avons choisi ici d’examiner le critere numérique RPS. Rappelons qu'il s'agit
d'un critére qui évalue la qualité globale des prévisions et que le score parfait est égal a 0.

La Figure 132 illustre, sous forme de carte, les deux méthodes qui performent le mieux en
termes de qualité des prévisions par bassin versant de notre échantillon et pour les
prévisions hydrologiques d'ensemble issues, respectivement, du modele MORDOR et du
modele GRP pour les échéances de 3, 5 et 7 jours. Nous remarquons d’abord qu'il n'y a pas
une "meilleure" méthode pour tous les bassins et toutes les échéances de prévision. En effet
selon le critere de probabilité ordonée RPS, plusieurs méthodes fonctionnent bien selon le
bassin et I'échéance étudiée. Par exemple, pour le modele MORDOR et pour I'échéance de
prévision égale a 3 jours : I'habillage avec I'erreur du modéle - combiné ou pas avec
I'information des analogues -(scénarios 3 et 4, Tableau 8), la méthode du meilleur membre
modifiée par Wang et Bishop (scénario 6, Tableau 8) et ses variantes (scénario 7 et 8, Tableau
8) apparaissent comme des méthodes les plus performantes sur, respectivement, 9, 3 et 7
bassins versants de I’échantillon étudié.

Cependant aux horizons plus lointains de prévisions, les variantes de la méthode du meilleur
membre modifiée et ses variantes (6 et 7) apparaisent plus performantes. Nous constatons
que ces deux approches se montrent les plus performantes sur quelques bassins versants
des Alpes et du Massif Central. De plus, I’habillage avec I'erreur du modeéle - combiné ou pas
avec l'information des analogues - (scénarios 3 et 4) apparait étre la "meilleure" méthode
pour les bassins versants situés dans le Massif Central, les Cévennes et le Jura.

Pour le modéle GRP, nous remarquons également qu’il n’y a pas une méthode qui est la plus
performante. Lors de premieres echeances I'habillage avec I'erreur du modeéle - combiné ou
pas avec I'information des analogues - (scénarios 3 et 4), la méthode du meilleur membre
(scénario 5) et I’habillage avec I'erreur des 30% des meilleurs membres (scénario 8) se
montrent les plus performantes. Dans les echeances plus lointaines, I'habillage avec I'erreur
de 30% des meilleurs membres (scénario 8) est remplacé par la methode du meilleur
membre modifiée en prenant en compte la covariance des échéances (scénario 7).
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Figure 132 : Carte avec la méthode correspondant a la meilleur performance par bassin versant

selon le critére RPS et pour une échéance de prévisions égale a (a) 3, (b) 5 et (c) 7 jours. Ici les

prévisions hydrologiques sont fournies par les modéles MORDOR (1) et GRP (2).

En ce qui concerne la méthode modifiée par Fortin et al. (2006) nous observons qu’en
comparaison avec les autres approches elle se montre parmi les plus performantes que dans
le cas du bassin de la Romanche aux Chambons avec des prévisions hydrologiques tirées du
modele GRP. Toutefois, nous notons que I'application de méthode n’est pas toujours facile,
car - en attribuant un poids a chaque membre - elle nécessite une archive longue. Par
conséquent, nous considérons que l'application de cette approche dans une archive plus
longue des prévisions apportera des résultats améliorés (voir Boucher et al., 2011).
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Pour conclure nous pouvons dire qu’il n’y a pas de "meilleure" méthode de correction
statistique présentant la meilleure performance en termes des prévisions de débits pour
tous les modeéles, tous les bassins versants et toutes les échéances. Plusieurs méthodes ont
des performances comparables et la "meilleure" ne surclasse que tres légérement les autres.
Toutefois nous constatons qu’en général I'habillage avec I'erreur du modéle - combiné ou
pas avec lI'information des analogues — se montre plus performant dans les bassins du Massif
Central et des Cévennes. Par contre, les variantes de la méthode du meilleur membre
(scénarios 7 et 8) sont plus performantes dans les bassins des Alpes et du Jura. Ces
observations se confirment pour les deux modeéles hydrologiques et pour la plupart des
échéances examinées et elles indiquent une tendance existante. Bien évidemment, cette
tendance reste a confirmer sur une série plus longue de prévisions et sur d’autres jeux de
données.

De plus, comme montré dans les paragraphes précédents, parmi les méthodes testées, il y a
guelques approches qui arrivent a améliorer considérablement un attribut de la qualité des
prévisions, tandis qu’un autre attribut est plutét amélioré par une autre méthode. Par
exemple, la fiabilité de prévisions est souvent améliorée par : I'habillage avec l'erreur du
modele (scénario 3), la méthode du meilleur membre modifiée (scénario 6), ou la méthode
du meilleur membre modifiée avec la covariance des échéances (scénario 7). D'autres
approches ont permis d’améliorer la capacité des prévisions a discriminer entre deux
événements, comme c’est le cas de I'habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres
(scénario 8 et 9). Enfin, certaines méthodes ont permis d’améliorer significativement la
gualité globale des prévisions : c’est le cas de la méthode du meilleur membre modifiée
(scénarios 6 et 9). Par conséquent, la méthode a choisir dépend du point de vue de
I'utilisateur et selon le barycentre de son intérét il faut qu’il se dirige vers le traitement
statistique le plus approprié.

6.5.5 Influence de la longueur de calage des méthodes de correction de biais

Une question qui se pose quand nous traitons le sujet de la correction des biais est celle de
la longueur de la période de calage nécessaire pour définir les paramétres des méthodes de
post-traitement statistique. En effet, dans la pratique, il n'est pas toujours évident de
pouvoir disposer de longues périodes d’observations et de prévisions archivées pour pouvoir
caler les méthodes de correction de biais. Dans ce paragraphe, nous allons examiner la
sensibilité de la performance d'une méthode a sa longueur de période de calage. Nous
examinons cette question ici en considérant deux des méthodes empiriques de post-
traitement appliquées dans ce chapitre :
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- la méthode d'habillage avec les erreurs de simulation du modele hydrologique (méthode
qui considére les incertitudes de la simulation hydrologique),

- la méthode d’habillage avec les erreurs de prévision du meilleur membre (méthode qui
considere les incertitudes totales de prévision).

Pour la premiere méthode, nous étudions I'influence de la longueur de la période utilisée
pour construire I'archive des erreurs de modélisation sur la valeur du critére de performance
globale CRPS. Rappelons gu’ici la méthode d'habillage avec les erreurs de simulation du
modele hydrologique utilise une archive des erreurs du modéle hydrologique calculée sur
une période de 35 ans, période pour laguelle nous avons des données de débit disponibles.
Ensuite les erreurs archivées sont appliquées sur une période indépendante, plus courte, de
validation (ici la période de 4 années, 2005 a 2008).

Dans la Figure 133 nous comparons la performance en termes de qualité globale de
I'habillage avec I'erreur du modele hydrologique GRP quand la longueur de calage est soit de
35 ans, soit de 4 ans. La comparaison est faite sur la base des valeurs moyennes du score
CRPS et les scores sont présentés ici en fonction de la superficie de chaque bassin versant.
Nous remarquons que pour la plupart des bassins versant examinés la performance de
I'habillage avec l'erreur du modéle hydrologique calé sur 4 ans de données est
considérablement inférieure a celle de la méthode calée sur 35 ans. Ce fait est plus évident
sur les horizons plus lointains de prévision.
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Figure 133 : Valeurs moyennes de CRPS en fonction de la surface du bassin pour I'ensemble de 11
bassins versants testés et pour les échéances : (a) 3 et (b) 7 jours. Les graphiques sont calculées a
partir des prévisions hydrologiques produites par le modéle GRP habillées avec I'erreur du modéle
hydrologique avec un calage de longueur de 35 (cercle) et de 4 ans (triangle).
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Nous remarquons alors que la longueur du calage influence la performance de la méthode
de traitement statistique par habillage empirique, car quand la méthode est calée sur 4 ans
les valeurs du score CRPS sont en moyenne supérieures de 10% a un horizon de prévision de
3 jours et de 25% a 7 jours. De plus, sur certains bassins versants cela va jusqu’a 40 et 50%
pour un horizon de 3 et 7 jours respectivement.

La deuxieme méthode ici considérée est celle de I'habillage empirique avec les erreurs
passées du meilleur membre (Roulston et Smith, 2003) de la prévision d’ensemble.
Rappelons que cette méthode est basée sur deux parameétres a caler : la moyenne et I'écart-
type. Nous nous posons la question de l'influence de la période de calage sur I'estimation
des parametres de la méthode. Afin d'examiner la variation des parameétres de calage avec la
longueur des séries des données disponibles, nous avons évalué les deux parameétres en
utilisant des périodes de calage de différentes longueurs. La période totale de prévision
disponible (2005 a 2008) a été divisée en sous-périodes glissantes (suivant le concept de
fenétres glissantes). Le Tableau 9 présente le nombre de sous-périodes dans chaque
échantillon ainsi obtenu, chacune avec une longueur définie.

Tableau 9 : Les sous-périodes de calage en utilisant le concept de fenétres glissantes : leur longueur
en mois (en haut) et le nombre de périodes dans chaque sous-échantillon (en bas).

Longueur de la
période (mois)
Nombre de 42 40 37 31 25 19 13 7 3 1
périodes

1 3 6 12 18 24 30 36 40 42

Rappelons que la méthode du meilleur membre (Roulston et Smith, 2003) utilise I'archive
des erreurs commises par le "meilleur" membre pour s’ajuster a une loi normale. Par
conséquent, les deux parameétres de la méthode a caler sont les parametres de la loi
normale, a savoir : la moyenne et I'écart-type des erreurs. La Figure 134 présente, sous
forme de boites a moustache, l'incertitude autour de I'estimation de la moyenne en fonction
des différentes longueurs des sous-périodes utilisées, et pour les échéances de prévision de
3 jours et 7 jours. Nous remarquons que les valeurs moyennes des sous-périodes convergent
rapidement vers la moyenne, avec des épaisseurs des boites a moustaches qui diminuent
rapidement et peu de variabilité entre sous-périodes au-dela de 6-12 mois.

De méme, dans la Figure 135 nous affichons les résultats concernant I'estimation de I'écart-
type. Nous remarquons qu'a partir d'une longueur de calage de 12 mois, nous obtenons la
valeur quasi-définitive du parametre.
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Par conséquent, nous pouvons conclure que la période d'évaluation disponible (2005-2008)
est suffisamment homogene hydrologiquement pour pouvoir obtenir une bonne estimation
sur les parametres de la méthode du meilleur membre a partir d’une période de calage de
12 mois. Néanmoins, cette conclusion ne nous permet pas de transférer et utiliser ces
mémes parameétres avec de bons résultats sur une autre période d'évaluation hétérogene
hydrologiquement.

=1 | 1 . =2 : s
| g - L = B | A -
1 3 6 12 1824 30 36 40 42 1 3 6 12 1824 30 36 40 42
(a) (b)

Figure 134 : Boites a moustache représentant l'incertitude de I'estimation de la moyenne des erreurs
du meilleur membre pour les échéances : (a) 3 et (b) 7 jours. Les boites a moustaches sont calculées a
partir des prévisions hydrologiques d'ensemble produite par le modéle GRP.
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Figure 135 : Boites a moustache représentant l'incertitude de I'estimation de I'écart-type des erreurs
du meilleur membre pour les échéances : (a) 3 et (b) 7 jours. Les boites a moustaches sont calculées a
partir des prévisions hydrologiques d'ensemble produite par le modéle GRP.
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6.6 Syntheése

Dans ce chapitre nous avons utilisé les prévisions météorologiques d'ensemble du centre
européen (CEPMMT) et les deux modeles hydrologiques a notre disposition : MORDOR et
GRP. Nous avons évalué les prévisions hydrométéorologiques d'ensemble brutes et ensuite
nous avons essayé de répondre aux problématiques liées aux différent biais présents dans
les prévisions brutes. Pour cela nous avons mis en place différentes approches de
traitements statistiques appliqués soit sur les prévisions de pluie, soit sur celles de débit.
Finalement, nous avons abordé quelques questions clés liées a la performance des
approches de traitement statistique.

Pour revenir aux conclusions principales de ce chapitre, notre étude a montré en général
que les prévisions de précipitation disposent d’une bonne fiabilité. Néanmoins, elles restent
sous-dispersives surtout aux échéances courtes de prévision. De plus, nous observons qu’en
général les prévisions d'ensemble de précipitation arrivent a bien discriminer entre les
différents événements a un horizon court de prévision. Par contre pour les échéances plus
lointaines et les seuils de non-dépassement plus élevés le nombre des membres qui arrivent
a prévoir un événement avec une probabilité élevée se réduit.

En ce qui concerne les prévisions d'ensemble de débit nous avons basé notre étude sur : la
performance des prévisions produites par le modéle MORDOR et celle des prévisions
produites par le modeéle GRP. Plus particulierement, dans le cas du modele MORDOR nous
constatons que dans la plupart de bassins versants examinés nous retrouvons une tendance
a sous-estimer |'observation. Cependant sur un nombre limité de bassins étudiés cette
tendance s'inverse légerement. Nous remarquons également que les prévisions
hydrologiques se caractérisent par une capacité plus élevée de discriminer des événements
entre eux par rapport aux prévisions de précipitation. En ce qui concerne la dispersion des
prévisions hydrologiques, les conclusions sont similaires a celles tirées pour les prévisions de
pluie, car elles restent sous-dispersives. Ce fait démontre que le modeéle hydrologique utilisé
(MORDOR) n'affecte pas considérablement la dispersion des membres de I'ensemble. En
comparant la dispersion de membres contre le ratio de la racine carrée de l'erreur
guadratique moyenne nous constatons qu'une partie limitée de l'erreur quadratique est
expliquée par la dispersion, et cela arrive surtout aux horizons courts de la prévision. Cette
observation contraste avec les mémes diagrammes liés aux prévisions de précipitations et
elle est indicative d'une source d'erreur supplémentaire (autre que la dispersion non
appropriée) qui affecte les prévisions hydrologiques.
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Pour les prévisions produites par le modele GRP, nous remarquons que, méme si la tendance
de sous-estimer I'observation est toujours présente, la modélisation des débits prévus est
différente pour les 2 modeles hydrologiques utilisés. En général nous constatons que la
présence d'un biais est plus forte quand la modélisation est faite avec GRP. La différence la
plus frappante se trouve sur le bassin de la Romanche aux Chambons, ou nous observons
gue la fiabilité de prévisions hydrologiques est nettement dégradée par rapport a celle de
prévisions météorologiques, ainsi que celle des prévisions hydrologiques produites par le
modele MORDOR. En ce qui concerne la dispersion des membres, nous remarquons la
dispersion des membres est également tres faible. Cela signifie que le modele GRP écrase la
dispersion des membres d'ensemble. Par conséquent la partie de la racine carrée de I'erreur
guadratigue moyenne normalisée (RMSE) expliquée par la dispersion non-appropriée est
considérablement plus importante que dans le cas de prévisions de débits produites par le
modele MORDOR. Cette conclusion est également confirmée par Randrianasolo et al. (2010)
qui a comparé le modele GRP avec le modéle SIM.

Une fois les différents biais de prévisions identifiés les différentes approches de traitement
statistique ont été mises en place. Plusieurs approches ont été testées traitant soit de
I'incertitude globale de prévisions, soit d’une source particuliere d'incertitude. Ces
approches sont soit tirées de la littérature existante, soit développées lors de cette these. Le
Tableau 10 présente les approches mises en place et il résume leur performance par rapport
aux divers attributs de la qualité de prévision. Nous avons constaté que chaque approche
traite un ou plusieurs attributs de la qualité. Sur I'échantillon de 11 bassins versants et avec
la période d'évaluation a notre disposition, nous n'avons pas pu conclure sur une meilleure
méthode pour tous les modeles, tous les bassins versant et toutes les échéances.
Cependant, nous avons identifié quelques tendances. De plus, nous avons constaté que
selon les objectifs d'une étude et les données disponibles il y a des méthodes de traitement
plus ou moins adaptées.

Dans le cadre de cette étude nous avons essayé aborder un nombre d'autres problématiques
liées au traitement statistique de prévisions : l'intérét d'appliquer plutot un traitement en
amont (pré-) ou en aval (post-) du modele hydrologique, ou encore la sensibilité de la
performance du traitement statistique a la longueur du calage.
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Tableau 10 : lllustration comparative entre les différentes approches de traitement statistique utilisées en marquant les attributs de la qualité des prévisions
hydrologiques que chaque approche améliore.

Sensibilité a

Approche de traitement  Qualité o L . . Pré- ou post- o
o ) Fiabilité  Discrimination Dispersion . la longueur Limitations
statistique testé globale traitement
de calage
. . , *performance dépendante de
Correction empirique par Pre- ey .
o ; I'échéance et des bassins
facteur multiplicatif ++ + T+t + traitement v
EEE——— versants
*pré-requis d'une longue
archive d’analogues
Habillage avec i o o
. . Pré- *les scénarios originaux de la
I'information des ; o ,
+++ + +++ +++ traitement Vv prévision d'ensemble ne sont
analogues .
pas tous gardés
*effet limité sur les débits
* performance influencée
Habillage avec l'erreur du Post- par la mise a jour du modele
modele hydrologique + +++ + +++ i v *performance dépendante de
(Mathevet, 2010 ; Pagano traitement p ) P ]
etal,, 2012) I'échéance et des bassins

versants
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Méthode du meilleur
membre +

(Roulston et Smith, 2003)
Méthode du meilleur

membre modifiée +
(Wang et Bishop, 2005)

Méthode  du meilleur
membre modifiée pour

+++
prendre en compte la
cohérence temporelle

Habillage avec l'erreur de ot
30% des meilleurs membres
Méthode du meilleur
membre modifiée +

(Fortin et al., 2006)

+++

+++

+++

+++

+++

++

+++

+++

+++

+++

Post-

traitement

Post-
traitement

Post-
traitement

Post-
traitement

Post-
traitement

*performance dépendante du
modeéle hydrologique utilisé et
du bassin versant

*performance dépendante du
modeéle hydrologique utilisé et
du bassin versant

*performance dépendante du
modeéle hydrologique utilisé

*performance dépendante du
modeéle hydrologique utilisé

*performance dépendante du
modeéle hydrologique utilisé

+++ : amélioration significative

+ : amélioration faible

Vv :vrai

- : faux
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"Hydroélectricité : Vous démarrez au quart
de tour et, a trop vouloir en faire, vous
perturbez votre entourage. Un peu de
mesure"

("Energiescope" publié dans le numéro spécial de Metro du 5
juin 2012)

7 Valorisation des prévisions d'ensemble

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a évaluer le gain apporté par les prévisions, plus
particulierement les prévisions probabilistes (d’ensemble), sur la gestion de la production
d'énergie hydroélectrique d’une retenue en termes d’impact économique. Le but est de
quantifier la valeur d’une prévision pour la gestion des apports en eau aux barrages-
réservoirs. Nous allons d’abord rappeler les concepts clés de la gestion des apports aux
aménagements hydroélectriques. Ensuite, nous décrivons les étapes de construction d’un
modeéle de gestion heuristique. Enfin, les résultats de I'application du modéle de gestion aux
prévisions d’ensemble sont présentés et discutés.
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7.1 La problématique en jeu : la gestion d’une réserve hydroélectrique

D’aprés Roche et al. (2012), jusqu’en 1950 les réservoirs des aménagements hydrauliques
francais étaient essentiellement des réservoirs mono-usages. L'usage multi-objectif des
réserves en eaux a cependant été progressivement propulsé par les demandes en eaux
croissantes et la mise en place de plusieurs grands projets d’aménagement. Le contexte
multi-usage introduit forcement des nouvelles contraintes de gestion, non seulement
hydraulique, mais aussi financiere des aménagements. La gestion intégrée des ressources en
eau peut concerner plusieurs applications : la distribution d’eau potable, la fonctionnalité
des réseaux de collecte des eaux pluviales, la gestion des eaux usées, etc. Ici, nous nous
focalisons sur la gestion d’une réserve hydroélectrique.

La premiére étape vers une gestion optimisée d’'une réserve en eaux passe par la
structuration du probleme de gestion. Ce probléme se résume souvent par un modele
physique basé sur la conservation de la masse. Afin de bien structurer le probleme de
gestion, les variables descriptives de ['état du systéeme et les contraintes que les
gestionnaires sont obligées de respecter doivent étre définies. Ici, nous allons considérer un
schéma simplifié d'une réserve en eau superficielle destinée a la production hydroélectrique,
tel que celle présentée dans la Figure 136. Les principales variables descriptives de I'état du
systéme sont:

» le stock du réservoir (S) ;
» |e débit d'entrée (Qentree) ;
»  |e débit turbiné (Qursine) ;
* |e débit déversé (Qgeverse) ;

* |e débit réservé (Qreserve)-

\ O‘ent ré
Hﬂ_"""—-x.___B Qeverss

—

. Barrage
Réservoir
Stock S .
\\
Qtﬁmé\\
Qresen.'é &\

Turbine

Figure 136: Schématique simplifié d'une réserve hydroélectrique.
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A ces variables, diverses contraintes s'imposent pour le bon fonctionnement de
I'aménagement. D'abord, pour la sécurité du barrage, le volume du stock maximal ne doit
pas dépasser une valeur maximale Smax. De plus, des quotas environnementaux,
touristiques ou de navigation vont souvent dicter également un stock minimum et/ou
maximal (Smin et S'max < Smax). En outre, il faut aussi respecter la puissance maximale des
turbines Tmax, ainsi que la limite de débit maximal déversé, pour lagquelle I'évacuateur des
crues a été dimensionné (Dmax). De plus, les quotas environnementaux imposent la sortie
d'un débit minimal réservé pour des raisons écologiques (Qréservé). Ici pour de raisons de
simplification le débit réservé (Qréservé) est assumé égal a 0.

Généralement, aux variables et contraintes, s'ajoutent les besoins des autres utilisateurs de
I'eau réservée (réseaux de distribution d'eau potable, irrigation, etc.), ainsi que des objectifs
d’écrétement de crue et/ou soutien d’étiage. Une particularité du réseau francais est liée au
parc nucléaire, qui se trouve souvent en aval des aménagements hydroélectriques et qui
produit 78% de I'électricité du pays. Pour les besoins du parc nucléaire, les gestionnaires des
aménagements peuvent aussi tenir compte d'un débit minimal pour garantir le
refroidissement des eaux sortantes des centrales nucléaires et pour maintenir la
température de I'eau des rivieres a des niveaux acceptables.

Les contraintes citées ci-dessus représentent les contraintes dites physiques de la gestion.
Néanmoins, la loi du marché impose des contraintes supplémentaires a respecter. Ce
marché, censé satisfaire la demande en énergie au moindre colt global, incite chaque
producteur a produire lorsque la marge entre les prix et son propre co(t de production est la
plus importante.

Bien évidemment, dans un aménagement hydroélectrique, la définition des variables,
contraintes et objectifs de gestion dépend de ['utilisateur. Souvent la variable qu’un
gestionnaire considere comme variable de décision devient une contrainte pour un autre
gestionnaire. Cependant, de maniére générale, les probléemes de gestion auxquels sont
souvent confrontés les services opérationnels se résument a des problemes d'optimisation,
souvent appelés aussi "problemes de contréle". Il s’agit alors de simuler le systeme (entrées,
variables, contraintes) et rechercher les meilleures regles de décision de facon a se
rapprocher au mieux des objectifs de gestion. Gérer un aménagement hydroélectrique

revient alors a "décortiquer le systéme controlable, ses entrées et les usages, puis a les
modéliser" (Roche et al., 2012).

La modélisation du systéme physique est constituée d’une série d’équations décrivant, a
chaque instant, les relations entre les variables du systéme. Par exemple, un gestionnaire
peut souhaiter que le stock du réservoir a un instant t soit identique au stock a l'instant
précédent, t-1. En appliquant le principe de conservation de la masse - sous forme de débit
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entrant et sortant-, nous arrivons a structurer I'équation décrivant une telle gestion d'un
aménagement hydroélectrique (sans autres usages) pour un instant t donné :

AS =5(j-1)-S(j)=Qentrée(j) Qturbiné(j - Qdeversé() - ZQdivm =0 Eq. 51

Cette derniére équation résume l'aspect physique du probléme de gestion. Elle permet de
calculer, a chaque pas de temps, les variables descriptives de I'état du systeme modélisé. A
coté de la modélisation du systeme physique, il existe le probleme de la gestion de
I'aménagement hydroélectrique selon les objectifs économiques de gestion, tout en
respectant les contraintes qui s’'imposent au systeme. Dans ce cas, a chaque pas de temps,
les variables descriptives de I'état du systéme sont recalculées en fonction des variables
d’entrée (apports) et des décisions prises, celles-ci souvent encadrées par une fonction
économique (de colt ou de bénéfice). Cette fonction est calculée a chaque pas de temps et
la somme engendrée sur une période, suite aux apports et décisions prises, définit la
"fonction objectif du probléme de controle". Les enjeux d’une gestion, avec ses contraintes
physiques et économiques, sont ainsi synthétisés par cette fonction que le gestionnaire
cherchera a optimiser (Roche et al., 2012)

7.2 Un modele heuristique de gestion des réserves hydroélectriques

7.2.1 Cas d’application : les éclusées hebdomadaires

Les trois grandes catégories d’aménagements hydroélectriques sont représentées dans la
Figure 137, ou quelques aménagements frangais sont caractérisés en fonction de leur
capacité utile (indiquée en jours d’apport moyen en débit stockable par le réservoir) et de
leur coefficient de turbinage (ratio entre le débit maximum qui peut étre turbiné et I'apport
moyen en débit). Nous observons que les usines au fil de I'eau correspondent a des
aménagements caractérisés par une capacité utile inférieure a un jour (il n'y a pas — ou
presque pas — de retenue d'eau et les apports amont sont turbinés au moment ou ils
arrivent, dans les limites de la capacité de I'usine) et une puissance de turbinage qui varie de
1 a 5 fois le débit moyen. Les aménagements avec retenue (éclusées et lacs) ont une
capacité utile plus importante, de I'ordre de 1 a 15 jours pour les éclusées et supérieure a 15
jours pour les lacs. La capacité de turbinage est également légérement croissante entre
éclusées et lacs : entre 2 a 4 fois le débit moyen pour les premiers et entre 4 a 8 fois le débit
moyen pour les lacs. Typiqguement, les aménagements d’éclusée permettent de stocker I'eau
arrivant durant les heures creuses de la semaine (nuit et week-end, par exemple) pour la
turbiner pendant les heures pleines. Les capacités de stockage des lacs permettent quant a
elles un transfert a I’échelle saisonniére.
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Sachant que notre but est d’examiner la valeur potentielle des prévisions journalieres,
d’échéance maximale de sept jours, nous cherchons alors, pour servir de contexte
d’application, des aménagements de taille intermédiaire, pouvant stocker des apports sur
une durée de l'ordre de grandeur de la semaine. D’apres les chiffres de la Figure 1, on
observe que ceci correspond au cas des usines de production électrique du type éclusée
hebdomadaire. N’ayant pas ici 'ambition de modéliser dans le détail toutes les contraintes
d’'un aménagement réel, nous travaillerons avec des aménagements fictifs simples, pour
lesquels nous ferons varier la capacité utile et de turbinage dans les limites indiquées par les
données de la Figure 137. Les apports en débits prévus et observés au droit de ces
aménagements fictifs seront ceux des bassins versants réels étudiés dans cette thése.
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Figure 137: Classification générale des aménagements hydroélectriques en fonction du coefficient de
turbinage et de la capacité utile (source des données : EDF).

7.2.2 Concept général de I'approche développée

Dans notre outil de gestion d’une éclusée hebdomadaire, nous nous intéressons a évaluer, a
chaque jour de prévision, la meilleure régle de gestion a adopter face aux apports prévus en
débits sur les sept jours a venir. Une regle de gestion se traduit par une programmation,
pour la semaine a venir, des heures de turbinage et d’arrét, dans le but d’optimiser Ila
production électrique. Dans une logique d’optimisation des gains, il s’agit de choisir les
heures de turbinage en fonction du prix horaire de I’électricité. Ce prix traduit la valeur de
I’énergie. Il est variable dans le temps et suit les fluctuations de consommation, gu’elles
soient journaliéres (heures de pointe du matin et du soir) ou hebdomadaires (différences
entre jours ouvrables et week-end).
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Dans notre cas, les prix de I’énergie sont supposés connus a |'avance et le colt marginal de
production est supposé négligeable. En fonction des apports prévus et de la capacité de
turbinage de l'usine, un seuil de prix est choisi. L'évolution temporelle des heures de
turbinage ou arrét est donnée par une régle simple : aux heures ou le prix de I'énergie est
supérieur a un prix-seuil, I'usine turbine a pleine puissance; aux heures ou le prix de
I’énergie est inférieur au méme prix-seuil, 'eau est stockée dans la retenue en attendant
une remontée des prix pour étre turbinée. La gestion est ainsi directement liée a la demande
d’électricité : en période de faible demande (la nuit et le week-end), la centrale cesse de
turbiner et I'eau est stockée dans la retenue (de I'énergie stockée qui pourra étre utilisée
plus tard lors des pics de consommation). En période de forte consommation d’électricité,
ou les prix sont plus élevés, la centrale turbine a sa capacité maximale (Tmax).

La regle de gestion est définie quotidiennement, a chaque arrivée d’une prévision pour les
sept jours a venir. Elle dépend également des contraintes induites par les caractéristiques de
remplissage de I'aménagement : notamment, la capacité maximale du réservoir (Smax), au-
dela de laquelle il faudra déverser I'eau excédentaire (I'eau déversée ne pourra pas étre
utilisée pour produire de I'énergie et représente donc une perte - ou un manque de gain -
économique), et le volume minimal du réservoir (Smin), qui pourrait contraindre l'usine a
arréter le turbinage si le niveau du réservoir atteint cette limite.

Pour automatiser le processus, nous avons développé une méthode simplifiée, du type
heuristique, capable de fournir une solution approximative satisfaisante pas nécessairement
optimale, mais proche de cet optimum (voir §4.3). Pendant I'étape de gestion, la méthode
procede par itérations successives, en essayant de garantir le respect des contraintes tout en
restant optimale (ou quasi-optimale) dans I'établissement des meilleures heures a turbiner
I’eau en stock ou les apports prévus. Une fois la regle de gestion établie, on procede a son
application. Pour cela, la gestion doit étre simulée avec les débits observés : combien gagne-
t-on réellement lorsque I’on turbine les débits observés aux heures programmées a priori par
la gestion établie en fonction des apports prévus ?

Puisque I'on rafraichit quotidiennement les prévisions et, par conséquent, la régle de
gestion, seules les premiéres 24 heures sont des simulation. Nous considérons que, si la
retenue se vide, la centrale doit arréter de turbiner (méme si le turbinage était programmé) ;
si elle se remplit (et le turbinage n’est pas programmé), la centrale doit quand méme
turbiner de I'eau, méme a un prix inférieur a celui programmé, en essayant de le faire juste
assez pour qu’il y ait le moins de débordement possible.
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La simulation de la gestion avec les débits observés fournit les gains de gestion sur le jour
simulé, ainsi que le stock initial pour le prochain jour de prévision, quand une nouvelle régle
de gestion sera définie a partir des nouvelles prévisions des apports en eau. A la fin d’'une
période d’évaluation donnée (une saison ou une année), les gains de gestion, les volumes
turbinés et les volumes déversés sont calculés. C'est I'étape de I’évaluation de la gestion. Ces
variables seront utilisées pour comparer les différents types de prévision entre eux et pour
déterminer celui qui présente une valeur économique plus élevée pour la gestion d’une
centrale du type éclusée hebdomadaire. Puisque I'aménagement du type éclusée peut
présenter des caractéristiques diverses et variées (Figure 2), il peut étre intéressant
d’examiner la sensibilité des résultats de I'évaluation aux principaux facteurs définissant les
capacités de stockage de son réservoir et de turbinage de l'usine.
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Stock initial 7]
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=
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Figure 138: Schématique de la procédure développée pour l'optimisation heuristique d’une réserve

hydroélectrique pour un jour J.
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Afin de pouvoir optimiser la gestion d'une réserve hydroélectrique de facon heuristique et
dans le contexte de la thése, nous nous sommes basés sur certaines simplifications

necessaires. Les principales hypothéses simplificatrices sont :

les prix de I'énergie sont connus une semaine a I’avance,

les débits entrants sont considérés constants toute au long de la journée,
le débit réservé est considéré comme nul,

le volume minimal du réservoir est considéré zéro,

I'usine fonctionne a pleine puissance,

il n'y a aucun autre usage de I'eau a valoriser,

le colt marginal de production est considéré comme nul,

et le rendement est considéré comme constant, indépendant du débit turbiné ou du
niveau de la réserve.

Dans son ensemble, notre approche d’estimation de la valeur d’une prévision comprend

trois étapes de calcul (Figure 138) et une étape d’analyse de sensibilité, résumées ci-apres et
détaillés par la suite :

A chaque jour J de la période d’évaluation, le modeéle de gestion est appliqué pour
établir la régle de gestion a considérer : étape de gestion.

Ensuite, les gains de gestion sont calculés en appliquant la régle de gestion aux débits
observés au jour J : étape de simulation.

A la fin de la période d’évaluation T, le gain total, sur I'ensemble des jours J, est
évalué. Les gains obtenus pour les différents types de prévision étudiés sont alors
comparés entre eux : étape d’évaluation.

Les étapes précédentes sont appliquées plusieurs fois, en faisant varier les caractéristiques
de 'aménagement : analyse de sensibilité.
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7.2.3 Etape de gestion

Considérons la gestion d’une éclusée hebdomadaire pendant une période d’évaluation T.
L’éclusée et le bassin versant associé ont les caractéristiques suivantes :

Sav : est la surface du bassin versant en amont de I'éclusée (en km?),

Qo H(t) : est la série de débits observés a I'exutoire du bassin versant, au pas de temps
journalier, pendant une période historique H de plusieurs années (en m%/s),

Qmoy 1 : st le débit journalier moyen sur la période historique H (en m>/s),
Qmin_n : est le débit journalier minimal sur la période historique H (en m/s),

Vmax  : est le volume maximal (volume utile) du réservoir (en Mm?3). Il est évalué en
fonction de la capacité utile du réservoir, kn,q.x (en jours), et du débit journalier moyen de la
période historique Qmoy, 1 exprimé en Mm? de volume sur 1 jour :

Viax = Knax ¥ (Do 1 ¥0.0036%24) Eq. 52

Vmin @ est le volume minimal qui doit étre maintenu dans le réservoir (en Mm?). Il est
donné par le produit entre le coefficient de volume minimal, k., (en jours), et le débit
journalier minimal de la période historique Qpmin_n, exprimé en Mm? de volume sur 1 jour :

Vmin = kmin * (QminiH *0.0036 * 24) Eq 53

Ici, on fixera kmi, = 0, c’est-a-dire, le réservoir peut étre complétement vidé (Vp,i, = 0). Avec,
0.0036 la constante de transformation des unités : [m®/s] = 3600/1000000 [Mm?/h].

QT - est le débit turbinable (maximum que peuvent turbiner les équipements de la
centrale) (en m?/s). Il sera donné par le coefficient de turbinage, Cr, multiplié par le débit
journalier moyen de la période historique Qmoy # :

QTmax = CT * Qn7oy7H Eq 54

Euine : est le rendement de 'usine. Ici, considéré égal 3 1 MWh par m>/s turbiné pendant 1
heure.

Au jour J, Ihydrogramme des apports prévus en débit (en m?/s) pour les échéances
journaliéres J+1 a J+7 est donné par la série chronologique :

Q7j = {QjJrl’Qj+2’Qj+3’Qj+4’Qj+5’Qj+6’Qj+7} Eq. 55
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Le débit moyen prévu sur 7 jours (en m?/s) est donné par :

1 Z
Q7A/ = 7ZQ;‘+I‘ Eq. 56

i=1

Nous considérons ici une gestion hebdomadaire, c’est-a-dire, dans un premier temps on vise
a retrouver au bout d’'une semaine le méme stock (volume d’eau contenu dans le réservoir
de I'éclusée) qu’au départ®. Cela veut dire que I'on cherche a turbiner tout le volume prévu
arrivant dans la retenue. Dans cette phase de gestion, nous considérons également le
fonctionnement de I'usine a pleine puissance.

La question qui se pose est alors un simple probléeme de proportionnalité : si l'usine a pleine
puissance peut turbiner QT max m3/s pendant 168 heures, combien d’heures est-il nécessaire
pour turbiner a pleine puissance le débit moyen d’apport prévu ?

La solution est dans une simple regle de trois : le temps de turbinage, XT (en heures), sera :

Q7j

max

XT = min(168 * 168), XT >[0,168%] Eq. 57

- sil'apport moyen prévu est nul, il n’y aura pas de turbinage : XT=0;

- si 'apport moyen prévu est supérieur ou égal a la capacité maximale de turbinage,
I'usine sera programmée a turbiner en continu pendant les 168 heures de la
semaine : XT = 168 h. Le volume excédentaire sera déversé.

- sil'apport moyen prévu est non-nul et inférieur a la capacité maximale de turbinage,
on réduira proportionnellement le temps total de turbinage possible (168 heures).

Connaissant le nombre total d’heures pendant lesquelles il faudra turbiner, il s’agit
maintenant de déterminer a quels moments (heures) de la semaine le turbinage sera activé
et a quels moments l'usine sera en arrét. Pour cela, on fait appel a la courbe des prix de
I’énergie (en €/MWh) de la semaine, donnée par la série chronologique :

PRIX (h) = {p(1), p(2)....., p(168)} Eq. 58

La profitabilité de I'usine, qui ne va produire que pour un nombre d’heures XT dans la
semaine, va étre particulierement sensible au niveau des prix durant les jours et heures de
forte demande. Afin de maximiser les gains, il faudra trouver le prix seuil au dessus duquel
I'usine sera mise a turbiner et en-dessous duquel, I'usine sera en arrét.

2 Ceci n'est cependant pas une contrainte, et en réalité ne se réalisera pas. Il s’agit juste une considération de départ pour les
calculs.
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Nous utilisons ici les données infra-journalieres de la bourse des marchés spot de I'électricité
EPEX (European Power Exchange)?, qui gérent les marchés francais, allemand, autrichien et
suisse, extraites et mises a disposition par la Direction Optimisation Amont & Aval d’EDF a
Lyon. Les données s’étendent du 01/01/2003 a 00h au 22/06/2010 a 23h, au pas de temps
horaire.

La Figure 139 montre un exemple des prix horaires de I'énergie pour les années 2003 et
2007. Les variations de prix dépendent principalement de la demande d’électricité. En
général, les prix atteignent les valeurs les plus élevées dans les années trés froides en hiver
ou les années trés chaudes en été. Lors de la canicule de 2003 et de la vague de froid de
2007, la Figure 139 montre que les prix ont atteint les 1000 €/MWh et 2500 €/MWh,
respectivement.
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Figure 139 : Prix horaire de I’énergie EPEX-SPOT pour les années 2003 (a gauche) et 2007 (a droite).
Prix en €/MWh.

En sus de la variabilité annuelle, le prix de I’énergie évolue également en fonction du jour de
la semaine. On observe que la demande en énergie — et par conséquent les prix — sont plus
élevés pendant les jours ouvrables lundi au vendredi) et plus faibles durant le week-end. La
Figure 140 illustre cette variabilité hebdomadaire pour la semaine du 8 au 14 septembre
2008 (lundi au dimanche). De plus, les prix sont variables aussi sur une journée. La Figure
141 montre les prix observés au long de la journée du 8 septembre 2008, un lundi. Les prix
sont plus bas durant la nuit et plus élevés vers midi, quand la demande est la plus haute,
avec un pic observé également vers |I’"heure du diner (19h-20h).

le prix spot (« spot price ») est une tarification en temps réel : le prix au moment ol I'on achéte. Il est contrasté avec les prix
fixés dans les marchés a terme (« forward price »). Le prix spot horaire est a la base des transactions des marchés de
I'électricité et peut étre défini comme le prix qui équilibre I'offre et la demande d’électricité pour un intervalle de temps
donné. Les prix EPEX SPOT sont disponibles sur : http://www.epexspot.com/fr/
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Figure 140 : Prix horaire de I’énergie EPEX-SPOT au long de la semaine du 8 au 14 septembre 2008.
Prix en €/MWh.
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Figure 141 : Prix horaire de I’énergie EPEX-SPOT au long de la journée du 8 septembre 2008 (lundi).
Prix en €/MWh.

Pour établir les meilleures heures de turbinage, nous construisons d’abord la fonction
monotone des prix horaires en triant les 168 prix horaires de la semaine a venir de la plus
haute a la plus basse valeur :

PRIX,,,... = {P(1) >p(2) > p(i)...> p(168)} Eq. 59
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L'ordonnée correspondant a I’heure XT fournit le prix-seuil (en €/MWh) a utiliser :

PRIXmonotone (truc (XT)) ,trunc(XT)>0

PRIXseu[l = {PR]Xmonutone(l)H ,[runC(XT):O Eq 60

Avec trunc pour la troncature a I'unité de la valeur de XT.

On note que le cas ou la troncature a 'unité de XT est égale a 0 indique qu’il n’y aura pas de
programme de turbinage prévu dans la semaine. Ceci équivaut a attribuer une valeur de prix
seuil supérieure a la plus forte valeur de la courbe des prix de la semaine.

Le programme de gestion de I'usine sur la semaine est donné par la fonction de Heaviside,
indicatrice des heures de turbinage (= 1) et des heures d’arrét (= 0) :

1 PRIX(h)>PRIX ,,; e
H s () =1, ,PRIX (h)<PRIX q.

seuil

Dans notre cas, on considere que quand l'usine turbine elle le fait a pleine puissance. Dans
ce cas, I'évolution temporelle des volumes turbinés (en Mm?®), au pas de temps horaire, sur la
semaine, est donnée par :

VTURB (h) = HTURB (h)*QTmaX *00036 Eq' 62

L’évolution temporelle du stock d’eau du réservoir est calculée en fonction du stock initial,
des volumes turbinés et des apports prévus. Au premier jour de la période d’évaluation,
nous démarrons les calculs avec un choix arbitraire pour le stock initial équivalent a la moitié
du volume maximal du réservoir. Pour les jours suivants, le stock initial a J+1 sera donné par
le stock final obtenu en fin de I'étape de simulation de la gestion sur 24 heures avec débits
observés au jour J.

L’évolution du stock d’eau horaire (en Mm?®) sur la semaine est donnée par :
S(h)y=S(h=1D+Q,(h)*0.0036 + V. (h—1) Eq. 63

Les débits prévus horaires Qu(h) (en m3/s) sont évalués a partir des apports prévus en débit
journalier, sous I’hypothése d’une répartition constante dans le temps :

0,(h)=0,.,, avec k =24~ [trunc(24— %)] Eq. 64
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Il s’agit ensuite de vérifier les contraintes de gestion. Dans notre cas, cela se traduit en
vérifiant si le stock (a toutes les heures de la semaine) est compris entre le volume minimal
du réservoir et son volume maximal :

Vmin < S(h) < Vmax Eq 65

Si la condition ci-dessous est respectée, c’est-a-dire, le stock est compris entre les limites du
réservoir, aucune rectification n’est a faire et la régle de gestion est déterminée. C’est la fin
de I'étape de gestion pour le jour J.

Si la condition n’est pas respectée, deux cas de figures peuvent se présenter (Fig. 2) :

1. S(h) > Vinay

= || faut alors turbiner plus, avant que le stock devienne supérieur a la capacité
maximale du réservoir, pour éviter que la retenue déborde.

=  Pour pouvoir faire plus d’heures de turbinage, il faut accepter de baisser le prix-
seuil (turbiner a des prix moins élevés).

= Notamment, il faut turbiner en plus le volume excédentaire, celui qui dépasse le
seuil de capacité maximale du réservoir.

2. S (h) < Vmin

= || faut alors turbiner moins, avant que le stock devienne inférieur au seuil de
volume minimum du réservoir.

= Pour pouvoir faire moins d’heures de turbinage de facon optimale, il faut
augmenter le prix-seuil (turbiner moins d’heures, mais tout en cherchant a
turbiner aux heures de prix élevés).

= Notamment, il ne faut pas turbiner le volume déficitaire, celui qui est en-dessous
du seuil de volume minimum du réservoir.

Quel que soit le cas, le volume a turbiner doit étre recalculé en faisant le bilan d’eau a
I'intérieur du réservoir a l'instant ol I'on démarre la rectification (h;,; = 0 pour la premiére
itération) et I’heure (hsn) ou le stock atteint sa plus forte (ou basse) valeur. Cet intervalle de
temps correspond a la fenétre de rectification, ici indiquée par I'intervalle (hjs; : hgin).
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Figure 142 : lllustration des cas ou les contraintes de gestion ne sont pas respectées et il faut faire une
rectification de la régle de gestion : quand le stock dépasse la capacité maximale du réservoir (a
gauche) et quand le stock devient inférieur au volume minimum du réservoir (a droite).

Ce volume représente un débit de rectification, Qyecir (en m3/s) sur les heures de la fenétre de
rectification de :

VOlrecnf (hini : hﬁn)

= Eqg. 66
Orecy 0.0036 a

Le nouveau temps de turbinage nécessaire pour rectifier la gestion est obtenu, comme
précédemment, par une regle de proportionnalité. Il vaut XT’ (en heures) sur les heures de la
fenétre de rectification :

Qrectif

max

XT'= trunc[min( s(hy, =y D)+ A Eq. 67

0< XT'< (hy, — h,, +1) Eq. 68

,0u trunc pour la troncature a I'unité de la valeur obtenue

A

0 heure, pour une rectification quand S(h) < Vpin
A = 1 heure, pour une rectification quand S(h) > Vpax

Nous notons que cette constante A ajoutée dans le programme de calcul de la gestion
rectifiée correspond a une heure ajoutée au temps de turbinage lorsque I'on dépasse la
capacité maximale du réservoir. Son role n’est autre que celui de garantir plus rapidement le
respect de cette contrainte face a la troncature a 'unité de la valeur calculée.
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Une fois le nouveau temps de turbinage calculé, il faut ensuite obtenir le nouveau prix seuil.
Pour cela, une nouvelle courbe monotone de prix est construite, cette fois-ci en triant
seulement les prix horaires compris dans la fenétre temporelle de rectification. Le nouveau
prix seuil est obtenu come décrit précédemment et un nouveau programme de gestion est
défini. Le respect des contraintes est a nouveau vérifié. La procédure de modélisation se
répetera jusqu’a ce que les contraintes soient respectées et il n’y ait plus de rectification a
faire.

Enfin, dans le modele de gestion construit, quelques conditions additionnelles ont été
ajoutées afin d’assurer que le processus itératif aboutisse a une régle de gestion a chaque
jour J. Ceci garantit le passage au jour suivant et permet a l'algorithme de parcourir
I'ensemble de la période d’évaluation sans interruption. Une premiére condition concerne la
possibilité de définir plusieurs prix-seuils sur 'ensemble de la gestion hebdomadaire. Ainsi, si
une rectification qui a été faite pour le respect des contraintes a I’"heure h entraine le non-
respect des contraintes a une heure h’ > h, I'algorithme fixera d’abord le prix seuil obtenu
jusgu’a I’heure h et ensuite reprendra les itérations pour faire la rectification ciblant I’heure
h’, mais cette fois-ci sur une fenétre de rectification qui débutera a I’heure h + 1. L'autre
condition ajoutée limite le nombre d’itérations possibles: si I'algorithme n’arrive pas a
trouver une regle de gestion au bout de 20 itérations, le processus de rectification s’arréte et
on garde la gestion définie (méme si les contraintes sont enfreintes) pour la suite des calculs.

Une fois la regle de gestion définie pour le jour J sur la base des apports en eau prévus,
I'algorithme passe a I'étape de simulation.

7.2.4 Etape de simulation

Dans cette étape, on simule les premiéres 24 heures de la gestion avec les débits observés
sur la journée. On cherche ici a évaluer ce qui se passe en réalité quand on applique la régle
de gestion que le modele a jugée optimale aux quantités d’eau qui ont effectivement été
apportées au réservoir de |'éclusée.

Il s’agit d’évaluer I'évolution du stock d’eau horaire (en Mm?) sur les premiéres 24 heures de
la semaine a partir des apports observés et des volumes turbinés tels que programmeés par la
régle de gestion :

S () =8, (h=1)+Q, (h)*0.0036 =V, s (h=1), h5[1,24] Eq. 69

obs

Les débits observés horaires Q, (h) (en m>/s) sont calculés 3 partir des apports en débit
observé journalier, sous I'hypothése d’une répartition constante dans le temps.




Chapitre 7 : Valorisation des prévisions d’ensemble 299

Les contraintes imposées par la capacité maximale et le volume minimum du réservoir sont
vérifiées heure par heure (on simule ici une gestion en temps réel, ou le gestionnaire
adaptera la regle de gestion qui lui a été fournie en fonction des quantités d’eau qui arrivent
au réservoir).

Nous considérons que :

= sial’heure h, la retenue se vide (Spps(h+1) < Vmin), la centrale doit turbiner moins
que prévu par la gestion :

V' rurs (h) = max([Vyyeg (h) =V + S, (A +1)1,0) Eg. 70

Le stock a I’heure h est recalculé a partir de ce nouveau volume turbiné.

= sial’heure h, la retenue se remplit trop (Seps(h+1) > Vmax), 1a centrale doit turbiner
le nécessaire pour ne pas déverser ou pour déverser le moins possible, dans la
limite de al capacité maximale de turbinage de l'usine :

V'iurs (h) = min([S,,, (h) =V, ]+ OT,

max

%0.0036], Vs (h — 1)) Eq. 71

Le stock a I’'heure h est recalculé a partir de ce nouveau volume turbiné, ainsi que, si
c’est le cas, le volume déversé :

V' peverse (h) = max([S,, (A +1) =V, . 1,0) Eq. 72

A la fin de I'étape de simulation au jour J, le stock Sops(h=24) au jour J est transféré comme
stock initial pour la gestion du jour suivant, J+1 .
7.2.5 Etape d’évaluation

Nous considérons ici trois criteres pour évaluer la valeur d’une prévision sur I'ensemble des
jours de la période d’évaluation T:

— le gain économique de la gestion (en €) :
Ce gain est évalué en deux temps :

— Si nous considérons le rendement de 'usine E,, les volumes effectivement

turbinés et les prix de I'énergie a I'heure ou ces volumes ont été turbinés, le
gain en énergie produite, GainENERGIE s’écrit :
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24 VI (h)
Gain pyprer = z Z PRIX ,,(h)* o *

o 00036  “ wa- 73
,ou PRIX . (h) :le prixseuil a utiliser (en €/ MWh) ;
V' org (h) : le volume turbiné au pas de temps horaire (en Mm?) ;
Eys : le rendement de I'usine égal 8 1 MWh par m>/s turbiné pendant 1 heure ;

— Dans le but d’illustrer plus clairement la performance de chaque prévision
(pré/post-traitée), I'introduction d’un score de gain économique de gestion,
Seav S'impose. Le principe sur lequel ce score se batit est le simple ratio entre
prévisions traitées et prévisions brutes. Pour cette raison le Gaingesrion est
utilisé. Si les prévisions traitées apportent un gain supérieur a celui des
prévisions brutes PB le score prend une valeur supérieure a 1. Si les prévisions
corrigées PT sont moins performantes que les prévisions brutes le score
devient inférieur a 1.

Gain p,
ain == . E . 74
¢ Gain p, g
— les totaux de volumes turbinés VT; et déversés VT4 (en Mm3) :
24
VT, = ZZ V' s (1) Eq. 75
T h=1
24
VT, = ZZ V' peverse (h) Eq. 76
T h=1
,0U  V'yes (B)  :levolume turbiné au pas de temps horaire (en Mm?) ;
V' everse (1) : le volume déversé au pas de temps horaire (en Mm®) ;
—  I’écart ASy entre stock de fin et de début de la période d’évaluation T (en Mm?) :
AS, =8, (h=24),, —S,, (h=24) Eq. 77

,ou S, (h=24),,:lestock d'eau du réservoir (en Mm?®) 4 la derniére heure de la période

d'évaluation T ;

S (h=24),_,: le stock d'eau du réservoir (en Mm?®) & la premiére heure de la période

d'évaluation T ;
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— Le gain en gestion, Gaingestion, qui prend en compte non seulement I'énergie
produite, mais aussi le gain potentiel correspondant au turbinage de I'écart
ASr entre stock de fin et de début de la période d’évaluation T. Etant donné
que l'objectif de la gestion est d'avoir le méme niveau du stock au début et a
la fin de la période d'évaluation, I'écart entre le stock de fin et de début
correspond a un gain ou une perte potentielle a prendre en compte :

Gaingggoy = ;gPRIXW, () * V(')T’%R—g;:) % E, + PRIX sout * of)f) L, E7q8'
,ou PRIX . (h):le prix seuil a utiliser (en €/ MWh) ;
V'urs (h) e volume turbiné au pas de temps horaire (en Mm?) ;
Eus : le rendement de I'usine égal & 1 MWh par m*/s turbiné pendant 1 heure ;
PRIX seui : la moyenne de tous les prix seuil horaires utilisés sur la derniere semaine
d'évaluation (en €/MWh) ;
AS, :I"écart AS7entre stock de fin et de début de la période d’évaluation T.

7.2.6 Prise en compte des prévisions

Nous cherchons a évaluer les gains de gestion lorsque nous considérons les prévisions
suivantes :

— Prévision déterministe de la climatologie : le débit prévu est égal au débit journalier
moyen du jour en cours, estimé sur 'ensemble de la période historique d’observation
disponible pour le basin versant,

— Prévision déterministe " parfaite " : les débits prévus sont identiques aux débits
observés,

— Prévision d’ensemble brute : les débits prévus sont les membres de la prévision
hydrologique d’ensemble brute (sans application d’aucun traitement statistique de
correction de biais),

— Moyenne de la prévision d’ensemble brute : le débit prévu est la moyenne des débits
prévus par la prévision hydrologique d’ensemble brute,

— Prévision déterministe : les débits prévus sont fournis par le modeéle hydrologique
avec pour entrées les prévisions déterministes de pluie et température,




Chapitre 7 : Valorisation des prévisions d’ensemble 302

Prévision d’ensemble corrigée : les débits prévus sont les membres de la prévision
hydrologique d’ensemble corrigée (aprés application des traitements statistiques de
correction de biais présentés dans le Chapitre 6).

Les étapes du modeéle de gestion décrites précédemment s’appliquent a un débit d’apport

moyen sur les sept jours a venir. Dans l'intention d'appliquer ces équations dans le cadre des
prévisions probabilistes nous avons examiné deux options possibles :

= dans le cas des prévisions a scénario unique, I'application est immédiate.

= dans le cas des prévisions d’ensemble, a n scénarios, la procédure adoptée pour
chaque jour de prévision a été de faire la gestion des apports pour chacune des
prévisions de I'ensemble et ensuite prendre la moyenne des n vecteurs de prix-
seuil obtenus. C’est sur ces prix-seuil moyens que I'étape de simulation est
ensuite appliquée et le gain du jour J calculé. Afin d’avoir une idée de la variabilité
du gain basé sur les prix-seuil moyens, nous avons également considéré les
vecteurs des prix-seuil maximum et minimum donnés par I'ensemble.

7.3 Résultats

Les résultats des différentes applications du modéle de gestion développé sont présentés

selon quatre axes principaux :

Illustration d’un cas de gestion durant un événement de crue: nous illustrons la
gestion d’un aménagement fictif, a capacité utile et coefficient de turbinage fixés,
face aux apports en eau de la prévision d’ensemble brute du bassin versant de la
Durance a Serre Pongon pendant I'événement de crue qui a eu lieu du 1 au 9
septembre 2008.
Analyse de sensibilité aux caractéristiques de 'aménagement : nous évaluons les
gains apportés par la gestion de différents aménagements fictifs, a capacité utile et
coefficient de turbinage variés, face aux apports en eau de la prévision d’ensemble
brute du bassin versant de la Durance a Serre Pongon pendant quatre années de
prévision (2005 a 2008).
Intérét des prévisions d’ensemble :
= nous analysons l'intérét des prévisions d’ensemble en comparant, leurs gains
de gestion, aux gains apportés par les prévisions données par la moyenne de
la prévision d’ensemble, la prévision climatologique et la prévision parfaite.
Dans un premier temps, le bassin versant de la Durance a Serre Poncon et les
quatre années de période d’évaluation (2005 a 2008) sont considérés ayant
une capacité utile et un coefficient de turbinage constants.
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iv.  Impact de la qualité des prévisions sur les gains de gestion : nous évaluons I'impact
de la correction de biais apportée aux prévisions d’ensemble brutes et corrigées.

= Dans un premier temps, les données du bassin versant de la Durance a Serre

Poncon sur les quatre années d’évaluation (2005 a 2008) sont considérées
ayant une capacité utile variable et un coefficient de turbinage constant.

= Ensuite, nous évaluons l'impact de la qualité de prévision sur le gain de

gestion face aux apports en eau de la prévision d’ensemble brute de

I'ensemble de 11 bassins versants. Dans ce cas les caractéristiques

d’aménagement sont considérées constantes.

7.3.1 lllustration d’un cas de gestion durant un événement de crue

Nous illustrons les résultats du modele de gestion développé face aux apports en eau prévus
et observés lors de I'événement du 1% au 9 septembre 2008 dans le bassin versant de la
Durance 3 Serre Pongon (3580 km?). Cet événement de crue a été caractérisé par des fortes
précipitations qui sont tombées dans le Sud-Est de la France. Ces précipitations étaient bien
captées par les prévisions d'ensemble du centre européen (Figure 143).

Figure 143 : Carte de prévisions sur la France pour la période de 1 a 9 septembre 2008. Ici les
prévisions affichées sont extraites de 4 membres de I'ensemble a un horizon de 2 jours.

La Figure 144 (a) présente la pluie observée sur le bassin versant de la Durance a Serre
Pongon, ainsi que les boites a moustaches représentant les prévisions d'ensemble de pluie.
La Figure 144 (b) présente I'hydrogramme de I'événement étudié, avec un débit journalier
observé maximal de 131m>/s enregistré le 6 septembre.

Pour la méme période, nous présentons I'évolution des prix horaires extraits du marché
européen d’énergie EPEX SPOT (Figure 145). Le prix journalier moyen sur la période est égal
a 83,83 €.
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Figure 144 : (a) Boites a moustache pour les prévisions d'ensemble de précipitation pour la période de
1 a9 septembre 2008, (b) I'nydrogramme de débits modélisés par le modéle MORDOR pour la période
de 1 a 9 septembre 2008.
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Figure 145 : Prix horaires extraits du marché européen d’énergie EPEX SPOT pour la méme période.

Rappelons que le code heuristique vise a optimiser la gestion dans un horizon d’une semaine
en respectant les contraintes de stock. Le but est de turbiner a pleine puissance le débit
moyen prévu entrant dans le réservoir sur 7 jours. Le principe général se résume a
programmer le turbinage des apports aux heures de prix plus élevés (afin de maximiser le
gain de la gestion il est essentiel de distribuer les heures de turbinage sur les heures ou les
prix sont les plus élevés), tout en évitant les débordements et le non-respect des contraintes
du réservoir.

La Figure 146 présente un exemple tiré de la gestion hebdomadaire obtenue quand nous
considérons un aménagement hydroélectrique de coefficient de turbinage égal a 3 fois le
débit moyen de la Durance a Serre Pongon et une retenue de coefficient de capacité égal a
4 jours de stockage de ce débit moyen. La prévision parfaite (débits prévus identiques aux
débits observés) a été considérée et le modele hydrologique utilisé est MORDOR.
L’algorithme de gestion a été executé en continu sur la période du 1* au 10 septembre
2008, avec stock initial au 1°" septembre fixé a la moitié du stock maximal de la retenue.

Le résultat obtenu pour le 4 septembre 2008 est montré dans la Figure 146. La gestion a
indigué un prix seuil au-dessus duquel la centrale doit turbiner 'eau de 103,47 €/ MWh.
Dans le graphique indiquant le programme de gestion de 'usine (Figure 146 en haut), la
ligne bleue ciel pointillée représente la variation hebdomadaire des prix horaires de |'énergie
(en €/ MWh, axe des ordonnées a gauche). La ligne bleue continue indique les instants ou
I’eau est turbinée : les heures ou la ligne bleu continue suit la courbe des prix horaires sont
celles ou la centrale doit turbiner I’eau, tandis que la ligne bleue continue a I’horizontale sur
le prix-seuil indique les instants ou la turbine est en arrét. Le niveau du stock de la retenue
(en Mm?) est aussi représenté (Figure 146 en bas).
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Nous observons que pour cette gestion, les contraintes sont respectées sur I'ensemble de la
période et aucune rectification n’a di étre faite. En effet, lorsque le niveau du stock
approche le minimum accepté (contrainte Smin = 0), peu avant I’heure 48, I'usine arréte de
turbiner et la retenue se remplit. Ceci correspond aux instants de niveau bas de prix, quand
pour la gestion optimale il est préférable de réserver 'eau et la turbiner plus tard aux
instants de prix plus élevés.
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Figure 146: Résultat de la gestion au jour 4 septembre 2008. En haut : Programme de gestion
de l'usine sur une semaine (prix-seuil = 103,47 €/MWh). En bas : Niveau du stock de la
retenue sur la semaine. Aménagement hydroélectrique de coefficient de turbinage égal a 3
fois le débit moyen de la Durance a Serre Pongon et coefficient de capacité égal a 4 jours de
stockage du débit moyen.

L'équilibre entre les heures de turbinage, les heures ou les prix sont les plus élevés et les
contraintes du réservoir n’est cependant pas toujours facile a obtenir. En modifiant les
coefficients de turbinage et de capacité, le code heuristique a besoin de plusieurs itérations
(rectifications) avant de trouver la solution optimale de gestion. Les Figure 147 a Figure 149
présentent le méme cas de gestion hebdomadaire pour le 4 septembre 2008, obtenu cette
fois-ci a partir d’'un aménagement a capacités de turbinage et de stockage réduites :
coefficients de turbinage égal a 2 et capacité utile égale a 3 jours de débit moyen. Dans cette
configuration, trois rectifications ont été nécessaires pour obtenir une gestion de l'usine
avec respect des contraintes du réservoir.
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Lors de la premiére itération (Figure 147 (en bas)), le prix-seuil obtenu est de 83,09 €/MWh
(pour une capacité de turbinage moins élevé, le prix-seuil est aussi moins élevé). Nous
observons que, avec ce prix-seuil, le stock est trop turbiné pendant les premiéres 48 heures,
ce qui occasionne le non-respect de la contrainte de stock minimal. Une premiére
rectification est alors nécessaire (Figure 148 (en bas)), ou le prix-seuil fixé est plus élevé
(94,19 €/MWHh), ce qui aboutit a une diminution d’heures de turbinage. Néanmoins, méme
avec ce prix-seuil plus élevé, c’est a nouveau la contrainte de stock minimal qui est
maintenant non-respectée : le stock obtient la valeur minimale admissible peu avant la 48°™me
heure. Une deuxiéme rectification est nécessaire (Figure 149 (en bas)). Cette fois-ci, deux
prix-seuil sont définis pour la gestion de l'usine : 98,20 €/MWh jusque peu avant la 48°me
heure et 96,02 €/MWh au-dela.
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Figure 147: Résultat de la gestion au jour 4 septembre 2008. En haut : Programme de gestion
de l'usine sur une semaine (prix-seuil = 83,09 €/MWAh). En bas : Niveau du stock de la retenue
sur la semaine. Aménagement hydroélectrique de coefficient de turbinage égal a 2 fois le
débit moyen de la Durance a Serre Pongon et coefficient de capacité égal a 3 jours de
stockage du débit moyen.
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Figure 148: Résultat de la gestion au jour 4 septembre 2008. En haut : Programme de gestion
de l'usine sur une semaine (prix-seuil = 94,19 €/MWAh). En bas : Niveau du stock de la retenue
sur la semaine.
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Figure 149: Résultat de la gestion au jour 4 septembre 2008. En haut : Programme de gestion
de I'usine sur une semaine (prix-seuil = 98,2 et 96,02 €/MWHh). En bas : Niveau du stock de la
retenue sur la semaine.
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L'exemple montré a permis d’illustrer comment I'algorithme développé effectue I'étape de
gestion et d’avoir un premier apercu de I'impact des caractéristiques de 'aménagement sur
la définition de la régle optimale de gestion de 'usine. Pour aller plus loin, nous présentons
par la suite I'application de I'algorithme sur une période de quatre années (2005-2008) et
nous étudions lI'impact des caractéristiques de I'aménagement sur le gain économique
évalué sur cette longue période.

7.3.2 Analyse de sensibilité aux caractéristiques de 'aménagement

Lillustration de I'événement ci-dessus est intéressante afin de démontrer la fonctionnalité
du modele de gestion, pourtant cela reste un exemple particulier qui manque de généralité.
Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats de la gestion sur 'ensemble de la période
d’évaluation (1° janvier 2005 au 23 décembre 2008, 1453 jours). Les données sont toujours
celles du bassin versant de la Durance a Serre Poncon. L’hydrogramme de débits de cette
période est présenté dans la Figure 150.

Le bassin versant de la Durance a Serre Pongon est un bassin versant montagneux avec des
fortes influences neigeuses. Par conséquent c’est souvent pendant la période de fonte que
des événements importants de crue apparaissent. En mai 2008, par exemple, un événement
de crue trés important, avec un débit maximal de I'ordre de 800 m?/s (Figure 150), a été
observé le 30 mai sur le bassin versant. Lors de cet événement, la retenue de Serre Pongon a
déversé des volumes significatifs pour la deuxiéme fois en 50 ans d’existence.

Le modeéle de gestion a été appliqué sur I'ensemble de la période d’évaluation. A chaque
jour, les étapes de gestion et de simulation ont été exécutées. A la fin de la période, I'étape
d’évaluation a permis d’estimer les gains de gestion. Pour étudier la sensibilité des résultats
aux caractéristiques de I'aménagement fictif introduit a I'exutoire du bassin versant, nous
avons fait varier les coefficients de turbinage et la capacité utile du réservoir.

Une premiére évaluation qualitative des résultats du modele de gestion est présentée dans
la Figure 151. Le modele a été appliqué pour le cas des prévisions parfaites et pour un
aménagement de coefficients de turbinage et de capacité égaux respectivement a 3 et 4. Les
volumes déversés sur I'ensemble des jours de la période sont indiqués. Nous observons
I'important déversement lors de I'’événement de mai 2008. En effet, en dehors de cet
événement le modele a réussi a gérer les stocks dans les contraintes de gestion.
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Figure 150: Hydrogramme des débits observés a la station de la Durance a Serre Pongon sur la
période d’évaluation (01 /01/2005 au 23/12/2008).

3000
|

Volume déversé (Mm3)
1000

0
|

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
2005-01-01 2005-07-10 2006-01-16 2006—07-25 2007-01-31 2007-08-09 2008-02—-15 2008—-08-23

Figure 151: Volumes déversés d’aprés le modéle de gestion pour un aménagement fictif de
coefficients de turbinage et de capacité égaux respectivement a 3 et 4, dans la Durance a Serre
Poncon sur la période d’évaluation (01 /01/2005 au 23/12/2008).

Dans 'exemple de I'événement du 1°" au 10 septembre 2008, nous avons observé que les
coefficients de capacité et de turbinage influencent la gestion de la retenue (Figure 146 a
Figure 149). L'analyse de sensibilité sur I'ensemble de la période d’évaluation (01/01/2005
au 23/12/2008) est ici présentée en considérant les variations suivantes :

= capacité utile ko pris entre 3 et 10 jours,
= coefficient de turbinage Cr pris entre 3 et 5.

Rappelons que ces coefficients (présentés dans la Figure 137) varient selon les
caractéristiques de I'aménagement. Par conséquent pour les aménagements type éclusées
examinés ici, les ordres de grandeur sont ceux décrits ci-dessus. La Figure 152 présente
I’évolution du gain de la gestion (Eq. 78) en fonction des différentes valeurs du coefficient de
capacité utile du réservoir (axe des abscisses) et du coefficient de turbinage (courbes
représentées). Le cas étudié est celui des prévisions parfaites, afin de démontrer la
sensibilité du modeéle de gestion aux caractéristiques de I'aménagement.
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Figure 152: Gain de gestion en MEuros pour les prévisions parfaites : chaque ligne représente un
différent coefficient de turbinage.

Selon ce graphique, plus le coefficient de turbinage est élevé, plus nous obtenons de gain
avec la gestion des apports, ce qui est normal puisqu’une puissance plus importante permet
de concentrer la production sur les heures les plus "cheres". En effet, les courbes
correspondant aux trois coefficients de turbinage a valeurs croissantes sont pratiquement
paralléles, car le gain de gestion est proportionnel au volume turbiné. De plus, nous
observons que le gain de gestion croit légerement en fonction de la capacité de la retenue,
et ce jusqu’a une capacité donnée du débit moyen. A partir de cette valeur, le gain se
stabilise. Cependant, le point de stabilisation varie en fonction du coefficient de turbinage,
par exemple il est égal a 8 pour le coefficient de turbinage 3 et 4. Par contre pour le
coefficient de turbinage 5, le gain accroit méme au dela capacité 10.

La Figure 153 présente le graphique des volumes turbinés (Eg. 75) et déversés (Eq. 76) en
fonction de la capacité utile de la retenue et de la puissance de turbinage. En accord avec les
graphiques précédents, le cas étudié est celui des prévisions parfaites, afin d’examiner la
sensibilité du modele de gestion aux caractéristiques de I'aménagement. En ce qui concerne
le volume turbiné, la Figure 153 montre qu'il dépend principalement de la capacité utile de
retenue et que, pour l'ordre de grandeur de coefficient de turbinage testé ici, il est peu
influencé par le coefficient de turbinage. Par conséquent, I'évolution du volume turbiné est
linéaire pour tous les coefficients de turbinage étudiés.

Méme si le réservoir n’a déversé qu’une seule fois — en Mai 2008 - pendant cette période, la
Figure 153 montre que les volumes déversés sont plus importants pour le coefficient de
turbinage égal a 3. Plus le coefficient de turbinage est fort, moins importants sont les
volumes déversés. Cette remarque confirme le principe que, plus la puissance de turbinage
est importante, moins d’énergie est perdue par le déversement.
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Figure 153: Evolution du (a) volume turbiné et (b) volume déversé pour les prévisions d'ensemble

brutes (tous les membres sont considérés) en fonction du coefficient de capacité. Chaque ligne

représente un différent coefficient de turbinage.

Toutes les conclusions établies ici s’appuient sur I'ensemble de la période d'évaluation et

elles démontrent la sensibilité de la gestion d'un aménagement du type éclusée a ses
caractéristiques : capacité et turbinage. Les graphiques présentés ci-dessus sont générés a
partir de prévisions parfaites, afin de se concentrer uniquement sur la sensibilité du modéle

aux caractéristiques de I'éclusée et non pas a la sensibilité vis-a-vis de la qualité des

prévisions. Nous analysons cette derniére problématique dans les paragraphes suivants.
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7.3.3 Intérét des prévisions d’ensemble

La question qui se pose ici est d’évaluer I'intérét (en valeur économique de gestion) de la
prévision d’ensemble par rapport a une prévision naive (climatologie), une prévision parfaite
(observation) ou une prévision déterministe (ici, la prévision déterministe et la moyenne de
I'ensemble). Dans un premier temps, la période d’évaluation est considérée dans son
intégralité pour le cas du bassin versant de la Durance a Serre Pongon.

La Figure 154 (a) a (c) présente le gain de gestion en MEuros (Eq. 78) pour la prévision
d’ensemble, la climatologie, la prévision parfaite, la prévision déterministe et la moyenne
d’ensemble, en fonction des différentes valeurs de capacité utile du réservoir et de
coefficient de turbinage étudiés.

La Figure 154 (a) a (c) illustre le gain de gestion pour les coefficients de turbinage 3 a 5. D’un
cOté, nous observons que la prévision climatologique est celle qui donne le plus petit gain,
indépendamment des caractéristiques considérées pour I'aménagement. D’un autre coté,
les gains de gestion obtenus a partir des prévisions parfaites sont les plus importants dans
tous les cas considérés. De plus, nous remarquons que l'information tirée d'une prévision
(déterministe ou probabiliste) contribue a des gains supérieurs a ceux d'une prévision naive
(climatologie). Ainsi I'apport d’une prévision est démontré tres nettement.

Plus particulierement, selon ce graphique les prévisions d’ensemble apportent des gains trés
élevés et comparables a ceux de la prévision parfaite pour presque toutes les capacités de la
retenue examinée. Une explication possible est liée au fait que trés souvent, et surtout dans
I'horizon d'une semaine, les prévisions d'ensemble sont fiables (I'observation tombe dans le
faisceau des ensembles). En résultat, elles prévoient un volume d'apport proche du volume
observé et elles produisent ainsi une gestion proche de celle produite par les prévisions
parfaites.

De plus, la Figure 154 révele aussi que les prévisions d’ensemble apportent un gain supérieur
a celui de la moyenne des prévisions d’ensemble pour tous les coefficients de capacité
testés. Les résultats sont similaires pour les prévisions déterministes. Toutefois, cette
différence en termes de gain s'accentue avec la capacité de turbinage : plus le turbinage est
fort, plus la valeur ajoutée de prévisions d'ensemble devient évidente. Ce résultat prouve
gu’une prévision uni-valeur apportant une information réduite, aboutit en conséquence a un
gain de gestion moins important. En ce qui concerne les prévisions déterministes, nous
remarquons que leur performance est améliorée quand la capacité du réservoir est limitée
(coefficient de capacité 1 ou 2), par contre elle se dégrade pour les coefficients de capacité
supérieurs a 2.
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Figure 154 : Le gain de gestion en fonction du coefficient de capacité pour des coefficients : (a) 3, (b) 4

et (5) de turbinage et pour des prévisions : d'ensemble brutes (PE), climatologiques (PC), parfaites

(PP), la moyenne d’ensemble (PME) et la deterministe (PD).
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Le deuxiéme critere d’évaluation est le volume turbiné (Figure 155). Dans ce graphique nous
tracons le volume turbiné en fonction de la capacité de I'aménagement pour chaque
coefficient de turbinage. Ici nous considérons le coefficient de turbinage égal a 3 (les
conclusions obtenues sont similaires pour I'ensemble des coefficients de turbinage testés).

Sur ce graphiqgue, nous constatons qu'en général le volume turbiné produit par la prévision
parfaite est le plus important, suivi par le volume produit par la prévision d'ensemble. La
prévision d'ensemble, la moyenne d’ensemble et la prévision deterministe démontrent des
volumes turbinés qui s'alignent -pour ce coefficient de capacité en particulier- et qu'ils sont
comparables en général. Cependant leurs valeurs restent inférieures a celles des prévisions
parfaites. En ce qui concerne la climatologie, le volume turbiné est [égérement inferieur aux
prévisions d'ensemble ; cependant il n'est pas turbiné aux moments ou les prix sont les plus
élevés (gestion non optimale). Toutefois, les volumes turbinés produits par les prévisions
parfaites, d'ensemble, la climatologie, la deterministe et la moyenne d'ensemble évoluent
presqu'en parallele. Les résultats sont similaires pour tous les coefficients de turbinage
examinés.

Quant aux volumes déversés, les différents types de prévisions ont donné des résultats
comparables. Le volume déversé est principalement influencé par la puissance du turbinage
et moins par les types de prévisions. De ce fait, pour un méme coefficient de turbinage, les
prévisions d’ensemble, les prévisions parfaites, la climatologie, la prévision déterministe et la
moyenne d’ensemble présentent des courbes de volume déversé paralléles. Cependant, le
volume déversé issu d'une gestion a partir de la climatologie et la prévision déterministe
reste significativement plus élevé que le volume déversé calculé par les prévisions
d'ensemble. La Figure 156 illustre le cas pour le coefficient de turbinage égal a 3.

Le gain de gestion est en partie composé par le volume turbiné et en partie par la valeur
potentielle du stock en fin de période de gestion (Eq. 78). La Figure 157 présente I'évolution
de la différence du stock en fonction de la capacité de la retenue pour un coefficient de
turbinage égal a 3. La différence du stock produite par les prévisions parfaites est la plus
élevée, suivie par la prévision d'ensemble, la moyenne d'ensemble et la prévision
deterministe — similairement a la Figure 155. La méme tendance générale est observée pour
les autres coefficients de turbinage testés.
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Figure 155 : Le volume turbiné en fonction du coefficient de capacité pour un coefficient de turbinage

égal a 3 et pour des prévisions : d'ensemble brutes (PE), climatologiques (PC), parfaites (PP), la
moyenne d’ensemble (PME) et la deterministe (PD).
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Figure 156: Le volume déversé en fonction du coefficient de capacité pour un coefficient de turbinage
égal a 3 et pour des prévisions : d'ensemble brutes(PE), climatologiques (PC), parfaites (PP), la
moyenne d’ensemble (PME) et la deterministe (PD).
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Figure 157: La différence du stock en fonction du coefficient de capacité pour un coefficient de
turbinage égal a 3 et pour des prévisions : d'ensemble brutes(PE), climatologiques (PC), parfaites (PP),
la moyenne d’ensemble (PME) et la deterministe (PD).
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7.3.4 Impact de la qualité des prévisions sur les gains de gestion

Dans ce paragraphe, nous évaluons les gains de la gestion des apports en fonction de
différentes méthodes de pré- et post-traitement appliquées aux prévisions d’ensemble
brutes. Les approches testées sont celles présentées et mises en place dans le Chapitre 7. Au
total, nous examinons huit apports en prévision différents :

1. la prévision d’ensemble brute (sans traitement statistique),
2. la prévision d’ensemble avec I’habillage a I'aide des analogues,
3. la prévision d’ensemble avec I’habillage a I'aide de I'erreur du modele hydrologique,

4. la prévision d’ensemble avec la combinaison des deux habillages précédents :
analogues et erreur du modele hydrologique,

5. la prévision d’ensemble avec I’habillage par la méthode du meilleur membre —
acronyme BMM 2003 (Roulston et Smith, 2003),

6. la prévision d’ensemble avec |'habillage par la méthode du meilleur membre
modifiée — acronyme BMM 2005 (Wang et Bishop, 2005),

7. la prévision d’ensemble avec I'habillage par la méthode du meilleur membre
modifiée en prenant en compte la covariance des échéances,

8. la prévision d’ensemble avec I'habillage a partir des erreurs de 30% des meilleurs
membres de I'ensemble,

9. la prévision d’ensemble avec I'habillage par la méthode du meilleur membre
modifiée — acronyme BMM 2006 (Fortin et al., 2006).

7.3.4.1 Evaluation sur un bassin versant

Nous avons appliqué le modele de gestion aux prévisions de la Durance a Serre Pongon, que
nous avons pré— et/ou post-traité avec les approches statistiques citées ci-dessus. Différents
coefficients de turbinage et de capacité utile du réservoir ont également été testés.

La Figure 158 présente les gains de gestion obtenus en fonction de la méthode de correction
statistique utilisée (axe des abscisses) et des caractéristiques de I'aménagement. Les 3
groupes colorés correspondent a différents coefficients de turbinage, tandis que les boites a
moustaches montrent la variabilité des gains par rapport aux coefficients de capacité testés
(Ck = 3 a 10 jours de capacité utile). Comme espéré, le gain augmente quand le turbinage
devient plus puissant.
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Figure 158: Le gain de gestion en MEuros pour différents coefficients de capacité (boites a
moustaches) en fonction du coefficient de turbinage et par type de prévision étudié : (1) brutes, (2)
habillage avec les Analogues, (3) habillées avec I'erreur du modele, (4) habillées avec les Analogues et
I'erreur du modeéle, (5) corrigées avec la BMM (2003), (6) avec la BMM (2005), (7) avec la BMM
(2005) modifiée avec la covariance, (8) habillées avec I'erreur de 30% de meilleurs membres et (9)
habilées avec la BMM(2006).

Afin d'avoir une idée plus claire sur la performance de chaque approche de traitement
statistique, nous introduisons le score de gain économique (Eq. 74) de gestion pour les
différents coefficients de capacité dans la Figure 159. Les boites a moustache affichées
correspondent aux différentes approches de traitement statistique. Les résultats sont
présentés pour les trois coefficients de turbinage examinés. Pour tous ces coefficients de
turbinage, presque toutes les prévisions d'ensemble (traitées et non-traitées) apportent un
gain par rapport aux prévisions deterministes.

Plus particulierement, pour un turbinage de puissance 3 et 4 (Figure 159 (a) et (b)), le score
de gain est supérieur a 1 (qui est équivalent a un gain supérieur a celui produit par les
prévisions d'ensemble brutes) pour presque toutes les approches testées. Plus
particulierement I’habillage avec les analogues - sans ou avec I'erreur du modeéle - (2 et 4),
ainsi que les méthodes du meilleur membre modifiées et ses variants (6 a 9) apportent le
gain le plus élevé par rapport aux prévisions brutes pour tous les coefficients de capacité

examinés.
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De méme, quand le turbinage atteint une puissance maximale égale a 5 (Figure 159 (c)), la
plupart des approches de traitement statistique, a I'exception d'habillage avec I'erreur du
modele (3), apportent un gain supplémentaire par rapport aux prévisions d'ensemble brutes.
L’habillage avec I'erreur du modele (3) devient I'approche la moins performante par rapport
aux prévisions brutes (scores de gain inférieurs a 1). Les résultats montrent aussi que les
gains les plus significatifs sont apportés par les prévisions habillées avec les analogues et
I’erreur du modele hydrologique conjointement, ainsi que par les prévisions corrigées avec la
méthode du meilleur membre modifiée.

Ce paragraphe a démontré en termes de gain économique de gestion l'intérét d'appliquer
les prévisions d'ensemble a la gestion des aménagements hydrauliques. Plus
particulierement, pour I'ensemble des coefficients de turbinage, presque toutes les
prévisions d'ensemble (traitées et non-traitées) apportent un gain par rapport aux prévisions
deterministes. De plus, ci-dessus nous avons étudié le gain économique apporté par
différentes approches de traitement statistique de prévision. En général la plupart des
approches statistiques testées arrivent a améliorer le gain de gestion. La performance des
approches différe selon le coefficient de turbinage, néanmoins I'habillage avec les analogues
(couplé ou pas avec I'erreur du modele) ; ainsi que les modifications de la méthode du
meilleur membre (6 a 9) sont les plus performantes pour tous les coefficients de turbinage
testés.

Cependant, la performance de I’habillage avec l'erreur du modele hydrologique varie
considerablement avec le coefficient de turbinage — et surtout au coefficient le plus élévé.
Une explication possible est liée au fait que la correction avec l'erreur du modéle
hydrologique a tendance a habiller la prévision d'ensemble brute avec une dispersion
importante. Ceci donné a une fiabilité considérablement ameliorée, et une capacité a
discriminer entre les événements pratiquement intouchée (voir : §6.5.1). Ce résultat en
combinaison avec ceux tirés de la Figure 159 nous conduit a la conclusion qu'une dispersion
importante ne conduit pas forcement a une gestion optimale : le gestionnaire recherche
alors une stratégie " passe-partout " qui peut perdre les avantages d’une stratégie spécifique
ciblant la partie centrale de la distribution des scénarios.
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Figure 159: Gain de gestion de turbinage pour les coefficients de turbinage 3(a), 4(b) et 5(c) par type
de prévisions : (1) brutes, (2) habillage avec les analogues, (3) habillées avec I'’erreur du modéle, (4)
habillées avec les analogues et I'erreur du modéle, (5) corrigées avec la BMM (2003), (6) avec la BMM
(2005), (7) avec la BMM (2005) modifiée avec la covariance, (8) habillées avec I'erreur de 30% de
meilleurs membres et (9) habillées avec la BMM (2006).




Chapitre 7 : Valorisation des prévisions d’ensemble 321

7.3.4.2 Evaluation sur I’échantillon de 11 bassins versants

Précédemment nous avons montré que les méthodes de traitement statistique apportent un
gain de gestion supplemantaire par rapport aux prévisions brutes. Afin de tester la
robustesse de ces conclusions, il faut utiliser un échantillon de bassins versants plus large.
L’échantillon utilisé ici est celui des 11 bassins versants a fort enjeu économique pour EDF
(Chapitre2, §2.3).

La Figure 160 présente le score de gain économique de gestion lié aux différentes approches
de traitement statistique par rapport aux prévisions brutes. Le graphique présenté
correspond a des coefficients de capacité et de turbinage égaux respectivement a 4 et 3. Les
boites a moustache correspondent aux scores de 11 bassins versants. La ligne noire épaisse
montre la médiane, les bords bas et hauts de la boite correspondent aux quantiles 25% et
75% et les extrémités basses et hautes les valeurs minimales et maximales. La ligne rouge
horizontale est le seuil au dessus duquel les prévisions corrigées apportent un gain vis-a-vis
des prévisions d'ensemble. Les bassins versants présentant la meilleure performance en
termes de gain économique sont présentés dans la Figure 161.

D'abord nous observons que la plupart des approches arrivent a améliorer les prévisions
d'ensemble par rapport aux prévisions brutes pour un nombre important de bassins
versants. Nous remarquons que la méthode la plus performante pour le plus grand nombre
de bassins versants est la méthode du meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (6).
Les résultats de la méthode du meilleur membre modifiée avec la covariance des échéances
(7), de I'habillage avec I'erreur de 30% des meilleurs membres (8) ; ainsi que celles de la
méthode modifiée par Fortin et al. (9) démontrent également qu'elles apportent un gain
amélioré - similaire a celui de la méthode du meilleur membre modifiée (6) - par rapport aux
prévisions brutes pour la plupart de bassins testés. Cependant, la méthode du meilleur
membre (5) arrive a améliorer le gain de gestion des prévisions brutes que sur un nombre
limité des bassins versants. L’habillage avec I'erreur du modele hydrologique — avec ou sans
I'information des analogues - améliore considérablement la performance des prévisions
brutes pour plus de la moitié des bassins versants examinés.

Pourtant, nous remarquons que la performance des approches testées varie selon le bassin
versant. Afin d’approfondir la sensibilit¢ des méthodes de traitement statistique a la
localisation du bassin versant, nous avons affiché sur la Figure 161 un diagramme circulaire
avec les deux méthodes les plus performantes en termes de score de gain par bassin
versant. Chaque couleur correspond a une approche statistique. Ce graphique correspond
aussi a des coefficients de capacité et de turbinage égaux respectivement a 4 et 3.
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Sur les bassins versants des Alpes, la méthode du meilleur membre modifiée (6) et sa
variante (7) apportent les gains les plus élevés. Sur le reste des bassins versants, et surtout
les bassins versants du Massif Central et des Cévennes, I'habillage avec I'erreur du modéle
(sans ou avec l'information des analogues) démontre la meilleure performance par rapport a
toutes les méthodes testées.
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Figure 160: Boites a moustaches du score de gain par méthode de post-traitement appliquée. Le
graphique présenté correspond a des coefficients de capacité et de turbinage égal a 4 et 3
respectivement.
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Figure 161: Score de gain en fonction de la localisation du bassin versant par type de prévisions : (1)
brutes, (2) habillage avec les analogues, (3) habillées avec I'erreur du modéle, (4) habillées avec les
analogues et I'erreur du modele, (5) corrigées avec la BMM (2003), (6) avec la BMM (2005), (7) avec
la BMM (2005) modifiée avec la covariance, (8) avec I'erreur de 30% des meilleurs membres et (9)
avec la BMM (2006). Le graphique présenté correspond a des coefficients de capacité et de turbinage
égaux a 4 et 3 respectivement.
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7.4 Synthése

Dans ce chapitre nous avons essayé de valoriser les prévisions d’ensemble en termes
économiques. Pour pallier I'absence d’un outil d’optimisation économique adapté aux
prévisions d’ensemble nous avons créé un modele heuristique d’optimisation. La
fonctionnalité de ce modele, la robustesse de ses résultats, ainsi que la sensibilité de la
gestion en fonction des parametres sont examinées dans ce chapitre.

En ce qui concerne la sensibilité de la gestion en fonction des parametres, il faut noter que
les principaux parametres de notre modele sont le coefficient de capacité utile du réservoir
et le coefficient de turbinage. Nous avons constaté que la gestion est particulierement
sensible au coefficient de turbinage. En augmentant la puissance de turbinage, le gain de
gestion, le volume turbiné et la différence du stock deviennent plus importants alors que le
volume déversé diminue. De plus la sensibilité de ces vecteurs au coefficient de capacité
dépend aussi de la puissance de turbinage. La capacité de la retenue est plus sensible quand
le coefficient de turbinage est, soit trés petit, soit trés grand. A ce sujet il faut remarquer que
lors de notre étude nous avons examiné différents coefficients de turbinage (2 a 6).
Néanmoins, nous avons choisi de ne présenter ici que les coefficients de turbinage de 3 a 5,
car ils correspondent le mieux a un aménagement du type " éclusée ".

Par conséquent I'analyse présentée ici démontre que, selon la capacité de la retenue et les
objectifs de gestion, un gestionnaire pourra appliquer notre modéle de gestion a n'importe
guel aménagement de type éclusée en choisissant le coefficient de turbinage le plus adapté.
Cela prouve que notre modele heuristique peut servir de base a outil générique et
facilement applicable.

De plus, nous avons démontré que les prévisions d’ensemble possédent — sur I’'ensemble de
la période d’évaluation — une valeur supplémentaire par rapport a une prévision naive
(climatologie) et qu’elles sont également les plus performantes au regard de la prévision
déterministe et la moyenne d’ensemble. De ce fait nous avons clairement demontré que la
prévision d'ensemble apporte une valeur ajoutée pour la décision, pas seulement dans les
cas des événements rares pour lesquelles elle est souvent consultée par les operationnels,
mais aussi dans les cas des problematiques de la décision en "quotidien".

Lors de notre étude nous avons montré également qu’il est essentiel de prendre en compte
I'ensemble de I'information incluse dans les prévisions probabilistes car le gain de gestion
apporté est plus important.
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Ces conclusions sont en désaccord avec McCollor et al. (2008) qui ont montré sur la base
d’un bassin versant et de 2 ans de prévisions (2003-2005) que la moyenne d’ensemble est
[égerement plus performante que les prévisions d’ensemble sur un horizon de prévision de 1
a 2 jours. Les modeéles de gestion mis en place par McCollor et al. (2008) étaient un modele
co(t - perte statique et un modele de Théorie de décision. Ce désaccord peut étre attribué a
la longueur de la période d'évaluation (notre période d’évaluation est significativement plus
longue : 2005-2008). De plus, il faut noter que depuis 2005 la qualité des prévisions
d’ensemble fournies par les centres météorologiques s’est considérablement améliorée.

Un autre sujet que nous avons abordé lors de ce chapitre est la performance de diverses
méthodes de traitement statistique en termes de valeur économique. Les conclusions
montrent que la qualité des prévisions influence fortement la performance de la gestion et
le gain produit. Dans cette partie de la thése nous avons clairement demontré qu'une
prévision d'ensemble (traitée ou non-traitée), qui est performante pour tous les attributs de
qualité, produira un gain de gestion elevé. Nous avons montré qu’en général I'application
d'un traitement statistique arrive a améliorer le gain de gestion produit par rapport a celui
des prévisions d'ensemble brutes pour tous les bassins versants examinés. Cependant,
certaines approches statistiques sont plus adaptées a certains bassins versants et régimes
hydrologiques que d'autres.

En comparant les conclusions du paragraphe §7.3.4 avec celles tirées du Chapitre 6 (§6.5.4),
nous constatons que, en ce qui concerne les performances de différentes approches de
traitement statistique testées, la tendance principale est commune : I’habillage avec I'erreur
du modele (avec ou sans l'aide des analogues) se montre le plus performant en termes de
gualité et d’utilité dans les bassins du Massif Central et les Cévennes ; ainsi que la méthode
du meilleur membre et ses variantes sont plus performantes dans les Alpes. Cette conclusion
nous permet de constater que les criteres de qualité peuvent donner également une
premiére estimation qualitative du gain économique potentiel de gestion. Bien évidemment,
ils ne remplacent pas les outils de simulation de gestion, mais si un opérationnel n'a pas a sa
disposition un outil de simulation de gestion, il peut examiner la performance des prévisions
en termes d’attributs de qualité afin d'obtenir une estimation qualitative du gain potentiel
de gestion.
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“Sailors...say the weather is a great bluffer. |
guess the same is true for our human society
— things can look dark, then a break shows in

the clouds, and all is changed.”

Elwyn Brooks White

8 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous présentons les principales conclusions de cette thése, en mettant en
évidence les apports de notre recherche a I'étude des liens entre la qualité et I'utilité des
preévisions hydrologiques d’ensemble. Nous proposons une " feuille de route " pour guider le
choix parmi les différents criteres d’évaluation existants dans la littérature et illustrés dans
les chapitres précédents. Enfin, nous évoquons quelques perspectives de recherche qui
apparaissent a l'issue de cette these.
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8.1 Les objectifs, données et outils de cette these

Au début de cette thése, nous avions une double intention derriére nos objectifs de
recherche : a) éclairer les défis principaux des prévisions hydrologiques d’ensemble et
b) examiner différents chemins possibles pour fournir des prévisions bonnes et utiles aux
utilisateurs-décideurs.

Pour cette raison, notre travail s’est appuyé sur I'évaluation des principaux aspects d’une
prévision : sa qualité et son utilité. Toute la démarche de cette thése a été basée sur ces
guestions a répondre :

=  comment définir la qualité d’une prévision et quels sont les principaux attributs a
rechercher dans un systéeme de prévision hydrologique d’ensemble ?

= est-ce que nous arrivons a améliorer la qualité des prévisions hydrologiques
d'ensemble en utilisant des approches de correction statistique de biais simples et
faciles a implémenter opérationnellement ?

= est-ce que les prévisions hydrologiques d’ensemble apportent un gain économique
supplémentaire par rapport aux prévisions déterministes et climatologiques dans un
contexte de production hydroélectrique ?

Afin de pouvoir apporter des éléments de réponse a ces questions, nous avons conceptualisé
une chaine de prévision qui s’étend de la sortie du modele météorologique jusqu’a la
valorisation des prévisions par 'utilisateur final (Figure 3). Dans cette chaine, le réle clé de
I’évaluation de la qualité des prévisions, du traitement statistique de leurs biais et de I'utilité
des prévisions a été mis en évidence, avec en parallele leurs principaux défis actuels
(Chapitre 1, §1.4).

Ces défis nous ont incités a étudier les prévisions hydrologiques d’ensemble a I'aide de
plusieurs jeux de données et outils d’investigation. Ce travail a ainsi été basé sur :

= 2 jeux de bassins versants (avec 74 et 11 bassins francais): I'un avec 74 grands
bassins versants et l'autre avec 11 bassins de fort intérét pour la production
hydroélectrique. Ces bassins sont caractérisés par de tailles et régimes hydrologiques
différentes (Chapitre 2, §2.3),

= une base de données historique d’observations en pluie, température et débits sur
plus de 40 années sur chaque bassin versant étudié (Chapitre 2, §2.3),
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= 2 modeéles hydrologiques globaux de représentation de la transformation pluie-débit,
ici calés sur chaque bassin versant étudié : le modéle MORDOR a 10 et 11 parameétres
et le modele GRP, a 3 et 5 parametres, avec et sans module neige, respectivement
(Chapitre 2, §2.4),

= une archive des prévisions météorologiques d’ensemble (précipitation et
température) d’une longueur variable entre 2 et 4 années mise en place a partir des
prévisions émises par 8 centres météorologiques (base de prévisions TIGGE) et des
prévisions issues de [l'application d’'une méthode de recherche de situations
analogues, pour un horizon maximale de prévision de 15 jours (Chapitre 2, §2.2),

= 7 critéeres d’évaluation de la qualité des prévisions hydrométéorologiques
d’ensemble, sélectionnés dans la littérature pour évaluer les attributs de fiabilité,
précision, justesse, dispersion, discrimination et performance globale des prévisions
(Chapitre 3, §3.2),

= 2 stratégies pricipales de combinaison de prévisions multi-modeéles, pour évaluer
I'apport de I'utilisation de prévisions émises par différents centres météorologiques a
la prévision hydrologique d’ensemble (Chapitre 5, §5.3),

= 9 stratégies de prétraitement (correction statistique des précipitations prévues) et
post-traitement (correction statistique des débits prévus) mises en place dans le but
d’améliorer la qualité des prévisions hydrologiques d’ensemble.

Les approches empiriques ont été choisies grace a leur simplicité et a leur facilité
d’application en opérationnel. Les approches utilisées appartiennent principalement
a la famille de correction par habillage en utilisant I'information des analogues, une
archive des erreurs du meilleur membre ou celles du modéle hydrologique. Les
stratégies concues ont ciblé le traitement a la fois de l'incertitude totale des
prévisions ou d’'une source particuliere d’incertitude, ici l'erreur du modeéle
hydrologique. Elles ont été appliquées soit uniquement aux précipitations ou aux
débits, soit aux deux (Chapitre 3 et Chapitre 6)

= Un modele heuristique de gestion des apports en débit aux aménagements
hydroélectriques, développé dans cette thése pour évaluer le gain en termes
d'impact économique apporté par les prévisions a moyen-terme, plus
particulierement par les prévisions probabilistes (d’ensemble), sur la gestion de la
production d'énergie d’une retenue a capacités de réservoir et turbinage variables.
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Ce modele nous a permis d’estimer le gain économique supplémentaire apporté par
les prévisions d’ensemble en le comparant avec celui des prévisions déterministes ou
des prévisions basées la climatologie. De plus, a I'aide du modele développé, nous
avons également examiné linfluence de la qualité des prévisions sur le gain
économique apporté, en comparant le gain des prévisions corrigées a ce des
prévisions brutes (sans aucun pré-ou post-traitement) (Chapitre 4 et Chapitre 7).

Les principales conclusions de cette these sont résumées ci-apres.

8.2 Conclusions

- Sur évaluation des prévisions météorologiques et hydrologiques d’ensemble

Dans cette these, I’évaluation de la qualité des prévisions a été effectuée soit sur la base de
prévisions météorologiques TIGGE avec des prévisions fournies par 8 centres
météorologiques, sur le jeu de 74 bassins versants, soit sur les prévisions du centre
européen CEPMMT sur le jeu de 11 bassins versants. Pour la transformation de la pluie en
débit, nous avons utilisé les modéles hydrologiques MORDOR et GRP.

Nous avons remarqué que les prévisions d’ensemble de précipitation (pluie moyenne de
bassin) sont plutot fiables pour la majorité des bassins versants étudiés et notamment - aux
échéances plus longues de prévision (au-dela de 5 jours). Toutefois nous avons constaté un
effet important de diminution de la dispersion des membres de I'ensemble et de perte de
fiabilité dans les prévisions de débit obtenues a la sortie du modele hydrologique, qui
pourrait étre lié au rble intégrateur du bassin versant ou a l'influence du modéle
hydrologique.

Ce fait est surtout observé dans le cas du modele GRP et il est moins intense pour le cas du
modele MORDOR. Une explication possible pourrait étre liée a la mise a jour spécifique du
modele GRP, qui impose que toute prévision démarre a partir du dernier débit observé.
Nous retiendrons néanmoins que les prévisions hydrologiques des deux modeéles affichent
un défaut de qualité lié a la sous-dispersion des prévisions d’ensemble, ce qui reléve un défis
au traitement statistique des prévisions.

Si d’un coté les prévisions hydrologiques brutes montrent un manque de fiabilité, d’'un autre
cOté, nous remarquons que le modele hydrologique contribue a améliorer la précision par la
capacité des prévisions a discriminer des événements binaires (par exemple, le dépassement
ou le non-dépassement d’un seuil critique). En général, les prévisions hydrologiques
affichent une meilleure performance selon cet attribut que les prévisions d’ensemble de
précipitations.
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Une dépendance forte entre la performance des prévisions hydrométéorologiques
d’ensemble et la surface du bassin versant n’a pas pu étre identifié sur le jeu de 74 grands
bassins versants (surfaces variant de 1000 km? a 10000 km?). Néanmoins, sur I’échantillon de
11 bassins versants (surfaces variant de 60 km? a 3600 km?), les critéres de performance
globale des prévisions ont montré une légére amélioration de la qualité des prévisions pour
les bassins versants avec une surface supérieure a environ 1000 km?,

Parmi les différents centres météorologiques de la base TIGGE ici évalués, nous avons
remarqué que certains fournissent des prévisions de précipitation de meilleure qualité que
d’autres pour une majorité de bassins versants. Il s’agit du centre européen, du centre
japonais et du centre canadien. Toutefois, il n’y a pas un centre qui est le meilleur pour tous
les bassins versants. Nous avons également constaté que la performance des prévisions des
différents centres dépend de la localisation du bassin versant, ainsi que de I'échéance de
prévision.

- Sur le traitement statistique de biais de prévision d’ensemble

Dans un premier temps, nous avons examiné la correction des défauts de fiabilité des
prévisions hydrologiques a partir de la combinaison des prévisions obtenues a partir de
différents centres météorologiques fournisseurs des prévisions d’ensemble de précipitation,
autrement dit par une approche " multi-modele ".

La combinaison des prévisions d’ensemble provenant de différents centres, et par
conséquence, modeles météorologiques n’est pas toujours une démarche simple. Dans cette
thése, nous avons proposé deux approches différentes de combinaison des prévisions : la
premiere est basée sur I'équiprobabilité des centres et des membres des ensembiles, et la
deuxiéme, sur une pondération des prévisions d’ensemble des différents centres en fonction
de leur performance par rapport a un critere numérique de qualité des prévisions, ici le
score de probabilité ordonnée RPS.

Nous avons montré que le grand ensemble multi-modéle améliore considérablement la
gualité globale des prévisions, ainsi que leur fiabilité et discrimination. La performance du
grand ensemble pondéré en fonction de la performance des centres est légérement
meilleure que celle de I'approche basée sur I'équiprobabilité, surtout aux échéances plus
lointaines (au-dela de 5 jours).

Une deuxieme maniére de correction des prévisions vient du traitement statistique des biais,
gu’il soit appligué en amont (prétraitement) ou en aval (post-traitement) du modeéle
hydrologique. Dans cette thése, nous avons appliquée plusieurs approches empiriques
existantes dans la littérature. Nous avons également proposé quelques modifications aux
approches utilisées. Au total, neuf stratégies de traitement statistique ont été examinées
(voir Chapitre 6, Tableau 8).
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Nous avons conclue que presque tous les traitements statistiques appliqués améliorent soit
la qualité globale des prévisions, soit une ou plusieurs de ses attributs. Le Tableau 10 résume
I'influence de chaque approche sur les divers attributs de la qualité des prévisions

Nous avons également constaté qu’il n'y a pas une "meilleure" méthode qui permet
d’améliorer la qualité des prévisions hydrologiques sur tous les bassins versants étudiées et
pour les deux modeéles hydrologiques utilisés. Toutefois, il y a des approches qui ressortent
plus fréquemment que d’autres comme étant plus performantes : c’est le cas de I’habillage
avec l'erreur du modeéle hydrologique (sans ou avec, au préalable, le prétraitement des
précipitations a I'aide de I'information des situations analogues), ainsi que de la méthode du
meilleur membre modifiée par Wang et Bishop (2006) et ses variantes.

Nous avons observé que la performance des approches de traitement statistique peut étre
influencée par la longueur de la période de calage des paramétres. C'est notamment le cas
pour I"habillage avec I'erreur du modéle et pour la méthode du meilleur membre modifiée
par Fortin et al. (2006). Il s’est avéré qu’'un nombre plus important d’années de données
sont nécessaires pour caler les parameétres de ces méthodes.

Nous avons également examiné I'intérét d’appliquer une approche de traitement statistique
soit seulement sur les entrées du modele hydrologique, soit seulement sur les sorties, soit
sur les deux. Nous avons conclue que le passage par le modele hydrologique peut limiter les
effets positifs d’'un traitement statistique appliqué aux prévisions de précipitation. Par
conséquent, I'application d’une correction statistique des biais a la sortie du modeéle
hydrologique est presque obligée.

- Sur la valorisation des prévisions hydrologiques d’ensemble

Le modele de gestion des réservoirs de production hydroélectrique que nous avons
développé dans cette thése est basé sur deux parameétres principaux que I'on peut faire
varier pour mieux s’adapter a une situation donnée : le coefficient de turbinage de 'usine et
la capacité de la retenue. Ces deux parametres libres garantissent ainsi la facilité
d’application du modeéle a n‘importe quel aménagement hydroélectrique.

Pour vérifier le caractéere générique du modeéle dans le cas des éclusées, nous I'avons
appliqgué aux apports en débit sur 7 jours et avons examinés plusieurs valeurs de ces
parameétres. Le gain économique des prévisions en gestion de production électrique a été
évalué sur la base du prix de marché de I'énergie (en €/MWh), supposé traduire la valeur de
I’énergie.
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Nous avons constaté que, pour le type d’aménagement étudié, la gestion est surtout
sensible au coefficient de turbinage. Le gain économique supplémentaire qu’apportent les
prévisions hydrologiques d’ensemble a I'utilisateur a été numériquement démontré. Nous
avons montré que ce gain est supérieur a celui apporté par une prévision naive (la
climatologie) ou méme a celui apporté par la prévision déterministe et par la moyenne de la
prévision d’ensemble. Cette conclusion est importante car elle montre tout lI'intérét de
I"utilisation de la prévision hydrologique d’ensemble sur une base quotidienne, pour des
apports en eaux quotidiens, et non pas seulement lors des événements extrémes, comme
c’est souvent le cas a nos jours dans les services opérationnels.

Une autre problématique abordée dans cette thése a été celle de la relation entre la qualité
des prévisions et leur utilité (ici exprimée par le gain économique en gestion de la
production hydroélectrique). Nous avons montré que le gain économique de gestion est
fortement dépendant de la qualité des prévisions : plus la qualité des prévisions s"améliore,
plus élevé devient le gain apporté par les prévisions

Nous avons ainsi observé qu’en utilisant des prévisions d’ensemble qui avaient été
débiaisées a I'aide d'un traitement statistique appliqué a la sortie du modéle hydrologique
(post-traitement), le gain économique de gestion apporté par les prévisions était plus élevé
par rapport au gain obtenu a partir des prévisions brutes (sans aucun traitement statistique).
Plus particulierement, nous constatons que les approches statistiques, qui arrivent a
améliorer la qualité globale des prévisions, mais aussi la fiabilité et la discrimination,
conduisent a un gain économique plus important. Néanmoins, nous n’avons pas pu dégager
une " meilleure" méthode a appliquer pour avoir le meilleur gain partout, car les
performances des méthodes dépendent du bassin versant considéré.

En faisant la liaison entre les aspects de qualité et de I'utilité, nous pouvons déclarer qu’il
suffit souvent d’examiner la performance d’une prévision en termes de qualité globale,
fiabilité et discrimination, afin de constater si elle conduira a un gain économique potentiel.
De cette fagon, en cas de manque d’un outil adapté de gestion, une estimation qualitative
du gain économique supplémentaire peut se faire par I’évaluation de la qualité de prévision.

Dans les cas de différentes approches de traitement statistique testées, cette conclusion est
confirmée par I'examination des cartes indiquent, en paralléle et par bassin versant, les deux
meilleures méthodes de traitement statistique qui donnent les meilleures performances en
termes de qualité globale de prévision (critere RPS ; Figure 162, en haut) et de score de gain
économique (Figure 162, en bas). Nous remarquons que 7 sur 11 bassins versants étudiés
associent les mémes meilleures méthodes de traitement en qualité et en utilité. De plus, la
tendance qui ressort associe I'habillage avec I'erreur du modele (sans ou avec l'aide des
analogues— 3 et 4) aux bassins du Massif Central et des Cévennes et la méthode du meilleur
membre et ses variantes (5 a 7) aux bassins des Alpes.
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Figure 162: Lien entre qualité et utilité des prévisions : carte avec les deux meilleures
méthodes de traitement statistique en termes de qualité globale de prévision selon le critére
RPS (en haut) et de meilleur score de gain économique pour les coefficients de capacité et de
turbinage égaux a 4 et 3, respectivement (en bas). Prévisions hydrologiques du
modeéle MORDOR a I’échéance 6 jours (pour les méthodes de traitement statistique, voir
Tableau 8).
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8.3 Perspectives

Une thése n’a qu’une durée limitée, ce qui fait qu’il reste toujours plein de voies potentielles
pour améliorer et poursuivre les travaux de recherche. De notre c6té nous avons identifié
trois principales questions qui méritent d’investigation supplémentaire.

- Est-ce qu’une méthode de traitement statistique est partout et toujours la meilleure ?

Dans cette these, nous avons essayé de traiter cette question. Néanmoins, la réponse n’est
ni simple ni facile. En ce qui concerne le traitement statistique des prévisions, nous avons
favorisé dans cette thése les approches d’habillage empirique. Grace a leur simplicité
méthodologique et a leur facilité d’application, elles sont des méthodes attirantes dans un
contexte opérationnel.

Toutefois, I'application d’autres méthodes (paramétriques et non paramétriques) plus
élaborées, déja développées dans le milieu de la recherche, offrira une opportunité
enrichissante de comparaison. L’exploitation de telles approches répondra potentiellement
a la question initiale que nous nous sommes posés (" est-ce qu’il existe une meilleur méthode
de traitement statistique partout et toujours ? ").

La réponse doit étre basée a I'application de plusieurs méthodes de traitement statistique
sur un échantillon large de bassins versants. De plus, les recherches futures doivent
également considérer les influences saisonniéres sur la performance des différentes
approches, ainsi qu’a leur performance en temps de crues ou d’étiage.

- Comment aller plus loin avec une approche multi-modele en utilisant une archive plus
longue et actualisée ?

Dans cette theése nous avons proposé deux approches principales pour la combinaison des
prévisions émises par les différents centres météorologiques de notre base de données.
Etant donné la longueur limitée de I'archive a notre disposition (242 jours en commun a tous
les centres), méme si les combinaisons proposées offrent une alternative efficace, la
robustesse des résultats mériterait d’étre testée avec une archive plus longue. Actuellement,
la base TIGGE posséde plus de données et par conséquent nous considérons comme une
perspective complémentaire aux travaux de cette thése la poursuite des études de
combinaison des différents centres en utilisant une archive actualisée.
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De plus, il serait également intéressant de comparer les approches de pondération des
centres proposées dans cette thése avec d’autres approches de combinaison existantes dans
la littérature, mais pas encore utilisées dans le cadre de la base TIGGE, telle que I'approche
BMA (" Bayesian Model Averaging ") ou une approche de la famille des approches par
régression.

- Est-ce que le modéle gestion proposé dans cette thése est robuste ?

L'utilité de I'application d’un modeéle heuristique de gestion pour évaluer le gain économique
des prévisions a été clairement démontrée. Dans le contexte étudié (production
hydroélectrique), les avantages de ce modéle par rapport a des modeles du type Colt -
Pertes sont incontestables. Néanmoins, il serait intéressant de comparer la performance du
modele de gestion heuristique ici développé a celle d’'un modele plus élaboré, basé, par
exemple, sur la programmation stochastique dynamique. Cette comparaison pourrait
démontrer la robustesse de nos conclusions, ainsi que contribuer a mieux identifier les
forces et faiblesses de I'approche heuristique.

Une autre piste possible est liée a I'utilisation d’autres bassins versants et de prévisions
d’autres modeéles météorologiques et/ou hydrologiques dans le modéle de gestion. Ici nous
n'avons utilisé que les prévisions du centre européen CEPMMT et le modele hydrologique
MORDOR sur un échantillon de 11 bassins versants francais. Il serait intéressant de tester la
sensibilité de la gestion aux prévisions des différents centres météorologiques de la base
TIGGE, y compris du grand ensemble, et du modele GRP (voire d’autres modeéles
hydrologiques), sur un échantillon plus important de bassins versants en France ou ailleurs.

- Comment communiquer efficacement aux utilisateurs l'information des prévisions
hydrologiques d’ensemble ?

Une autre problématique qui émerge de ['utilisation opérationnelle des prévisions
d’ensemble est celle liée a leur communication. Les décideurs finaux, habitués a recevoir des
prévisions déterministes, sont souvent réticents a I'utilisation d’une prévision probabiliste.
Quelques études faites sur ce sujet (par exemple, Houdant, 2004 ; Ramos et al., 2010;
Norbert et al.,, 2010; Pappenberger et al.,, 2013) ont montré l'intérét a trouver une
plateforme pour familiariser les décideurs avec les prévisions d’ensemble. Ce sujet était hors
des objectives de cette thése, mais il émerge comme une des problématiques intéressantes
a creuser par des études futures qui s’intéresseraient a I'utilité des prévisions hydrologiques
d’ensemble.
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Cette liste non exhaustive de perspectives montre quelques champs ouverts qui restent a
explorer dans le domaine relativement nouveau de la prévision hydrologique d’ensemble. I
s’agit d’un domaine avec plusieurs acteurs fortement intéressés par les bénéfices des
prévisions de bonne qualité et utiles. Plein de recherches fructueuses sont surement a venir.
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ANNEXE A : Les modeles utilisés

A-1: Le modeéle GRP

"Le modéle GRP (modeéle du Génie Rural pour la Prévision) est un modéle de prévision des
crues cong¢u pour des utilisateurs souhaitant disposer de prévisions en temps réel sur des
bassins jaugés. C'est un modéle :

- hydrologique : il se sert des données de pluie disponibles sur le bassin versant pour
calculer les débits a I'exutoire ;

- continu : il comporte une représentation du taux de saturation des sols pour tenir compte
des conditions pluviométriques passées ;

- global : il représente le bassin versant de maniére simplifiée, limitant ainsi les besoins en
données ;

- fonctionnant au pas de temps horaire pour s'adapter a des dynamiques de crue variées."

Le modeéle utilisé dans cette thése est une adaptation du modéle GRP, décrit par Berthet
(2010), a la prévision d'ensemble au pas de temps journalier (Ramos, 2010). La Figure 10
représente schématiquement le modele. Ci- apres nous décrivons les principales fonctions du
modele utilisé.

Fonction de production

Cette fonction a pour objectif de calculer la pluie efficace. Elle se présente comme un module
de suivi de I'humidité du sol (communément connu sous le sigle SMA, "soil moisture
accounting" en anglais).

Interception

Dans la suite de cette description, les pluies en entrée du modéle sont symbolisées par Py. La
pluie nette P, et I'évapotranspiration nette E, sont calculées a |'aide des équations :

P =P —-Eet E,=0si P,>E A
q. A-

E,=E-P et P,=0si E>P, Eq. A-2
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Réservoir de production

Le flux net interagit avec le réservoir de production. Si la pluie nette est positive, une partie
P, est dirigée vers le réservoir de production tandis que le reste P,-P s’écoule vers la fonction
de routage. La fraction de la pluie nette stockée P; dans le réservoir dépend du niveau de
remplissage de ce réservoir (du taux d’humidité du bassin). Pour une capacité de réservoir de
production égale a A et son niveau au pas de temps t égal a S; :

S

P
1——"1)% tanh(~*
( A) (A)

P =4

s

Eg. A-3
S P

1+ —=L tanh(—2)
A A

L'eau ne sort pas du réservoir par évapotranspiration si Es est egal a 0. Au contraire, quand
I'évapotranspiration est positive, une quantité E; s'évapore du réservoir et est considérée
comme perdue par le modéle.

S P
S (2 -—"Yytanh(—*>
i y ) (A)

E = Eq. A-4
N P
1+ Sia tanh(—%)
A A

Le niveau du réservoir de production modifié, pour prendre en compte I'humidité du sol et
de moduler I'écoulement direct :

S =S8, —Es+Ps Eq. A-5

Percolation

Le réservoir perd de I'eau vers la fonction de production, suivant la loi de puissance :

ds = —kS° Eq. A- 6

Cette fonction est appelée fonction de percolation. Cette loi intégrée sur le pas de temps
devient alors :

S,

Perc, =St+(1—(1+?)4)7”4 Eq. A-7
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La variable K est liée au pas de temps par la relation :
K =k(a-DAn)"" Eq. A- 8
Et le niveau du réservoir de production devient :

S, =8, - Perc, Eq. A-9

L'eau percolée rejoint I'écoulement direct, qui subit ensuite un ajustement multiplicatif par
un facteur X2 (un des paramétres libres du modeéle) pour donner la pluie efficace entrant
dans la fonction de routage :

PRT, = X2*(P, — P, + —Perc,) Eq. A- 10

Evapotranspiration

L’ equation suivante décrit mathématiquement la formule proposé par Oudin pour I'ETP
journaliére en fonction de la température de I'air T, (en °C), du rayonnement extraterrestre
Re (MJ*m™*jr), de la chaleur latente de vaporisation de I'eau A (MJ*kg™) et sa masse
volumique p (kg*m™).

Re(@.)) TGS i T, ()>=5
ETP()={ o " sinon e

Le rayonnement extraterrestre Re et la chaleur latente de vaporisation de I'eau A sont
exprimés par les équations suivantes :

A =2.501-0.002361*T, Eq. A- 12
%
Re = MGwd, [, sin(#)sin(S) + cos(¢) cos(S) sin(, )] Eq. A- 13
ou, Gec: la constante solaire (égale 4 0.0820 MJ*m™**min™),

d, :ladistance relative inverse Terre-Soleil,
ws : I'angle horaire au coucher de Soleil (rad),
¢ :latitude (rad),

6 :déclinaison solaire (rad),

j :jourjulien.
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Fonction du routage

La fonction de routage retarde la sortie de la pluie efficace PRT; sur les futurs pas de temps.
Elle relie un routage linéaire (hydrogramme unitaire) et un routage non linéaire (par un
réservoir de routage).

Routage linéaire

La pluie efficace PRT; constitue l'entrée de I'hydrogramme unitaire symétrique, dont la
fonction UHC (hydrogramme unitaire cumulé) est exprimée par :

UHC(i)=0 sii<0

l-a
UHC()=——— sii<i< X3 Ea. A- 14
G Y a

UHC =1 siiz X3

Le temps de base de I'hydrogramme unitaire X3 est un des parametres libres et I'exposant a
est un parametre fixe. La sortie de I'hydrogramme unitaire s'ecrit alors :

X3
QUH, =Y y,PRT, , Eq. A- 15

i=1

y, = UHC(i) - UHC(i - ) Eq. A- 16

La quantilé d'eau dan le réservoir de routage R: est egalé a la somme de la sortie de
I'hydrogramme unitaire QUH; et le volume de I'eau déja présent dans le reservoir R;;.

Sortie du réservoir de routage

La sortie du réservoir suit une loi de vidage de type puissance :
O =—dR = kR dt Eq. A- 17

Le réservoir est quadratique selon Tagara (2005) avec B=2, et la loi de vidage decrivant le
débit de sortie devient alors :

_ R+2
0=/ ,,(RH=—"— Eq. A- 18
t LT R X

t

, oU X1 est un parmétre libre.
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Le niveau du reservoir de production devient alors :

R, =R -Q, Eq. A- 19

Mise a jour du réservoir de routage

Tagara (2005) propose une combinaison de deux mises a jour pour le modéle GRP. Le premier
utilise la derniére observation des débits pour ajuster le niveau du réservoir de routage,
tandis que le second utilise la derniére erreur observée pour corriger la prévision a venir en
sortie du modele. Seule la mise a jour du réservoir de routage est considérée dans cette
étude.

La mise a jour du réservoir de routage est complete, elle calcule le niveau donnant le débit
observé Q;. Pour un reservoir quadratique, le niveau est donné par :

VO, +4X1*0, +0, Eq. A- 20

2

Rt/tJr = f_le,/}:Z (Qt) =

Le niveau du réservoir mis a jour apres vidange s'ecrit alors :

[ A2
Qt +4X1*Q1+Qt EqA_21

Ry, zf_leﬁzz(Qt): 5

Valeurs des différents paramétres

Le GRPE a trois paramétres (X1, X2, X3) qui sont a caler pour chaque bassin. De plus, un
certain nombre de parameétres fixes est defini a l'interieur du modeéle de prévision. Au pas de
temps journalier, ils sont donnés par Tangara (2005) et elles sont présentées dans le Tableau
A-1.
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Tableau A-1 : Les valeurs de parametres fixes utilisées dans cette these.

Parameétres fixes Symboles Valeurs
Capacité du réservoir de
. A 350mm
production
Coefficient de la fonction de
. B 2,25
percolation
Exposant de I'hydrogramme
. o 2,5
unitaire
Exposant de la fonctionde
vidgge du réservoir de B 2,0

routage
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A-2 : Le modéele MORDOR

La version du modele MORDOR utilisée dans cette thése est une adaptation a 10 parameétres
du modeéle MORDOR original (Gargon, 1999 et Paquet, 2004). Le modeéle est adapté a la
prévision d'ensemble au pas de temps journalier. La Figure 12 représente schématiquement
le modeéle. Ci- aprés nous décrivons les principales fonctions du modele utilisé.

A l'entrée du modele hydrologique les précipitations totales sont corrigées par un facteur
multiplicatif X1.

Pl=P*X1 Eq. A- 22

Par la suite la répartition de la pluie entre le réservoir superficiel U dtrl en fonction de la
capacité maximale du réservoir X8 (parametre du modele) et le réservoir intermédiaire L
drul.

*

dtrl = Py Eq. A- 23
X8

dtul = Pl —drl Eq. A- 24

Par conséquent I'évolution vs du réservoir U :
vs = dtrl + max(0,U — X8) Eq. A- 25
Et le niveau réservoir U :
U =min(U + dtul, X8) Eq. A- 26

L'évapotranspiration evu par le réservoir superficiel U est égale a :

evu = min(XS,E) Eq. A- 27
X8

Et le niveau final du réservoir U en prenant en compte |'évapotranspiration :

U=U-evu Eq. A- 28
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En ce qui concerne le réservoir intermédiaire L, I'évolution de son niveau al est influencé par
sa capacité maximale X9 ; ainsi que par I'évolution vs du niveau du réservoir U :

L
al =min(X9—-L,vs(1-— Eq. A- 29
( ( X9))
Par conséquent le niveau du réservoir intermédiaire L devient :
L'=L+al Eq. A- 30

En ce qui concerne la vidange v/1 et vi2 du réservoir L, il dépend de son niveau L et des
coefficients de vidange X2, X3 (paramétre du modele) :

LV

l=——"—— Eq. A- 31
X2*X3
Ll
vi2 =— Eq. A- 32
X3
Et la vidange totale est egale a :
vl =vil+vI2 Eq. A- 33
Si la vidange du réservoir vl est superieur a la capacité du réservoir L :
vil* L
vil = Eq. A- 34
vl
[2%L
yi2 =" Eq. A- 35
vl
Et le niveau du réservoir L devient :
L'"=L-vl Eq. A- 36
Afin de calculer I'evolution du réservoir Z :
diz=vl*(1-Z/X10) Eq. A-37
rur =vI1*(Z/ X10) Eq. A- 38

an=vI2*(Z/X10) Eq. A- 39
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Alors le niveau du reservoir Z devient :
Z'=7+dtz
evz=min(Z',(E —evu)*Z/ X10)
Z"=min(X10,Z'-evz)
En ce qui concerne le reservoir N :
N'=N+an
vin=min(N',N'/ X4)**)
Le niveau du reservoir :
N'"= N'-vn
La somme Q; de differentes contributions :

Ot =vs—al +rur+vn

Le routage de ces contributions est faite par une loi de Weibull :

O = Weibull(X6,X7,01)

Eq.

Eq.

Eq.

Eq.

Eq.

Eq.

Eq.

Eq.

A-40

A-41

A-42

A-43

A-44

A-45

A- 46

A-47
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A-3 : Module Neige du modele GRP

Le module CemaNeige a été développé et testé pour la simulation hydrologique par Valéry
(2010). Il a été ensuite adapté pour la prévision par Nicolle et al. (2011).

Il s’agit d’'un module qui suit une approche empirique pour la modélisation des stocks et de
la fonte de la neige. Le module CemaNeige est inséré en amont du modele hydrologique. Les
deux paramétres supplémentaires apportés par le module CemaNeige sont le facteur de
fonte (Kf) et le coefficient de pondération de I'état thermique du manteau (CTg). Les
données de forcage sont les pluies (P), la température de I'air (Tair) et I'évapotranspiration
potentielle (ETP), tandis que la mise a jour a besoin du dernier débit observé pour étre
effective.

Dans l'adaptation du module CemaNeige au modéle de prévision GRP (Nicolle et al., 2011), la
séparation de la pluie en liquide ou solide n'est pas basée sur les températures minimales et
maximales, car souvent nous ne disposons pas ces données, mais seulement d'une
température moyenne journaliére. Ainsi, c'est cette variable qui est utilisée dans la fonction
introduit par US Army Corps of Engineer (1956) et présenté dans la Figure A-1.

Pour le fonctionnement du module Neige :

- les bassins versants sont distribués en 5 zones d'altitude d'égale surface. Pour
chaque zone, les valeurs de température et de pluie sont extrapolées, en étant
corrigées par des facteurs altitudinaux Pz et Tz,

- Chacune de zones d'altitude z est caractérisée par 2 états internes pour chaque
pas de temps j : le stock de neige (G(z,j)) et I'etat thermique du stock (eT(z,j)),

- la transition de pluie liquide en pluie solide est déterminée en combinant deux
fonctions différentes répandues dans la littérature selon l'altitude moyenne du
bassin versant (inférieure ou supérieure a 1500m, respectivement),

- il y a quatre parameétres fixes : l'intervalle de température dans lequel les
fractions pluie liquide/solide sont estimées (ATs), la température de fonte
(Tf = 0°C), le seuil a partir duquel toute la zone d'altitude est considérée comme
enneigée (Gseuir) et la % de Krqui correspond a la vitesse de fond minimale,
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Fonction ﬂ[— L+3°C ]} type USACE (US Fonction f(T i L ). type Hydrotel (Turcotte
Army Corps of Engineers, 1956) etal., 2007)
Si Iz < -1°C, FracNeige=1 St Tzmax < 0°C, FracNeige=1
Si 7z = +3°C, FracNeige=0 Si Tzmin =2 0°C, FracNeige =0
i Tz — (-1 Iz max
Si Ize [— 1:3]‘-"(“ . FracNeige =1 —7.{.} Sinon, FracNeige=1-————"——
3—-(-1) Tz max— 7z min

Figure A-1 : Les fonctions de détermination de la nature des précipitations selon I'altitude moyenne du
bassin versant (source: Valéry, 2010).
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A-4 : Module Neige du modéele MORDOR

Aux dix parametres initiales, il faut ajouter les paramétres libres du module neige : leur
nombre varie de 4 a 11 (Garcon, 1999) selon les objectifs du calage. La plupart de modules
neige existants dans la littérature se basent sur le principe que les précipitations sont trés
variables spatialement et selon I'altitude et les températures locales. Dans cette direction
pour le traitement de la composante nivale nous trouvons deux approches dans la littérature
: le traitement du bassin versant dans sa globalité ou divisé en bandes d'altitude sur
lesquelles le module neige est appliqué indépendamment. La premiere approche est suivie
dans le cas du modéle MORDOR global permettant la modélisation du comportement des
manteaux neigeux en utilisant une courbe hypsométrique pour déterminer la quantité de
pluie et de neige (mais pas en utilisant une distribution par bandes d'altitude). Néanmoins, le
module neige considére un état interne ou il calcule pour chaque pas de temps qui est le
pourcentage de bassin enneigé.

Sommairement, la version du modele utilisé lors de cette thése présente 11 parametres
libres au total (les dix paramétres décrits a I'ANNEXE A-2, plus un parameétre qui dirige la
lame de fonte de neige a différents endroits du modéle hydrologique) et quatre paraméetres
fixes. C'est a noter que la module neige du modele MORDOR est intégrée dans sa structure.
Dans le module neige une partie de la lame de fonte est directement dirigée vers le
ruissellement tandis qu'une autre partie est ajoutée soit au réservoir de surface U, soit au
réservoir profond N. La répartition se fait a I'aide d'un parameétre a optimiser lors de la phase
de calage.

Les coefficients de la fraction liquide de la précipitation consistent les 4 paramétres fixes du
module et sont calculé a partir de la courbe hypsométrique. Ces derniers sont déterminés en
fonction des caractéristiques altitudinales du bassin versant et de celles du point de mesure
de la température de l'air. L'hypsométrie du bassin versant est prise en compte par une
fonction seuil empirique du type FracNeige = f (Tair). Une représentation de cette fonction
seuil empirique est illustrée dans la Figure A- 2. De maniéere analytique, le module neige a
deux états internes pour la modélisation nivale : les indices thermiques du stock de neige au
pars de temps j (TG(j)) et de fonte au pas de temps j (Tfonte(j)). La transition de pluie en
neige (et vise versa) est déterminé sur un intervalle de ATs définit par le US Army Corps of
Engineer (1956).
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Figure A- 1 : Fonction seuil empirique de forme linéaire représentant les fractions solide (ligne
continue) et liquide (ligne pointillée) en fonction de la température de I'air. Un mélange pluie / neige
est possible sur l'intervalle ATs (tiré de Valéry, 2010).

Le parameétre libre du module neige a optimiser, qui représente la diversion de la lame de
fonte de neige a différents endroits du modele hydrologique, sera multiplié par le
pourcentage de bassin enneigé. Ainsi, la fonte a la base n'est plus constante mais dépend de
la superficie enneigée du bassin a un pas de temps donné j et pour une zone d'altitude z.

Fontebase (Z’ ]) = Kfﬂbase * pneige (25 .]) Eq 79
,ou Fonte,,, : la quantité d'eau de fonte a la base du manteau neigeux en mm ;
D oige (Z5J) : le pourcentage de surface enneigée ;
K pase : la quantité d’eau fondue a la base du stock quand toute la surface

considérée est recouverte de neige, en mm.
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ANNEXE B : Extrait du modele heuristique
de gestion

Tableau B-1 : Extrait du code heuristique présentant le gain total, les volumes turbinés/ déversés ;
ainsi que la différence de stock initial pour les différents coefficients de capacité et de turbinage.

coef. capacité= 2 3412.42 983864 0 —-5.84
coef. capacité= 3 3512.88 101.8036 0 -027
coef. capacité= 4 3597.41 1052307 0 -12.69
coef. capacité= 3 3689.48 108.6529 0 -16.11
coef. capacité= 6 3773.77 112.075 0 -19.53
coef. capacité= 7 3820.55 115.4971 0 -22.03
coef. capacité= § 3787.47 117.2082 0 2467
coef. capacité= 0 378843 118.0637 0 -2552
coef. capacité= 10 3788.43 118.0637 0 -25.52
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ANNEXE C : Conférences et ateliers

Conférences/ Ateliers:

European Geophysics Union General Assembly (Vienna, 6-10 avril 2013) : "Hydrological ensemble predictions for
reservoir inflow management." (présentation sous forme de poster).

HEPEX workshop (Beijin, 22-24 octobre 2012) : "The value of hydrological ensemble predictions for reservoir inflow
management" (présentation orale).

European Geophysics Union General Assembly (Vienna, 22-27 avril 2012) : "Statistical processing of forecasts for
hydrological ensemble prediction: a comparative study of bias correction strategies." (présentation sous forme de
poster).

11th European Meteorological Society Annual Meeting (Berlin, 12-16 september 2011) : "Post-processing
approaches for hydrological ensemble prediction: a comparative study on two hydrological forecasting chains"
(présentation orale).

Journée de Doctorants d'EDF DTG- R&D (Grenoble, 20 juin 2011) : "Prévision probabiliste des crues a partir de la
prévision d’ensemble de pluies : post-traitement des faisceaux de simulation et évaluation des incertitudes"
(présentation orale)

HEPEX workshop (Unesco, Delft, 7-9 juin 2011) : "Impact of sample size on forecast verification scores and post
processing parameters of hydrological ensemble predictions"(présentation orale).
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= Journée de Doctorants de I'Ecole Doctorante GRN (Ecole de Mines ParisTech, 10-10 mai 2011) : "Prévisions
probabilistes des débits a partir des prévisions d'ensemble : faisceaux et traitement" (présentation orale).

= European Geophysics Union General Assembly (Vienna, 4-8 avril 2011) : "Ensemble hydrological forecasting based
on weather predictions from the TIGGE database" (présentation sous forme de poster).

» European Geophysics Union General Assembly (Vienna, 4-8 avril 2011) : "How much the length of data samples
influences forecast verification and post processing of hydrological ensemble predictions?" (présentation sous forme
de poster).

» European Geophysics Union General Assembly (Vienna, 4-8 avril 2011) : "Operational use of ensemble
hydrometeorological forecasts at EDF (French energy producer)" (présentation sous forme de poster).

= American Geophysics Union Fall Meeting (San Francisco, 13-17 december 2010) : "Using the TIGGE database for
ensemble hydrological forecasting: a study on 74 catchments in France" (présentation sous forme de poster).
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Abstract. The aim of this paper is to investigate the use of statistical correction techniques in hydrological
ensemble prediction. Ensemble weather forecasts (precipitation and temperature) are used as forcing variables
to a hydrologic forecasting model for the production of ensemble streamflow forecasts. The impact of dif-
ferent bias correction strategies on the quality of the forecasts is examined. The performance of the system is
evaluated when statistical processing is applied: to precipitation and temperature forecasts only (pre-processing
from the hydrological model point of view). to flow forecasts (post-processing) and to both. The pre-processing
technique combines precipitation ensemble predictions with an analog forecasting approach. while the post-
processing is based on past errors of the hydrological model when simulating streamflows. Forecasts from
11 catchments in France are evaluated. Results illustrate the importance of taking info account hydrological
uncertainties to improve the quality of operational sireamflow forecasts.




