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 الملخص

أحد النماذج الإحصائية حول الأمطار الأكثر استخدامًا في الهندسة  (IDFالتردد ) -المدة  -تمثل منحنيات الشدة 

المدة  -نحنيات الشدة المتعلقة بتطور م الإرتيابات تقييمالهيدرولوجية وفي مشاريع تحليل المخاطر. ومع ذلك، نادرًا ما تم 

سجيلات تلتردد في الماضي. يمكن أن تكون هذه الإرتيابات كبيرة للغاية، لا سيما في مناطق العالم حيث لا تزال سلاسل ا -

لال صياغة من خ الأمطار الموثوقة محدودة العدد وغالبًا ما تكون قصيرة جداً كذلك. للاختيار المناسب يمكن، سواء

في رق الاستدلال الإحصائي، أن يقلل بشكل كبير من هذه الشكوك كما هو موضح التردد أو ط -المدة  -منحنيات الشدة 

   .هذه الأطروحة

الخصائص، التي  التردد وبعض -المدة  -في هذا العمل، سيتم تسليط الضوء على العلاقة بين صياغة منحنيات الشدة 

. إذا افترضنا الأمطار، وهي الثبات السلمي البسيط والبنى متعددة الكسورقياس الأحيان، من سلاسل لوحظت في كثير من 

تاج دالة توزيع احتمالية بلا أبعاد التردد هي ن -المدة  -أن هذه الخصائص صحيحة: إذن، فإن صياغة منحنيات الشدة 

معلماته بطريقة  لمرتبط بالمدة. وبالتالي، يمكن تقييملتراكمات/شدة الحد الأقصى من الأمطار السنوية وعامل المقياس ا

مدى  متكاملة )أي على أساس عينة مشتركة واحدة من سلاسل تراكمات/شدة الحد الأقصى من الأمطار السنوية على

 ساعة(.  24دقيقة إلى  15فترات تتراوح من 

 Bayesian Markov Chain Monteج يوفر استخدام طريقة الاستدلال الإحصائي، استناداً إلى الاحتمالية ونه

Carlo (MCMC)التردد،  -المدة  -الشدة  ، في تقييم الإرتيابات تقديرًا ثابتاً لهذه الأخيرة حول جميع معلمات العلاقة

حطة مطر، م 48وكذلك كميات الأمطار المقابلة. تم اختبار هذه المنهجية على مجموعة بيانات كبيرة إلى حد ما من 

هج المتكامل كيلومتر مربع(، في ظل أنظمة مناخية مختلفة. الن 25000زء المركزي الأوسط من الجزائر )موزعة على الج

الإضافة إلى متسق بلا شك مع التقديرات الناتجة من تعديلات الحد الأقصى من الأمطار السنوية لكل فترة على حدة. ب

 بشكل كبير.فاصل الثقة ذلك، يتم تقليل 

ى التقديرات لكل إل المستندة لنهج المتكامل قوي جداً: بمعنى أنه، على عكس الطريقة التقليديةيتوضح كذلك أن هذا ا 

سنوات(.  10) قصيرة جداً القياس المتوفرة مدة على حدة، فإنه يوفر تقديرات عقلانية للكميات، حتى عندما تكون سلاسل

المتكامل لمنحنيات وثانية، هذا التقدير البايزي القوي  هذا يمثل ميزة معتبرة وقفزة نوعية للتطبيقات الهندسية. في خطوة

ترحة هنا يخضع للتمديد من أجل تحديد جهوي لكميات الأمطار القصوى. يجمع هذا النهج التردد المق -المدة  -الشدة 

قييم تأثير هذا م ت، يتبعد ذلكالأخير بين طرق الاندماج والتحليلات المحلية والجهوية للحد الأقصى من الأمطار السنوية. 

 .Krigeageالإجراء المقترح على الإرتيابات من كميات الأمطار التي تم مكانيا استيفاءها بواسطة 

ختلفة( الممثل ٪ لكميات المطر المختلفة )أي على مدار فترات م70يتم تعيين الحد الأعلى لمجال المصداقية بنسبة  

تقديرات هطول  والاستيفاء المكاني. نظرًا لانخفاض الإرتيابات في من خلال الجمع بين الإرتيابات في التقدير المحلي

لنهج التقليدي حتى االأمطار المحلية والاتساق المكاني الكبير للقيم المقدرة، يبدو أن النهج المقترح يتجاوز بشكل كبير 

 .مقاسة-بالنسبة للتقديرات في المواقع الغير
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Résumé  

Les courbes Intensité-Durée-Fréquence (IDF) représentent un des modèles statistiques, 

sur les pluies, parmi les plus couramment utilisé en ingénierie hydrologie et dans les projets 

d’analyse du risque. Néanmoins, les incertitudes reliées à l’élaboration de ces courbes IDF, 

ont été rarement évaluées dans le passé. Ces incertitudes peuvent être très conséquentes, 

particulièrement dans les régions du monde où les séries des enregistrements 

pluviographiques fiables sont encore limitées en nombre et bien souvent assez courtes. La 

sélection appropriée, aussi bien de la formulation des courbes IDF que des méthodes 

d’inférence statistique, peut significativement réduire ces incertitudes tel qu’illustré ici. Dans 

ce travail, il sera mis en avant le lien existant entre la formulation des courbes IDF et 

quelques propriétés, souvent observées, des séries pluviométriques à savoir l’invariance 

d’échelle simple et les structures multifractales. Si l’on assume que ces propriétés sont 

valides : alors, la formulation des courbes IDF est le produit d’une fonction de distribution 

de probabilités adimensionnelle des cumuls/intensités des pluies maximales annuelles et 

d’un facteur d’échelle dépendant de la durée. Ainsi, ses paramètres peuvent être évalués de 

manière intégrée (i.e. sur la base d’un échantillon conjoint unique des séries des 

cumuls/intensités de pluies maximales annuelles sur une gamme de durées allant de 15 

minutes à 24 heures). L’utilisation d’une méthode d’inférence statistique basée sur la 

vraisemblance et une approche Bayésienne Markov Chain Monte Carlo (MCMC), fournit 

une estimation consistante des incertitudes sur tous les paramètres de la relation IDF, ainsi 

que pour les quantiles de pluies correspondants. Cette méthodologie a été testée sur un jeu 

de données assez large de 48 postes pluviographiques, répartis sur la partie centrale Nord de 

l’Algérie (25000 km²), sous différents régimes climatiques. L’approche intégrée est 

indubitablement cohérente avec les estimations issues d’ajustements des pluies maximales 

annuelles pour chacune des durées séparément. En outre, les intervalles de crédibilité sont 

significativement réduits. De plus, cette approche intégrée apparait comme étant très 

robuste : dans le sens où contrairement à la méthode traditionnelle, basée sur des estimations 

pour chaque durée séparément, elle fournit des estimations raisonnables des quantiles, même 

quand les séries d’observation disponibles sont assez courtes (10 années). Ceci représente 

un avantage significatif pour des applications d’ingénierie. Dans une deuxième étape, cette 

robuste estimation Bayésienne intégrée des courbes IDF proposée ici est étendue à une 

détermination régionale des quantiles sur les extrêmes pluviométriques. Cette dernière 

approche combine entre des méthodes de fusion et d’analyses locales et régionales sur les 

pluies maximales annuelles. Par la suite, l’impact de cette procédure proposée, sur les 

incertitudes des quantiles de pluies spatialement interpolés par Krigeage, est évalué. La 

borne supérieure de l’intervalle de crédibilité à 70% pour différents quantiles de pluie (i.e. 

sur diverses durées) est cartographiée en fusionnant les incertitudes d’estimation locale et 

d’interpolation spatiale. En raison des faibles incertitudes sur les estimations locales des 

pluies et de la grande cohérence spatiale des valeurs estimées, l’approche proposée parait 

significativement surpasser l’approche traditionnelle même pour des estimations sur les sites 

non-jaugés. 
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Abstract 

Intensity-duration-frequency (IDF) curves are one of the most common rainfall 

statistical models used in hydrologic design and risk analysis projects. The uncertainties 

related to the elaboration of these IDF curves have nevertheless seldom been evaluated in 

the past. These uncertainties may be large, especially in the regions of the world where 

reliable recorded pluviographic series are still limited in number and often short. An 

appropriate selection of the IDF formulation as well as of the statistical inference methods 

may reduce significantly these uncertainties as will be illustrated herein. This work will 

recall the existing link between the IDF formulation and some properties of the rainfall series 

that are often observed such as simple scaling and multifractal structure. A simple 

formulation for the IDF curves can be derived if these properties are assumed to be valid: 

the IDF formulation is then the product of a dimensionless probability distribution function 

for the annual maximum rainfall intensities/depths and a duration-dependent scaling factor. 

Its parameters can be evaluated in an integrated way (i.e. based on a unique pooled sample 

of rainfall annual maximum depths/intensities over a range of durations: from 15 minutes to 

24 hours). The use of likelihood-based Bayesian Markov Chain Monte-Carlo (MCMC) 

statistical inference methods for this evaluation provides consistent uncertainties for all the 

parameters of the IDF relation and for the corresponding rainfall quantiles. This 

methodology has been tested on a large dataset of 48 rain-gauge records, spread over the 

North Central part of Algeria (25000 km²), under various climatic regimes. The integrated 

approach is undoubtedly consistent with estimates from annual maximum rainfall fitted to 

single durations. Furthermore, credibility intervals are significantly reduced. Also, this 

integrated approach appears to be robust: unlike the traditional method based single 

durations, it generally provides reasonable quantile estimates, even when short observed 

series (10 years) are available. This is a significant advantage for engineering applications. 

In a second step, the robust integrated Bayesian estimation of IDF curves proposed herein is 

extended to regional extreme rainfall return level estimation. This latter approach combines 

local and regional merging and analysis methods for rainfall annual maximum series. Then, 

the impact of the proposed procedure on the uncertainties of spatially interpolated rainfall 

quantiles based on kriging is evaluated. Upper bounds of the 70% credibility intervals for 

various rain-rate quantiles are mapped, merging local estimation and spatial interpolation 

uncertainties. Due to lower point rainfall estimation uncertainties and higher spatial 

consistency of the estimated values, the proposed approach appears to significantly 

outperform the traditional approach also if implemented to provide estimates at ungauged 

sites. 
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1.1 Contexte local, problématique et motivation 

Depuis plusieurs années, et de façon récurrente, plusieurs régions Algériennes subissent 

des inondations et des crues de sévérités variables. Quelles que soit les conditions 

climatiques (méditerranéenne, aride, semi-aride, etc.) de ces lieux, le constat est toujours 

similaire : inondation du milieu urbain et péri-urbain, cours d’eau en crue provoquant des 

débordements sur les réseaux routiers et stagnation des eaux sur des terres agricoles, même 

l’habitat rural n’est pas épargné (voir tableau 1.1). Bien évidemment, cet état de fait alarmant 

peut être imputé à différentes causes (ou leurs conjonctures) telles que les changements 

climatiques, les défauts de conception et le manque de maintenance des structures de 

gestions des eaux de pluies, et une urbanisation toujours croissante. Cependant, il y a un fait 

qui ne peut être éludé, à savoir le manque de données hydro-métrologiques en termes de 

longueurs des séries d’observations et de densité des réseaux de mesures. Ainsi, les mesures 

hydrologiques sont de première importance dans les études de conception d’ouvrages 

hydrotechniques, d’analyse du risque et de prise de décision (Chow et al., 1988). De plus, 

l’utilisation des mesures de pluies, comme base de l’ingénierie hydrologique, trouve encore 

plus son importance dans la conception des infrastructures de gestion des eaux de pluies en 

milieu urbain, où l’environnement naturel a été modifié et les mesures hydrométriques 

historiques, quand elles existent, ne sont pas représentatives du futur système modifié 

(Koutsoyiannis & Langousis, 2011). 

 Les enregistrements pluviométriques, et particulièrement pluviographiques (mesure des 

cumuls des pluies en fonction du temps) fournissant les mesures de pluies à des échelles 

temporelles très fines (de l’ordre de la minute), sont le point de départ de toute analyse 

d’ingénierie hydraulique pratique en milieu urbain, étant donné que les phénomènes 

d’inondations et de crues s’y déroulent bien souvent à une échelle infra-journalière (Willems, 

2012). Ainsi, leur utilisation en analyse statistique sur les précipitations est fortement reliée 

à leur disponibilité et à la qualité des observations (Grimaldi et al., 2011). Aussi, la fiabilité 

des estimations des évènements extrêmes repose essentiellement sur la longueur (en année) 

des séries de mesure (Meylan & Musy, 1999). En effet, les manuels des bonnes pratiques 

hydrologiques soulignent tous l’importance de la longueur des séries de mesures. A titre 

d’exemple au Royaume-Uni l’Institude of Hydrology (1999) recommande d’appliquer la 

règle d’une longueur d’enregistrement égale à 5 fois T (T étant la période de retour) pour 

déterminer la période de retour maximale qu’il est possible de calculer. De même, le CERTU 

(2003) en France recommande d’avoir une longueur de série de mesure de 5 à 7 fois plus 

grande que la période de retour avec une longueur de 3 fois T minimale. Aux Etats-Unis, la 

pratique usuelle est  que la période de retour doit être inférieure ou égale à 2 fois la longueur 

des séries de mesures (Stedinger et al., 1993). Au-delà des définitions différentes sur la 

longueur minimale des séries de mesure à retenir, tous ces référentiels nationaux ont comme 

point commun de relier fiabilité d’estimation avec la longueur des séries de mesures. En 

effet, l’implémentation des méthodes d’analyse fréquentielle, sur des échantillons de tailles 

limitées, tend à affecter les estimations avec de grandes incertitudes (Gaume, 2018). 
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Tableau 1.1: Exemple de crues et inondations en Algérie 

Skikda : Inondation urbaine du 01-09-2019 avec 140mm de pluie en 24h. 

 
(AF Rédaction, 2019) 

Chiffa (Blida) : Crue de l’oued Chiffa le 15-04-2018 avec 60mm de pluie 

 
(ObservAlgerie.com, 2018) 

Merdja (Laghouat) : Crue de l’oued M’zi le 30-09-2016. 

 
(Arbani, 2016) 
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Au regard de ce qui a été dit au paragraphe précèdent, il est assez difficile de concilier 

des estimations suffisamment fiables et une analyse statistique classique basée sur de courtes 

séries d’observation. Pour appliquer les procédures et méthodologies qui seront développées 

dans ce travail, le cadre d’étude retenu ne compte que 48 stations pluviographiques avec en 

moyenne 22 années d’enregistrement, avec un maximum de 38 années et un minimum de 8 

années. L’application de procédures d’analyse fréquentielle classique pour l’estimation des 

évènements pluvieux extrêmes sur la base des séries de mesures courtes aboutit au mieux à 

des estimations de faible précision (grandes incertitudes), au pire à des aberrations 

(Boukhelifa et al., 2018). En plus de la faible durée des enregistrements, les réseaux de 

mesures pluviographiques (PG) et pluviométriques (PV) algériens sont caractérisés par un 

nombre réduit de postes. En effet, certaines agglomérations urbaines importantes (Alger 

Centre, Tizi Ouzou, Blida, Tipasa, etc.) sont carrément dépourvues de postes 

pluviographiques. Toutefois, comparativement à des régions en bordure de Méditerranée 

(voir tableau 1.2), subissant plus ou moins les mêmes aléas pluviométriques, la densité du 

réseau de mesure Algérien est bien meilleure qu’en Tunisie et en Espagne, équivalente à 

certaines régions d’Italie, mais aussi deux fois moins importante qu’en France et jusqu’à 5 

fois plus faible que dans les régions très développées du Nord de l’Italie.  

Tableau 1.2 : Exemple des densités des réseaux PV et PG en région Méditerranéenne 

 

Auteurs Zones Superficie 

(km²) 

Pluviomètres Pluviographes 

Nbr PV Densité 

(Nbr. / 

1000km²) 

Nbr. PG Densité 

(Nbr. / 

1000km²) 

ABH-AHS 

(2002) 

Bassin Algérois (Côtiers, 

Sebaou et Isser) 
12500 123 9.8 28 2.2 

Boukhelifa et 

al. (2018) 

Centre Nord de l’Algérie 
25000 - - 48 1.9 

Blanchet et al. 

(2016) 

Centre Sud de la France 
38000 840 22 213 5.6 

Roche et al. 

(2012) 

France 
643801 3500 5.4 1500 2.3 

Di 

Baldassarre, 

Brath, et al. 

(2006); Di 

Baldassarre, 

Castellarin, et 

al. (2006) 

Régions d’Emilie-

Romagne et de Marches 

(Italie) 

35800 394 11 131 3.7 

Libertino et al. 

(2018) 

Région du Piémont 

(Italie) 
30000 - - 400 13 

Ghanmi et al. 

(2016) 

Région de Tunis (PV)/ 

Nord de la Tunisie (PG) 

2697/ 

23570 
24 8.9 15 0.6 

Salas & 

Fernández 

(2007) 

Espagne 

505990 - - 63 0.1 
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1.2 Objectifs de la thèse 

Ce travail de thèse se focalise sur un seul des aspects, cités en début de la section 

précédente, responsables des inondations en Algérie à savoir : comment dépasser les 

limitations, dues à une faible densité du réseau de mesure pluviographique et à des séries de 

mesures relativement courtes, pour l’application d’une analyse fréquentielle des évènements 

pluviométriques extrêmes. Plus clairement, l’objectif à atteindre est de fournir des outils 

d’ingénierie permettant des conceptions d’ouvrages hydrauliques et des analyses de risques 

suffisamment fiables et précises, même dans les zones faiblement voire non-jaugées.  

Traditionnellement, les estimations des distributions fréquentielles pour diverses durées 

d’agrégation sont synthétisées sous forme de courbes Intensité-Durée-Fréquence (IDF). 

Toutefois, les incertitudes associées à l’élaboration de ces courbes IDF, n’ont été que très 

rarement évaluées dans le passé. De même, la plupart des modèles de courbes IDF, ne tirent 

pas profit des structures probabilistes des pluies pour établir une formulation des courbes 

IDF théoriquement cohérente et hydrologiquement robuste. Ainsi, ce travail vise à proposer 

une méthodologie et des procédures permettant de faire : (a) la meilleure utilisation possible 

des données disponibles et de leurs propriétés dans le calage des courbes IDF, (b) une 

évaluation efficiente des incertitudes sur les paramètres du modèle IDF et les quantiles 

correspondants, (c) une régionalisation des courbes IDF sur toute la zone d’étude, en 

combinant les incertitudes issues des estimations des distributions fréquentielles et celles 

issues des procédures d’interpolation, dans le but d’établir une cartographie des extrêmes 

pluviométriques limitant les risques de défaillances des ouvrages hydrauliques.  

 

1.3 Vue d’ensemble 

Il est assez difficile de donner une définition unique à un évènement pluviométrique 

extrême. En effet, définir un évènement extrême comme étant un évènement remarquable 

reste assez subjectif. Ainsi, il est tout à fait possible qu’une pluie de période de retour 

décennale de 50 mm provoque une inondation en un lieu A, et passe inaperçue dans un lieu 

B. Par contre une pluie centennale de 150 mm provoquera très certainement des troubles 

dans les deux lieux. Et en rajoutant la notion de durée sur laquelle la quantité de pluie est 

survenue, il est encore plus compliqué de définir l’évènement extrême. Il devient, donc clair, 

qu’un évènement pluvieux extrêmes est spécifique à une zone et est intimement lié à sa 

distribution fréquentielle établie sur une durée bien définie. Etant donné que le 

dimensionnement d’ouvrages hydrauliques est basé sur des grandeurs, définies comme étant 

les plus fortes valeurs probables au cours de la durée de vie de l’ouvrage (10, 50 voire 100 

années), il n’est pas envisageable d’en faire une estimation déterministe. Alors, seule 

l’approche probabiliste reste significative et efficace, et doit être basée sur les observations 

historiques des pluies (Koutsoyiannis & Langousis, 2011). 

 L’analyse fréquentielle des évènements extrêmes est une approche nécessitant un 

traitement spécifique avant et après sa mise en œuvre. Tout d’abord, il s’agit de recueillir les 

données à utiliser : observations au sol ou à distance (radar et satellite), ou encore des 
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mesures réelles ou simulées. Une fois le recueil fait, il s’agira d’extraire les données dites 

extrêmes à travers une procédure d’échantillonnage de type séries des maxima annuels 

(SMA) ou séries de durées partielles (SDP), puis s’assurer de leur fiabilité. Il n’a pas été 

établi une prévalence absolue d’une procédure par rapport à l’autre, juste des critères 

spécifiques à assurer et un contexte bien défini avant l’application de l’une ou de l’autre 

procédure d’échantillonnage (Lang et al., 1999). Une fois l’échantillon à étudier défini et la 

loi statistique à utiliser choisie (pour des applications aux évènements pluvieux extrêmes le 

choix se rapporte à 2 ou 3 lois, cet aspect est développé en détail au §2.4.5), l’analyse 

fréquentielle à proprement dit peut-être mise en œuvre. Néanmoins, une multitude de 

processus statistiques inférentiels (Moments, L-moments, maximum de vraisemblance, etc.) 

est à disposition de l’analyste sans compter sur les nouvelles techniques émergentes telles 

les super-statistiques et les metastatistiques. Seulement, ces derniers aspects cités peuvent 

être plus facilement cernés au regard du contexte de ce travail qui nécessite les estimations 

les plus précises et robustes possible, tout en évaluant les incertitudes qui y sont reliées. La 

justification sur le choix des techniques et procédures à utiliser dans l’analyse fréquentielle 

est amplement développée dans le chapitre 2 avec un argumentaire assez pragmatique.  

En ingénierie d’hydrologie urbaine, l’analyse fréquentielle des évènements extrêmes 

sert de base de calcul aux intensités de pluies sur diverses durées résumées souvent sous 

forme de courbes IDF. La genèse, le développement et l’usage de ces dernières est aussi 

discuté en fin de chapitre 2. Aussi, il est utile de signaler que la méthodologie d’élaboration 

du modèle de courbes IDF développée ici, est basée sur une hypothèse de stationnarité. Sa 

justification est également traitée au même chapitre. 

La partie centrale du Nord de l’Algérie a été retenue comme cas d’étude pour la mise en 

œuvre des méthodologies, proposées et testées dans ce travail, permettant d’atteindre les 

objectifs précédemment mentionnés. Le centre nord de l’Algérie s’étend sur plus de 25000 

km² et couvre une dizaine de wilayas parmi les plus importantes du pays d’un point de vue 

socio-économique. En effet, cette zone compte plusieurs bassins industriels et deux des plus 

grandes plaines agricoles de l’Algérie (Cheliff et Mitidja). Aussi, cette zone dispose d’un 

des meilleurs réseaux pluviographiques du pays avec 48 pluviographes opérationnels. Ce 

qui favorise la mise en place de tests empiriques extensifs et la consolidation des approches 

retenues. Une plus large revue de la région d’étude et des données est présentée en chapitre 

trois. 

Dans une profonde réflexion sur les notions d’invariance d’échelle et des structures 

multifractales dans la modélisation des précipitations, Veneziano et al. (2006) attestent que 

ces dernières sont arrivées à maturité et qu’une théorie cohérente des extrêmes appliquant ce 

principe a émergé. Il est donc temps de la mettre en œuvre, de façon simple, dans le cadre 

d’analyse de robustesse, de validation et de régionalisation. Aussi, il est nécessaire 

d’identifier les modèles de pluie les plus performants en équilibrant entre la précision, la 

simplicité et la robustesse. Ce travail de thèse s’inscrit pleinement dans cette déclaration.  

La notion d’invariance d’échelle, et particulièrement l’invariance d’échelle simple 

(simple scaling en anglais), est souvent considérée (Durrans, 2013) comme un costume taillé 

sur mesure pour atteindre la cohérence théorique dans la formulation des courbes IDF. En 



7            Chapitre 1.  Introduction générale 

 

effet, l’invariance d’échelle simple (au sens strict : voir §2.5) signifie que les fonctions de 

distribution de probabilités sur diverses échelles (ici la durée d’agrégation) sont toutes 

identiques à un facteur d’échelle près. Cette définition est analogue à la notion fondamentale 

d’indice de crue (ou pluie) en analyse fréquentielle régionale (Hosking & Wallis, 1997). 

D’un autre côté, les propriétés multifractales aussi appelées structure probabiliste des pluies, 

peuvent être mises en avant à travers une analyse d’échelle des moments de pluies (Burlando 

& Rosso, 1996; Sivakumar, 2001). Une analyse d’échelle des moments (MSA : Moment 

Scaling Analysis en anglais ) de pluies consiste à vérifier l’existence d’une fractalité et de 

son type (Gupta & Waymire, 1990). D’un côté, la fractalité existe si les relations entre les 

logarithmes des moments des cumuls/intensités des pluies d’ordre q et les durées 

d’agrégations sont représentées par des droites de pentes k(q). Et d’un autre côté, la nature 

de la relation entre la fonction d’exposant d’échelle k(q) et l’ordre q des moments, définit le 

type de la fractalité. En effet, la fractalité des pluies maximales annuelles sur diverses durées 

d’agrégation peut être définie comme une invariance d’échelle au sens large. Elle est dite : 

multifractale si la relation entre les exposants d’échelle k(q) et l’ordre q des moments est 

non linéaire, monofractal si cette relation est une droite ne passant pas par l’origine, 

autosimilaire s’il y a log-log linéarité (c’est-à-dire une droite passant par l’origine) (García-

Marín et al., 2013) (figure 1.1). L’hypothèse d’invariance d’échelle doit obligatoirement être 

concordante avec les données - au risque d’introduire des biais d’estimation- ce qui est 

vérifiable à travers de multiples tests, tels que MSA, test d’homogénéité, etc. (voir chapitre 

4 pour plus de détails sur les tests appliqués).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

L’utilisation de l’invariance d’échelle simple et les avantages en découlant présentent 

beaucoup plus de subtilité qu’il n’y parait, particulièrement dans la définition du lien entre 

invariance d’échelle, fractalité et formulation des courbes IDF. En effet, il a été montré que 

seule une définition autosimilaire de la fonction d’exposant d’échelle est théoriquement 

cohérente (voir démonstration en §2.8.4) avec le principe d’invariance d’échelle simple au 

sens strict (Boukhelifa et al., 2018; Menabde et al., 1999). 

Bien que présentant une incohérence théorique, la méthodologie classique d’élaboration 

des courbes IDF est bien maitrisée et totalement satisfaisante particulièrement dans les 

régions où les enregistrements de pluies sont de grandes tailles avec une faible variabilité 

d’échantillonnage (Koutsoyiannis et al., 1998). Cette incohérence théorique réside dans le 

Figure 1.1 Schématisation de la fractalité des pluies (invariance d’échelle au sens large) en fonction de 

l’exposant d’échelle k(q) et de l’ordre q des moments statistiques 
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fait que les quantiles de pluies sur une courbe de même fréquence proviennent d’ajustements 

différents, d’une même loi statistique, chacun correspondants aux diverses durées 

d’agrégation. L’invariance d’échelle simple avec une définition linéaire de la fonction 

d’exposant d’échelle permettent une formulation théoriquement consistante du modèle de 

courbes IDF. Ainsi, le modèle IDF est le produit d’une fonction de distribution de 

probabilités adimensionnelle des cumuls/intensités de pluies maximales annuelles et un 

facteur d’échelle dépendant de la durée. Ce qui permet au final de mélanger toutes les séries 

de diverses durées en une unique série ou un échantillon conjoint (pooled en anglais). 

Ensuite, il est possible d’inférer tous les paramètres du modèle IDF en une seule étape en 

maximisant le logarithme de la vraisemblance du modèle IDF à travers un algorithme de 

calcul Bayésien Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Ce processus d’inférence statistique, 

susmentionné, est considéré comme étant le mieux adapté pour un calcul efficient des 

incertitudes d’estimation (Coles & Pericchi, 2003; Reis & Stedinger, 2005). Cette 

méthodologie d’élaboration des courbes IDF est décrite de façon détaillée (cf. chapitre 2) et 

évaluée de manière approfondie (cf. chapitre 5) afin de mettre en avant tous les avantages 

qu’apporte une estimation Bayésienne intégrée des courbes IDF. 

De nombreux endroits de la région d’étude ne disposent pas de mesures 

pluviographiques, ce qui pose un problème de taille aux ingénieurs concepteurs dans leurs 

études. En effet, les données et estimations, issues de stations de mesures existantes, ne 

peuvent être directement transposées vers les lieux non-jaugés. Surtout que les stations de 

mesures ont des régions d’influence assez limitées, particulièrement quand il s’agit 

d’observations horaires, et à plus forte raison quand le relief est hétérogène. Ce qui est 

typiquement le cas de notre région d’étude (Meddi & Toumi, 2015). Bien évidemment, il 

existe des solutions, établies depuis plusieurs années maintenant, permettant de dépasser 

cette problématique. Ainsi, la géostatistique a permis de mettre en avant différentes 

techniques d’interpolation spatiale telles que la pondération  inverse à la distance, le 

Krigeage, etc. (Diggle & Ribeiro, 2007; Kitanidis, 1997). Ces dernières techniques sont 

assez limitées pour des applications directes en spatialisation des extrêmes pluviométriques 

particulièrement quand la densité du réseau de mesure est assez faible. En effet, la supériorité 

de la cartographie des variables hydrologiques en combinant analyse fréquentielle régionale 

et procédure géostatistique est bien établie (Faulkner & Prudhomme, 1998; Prudhomme, 

1999; Reed et al., 1999; Stewart et al., 1999). Ce qui consiste en une inférence statistique 

sur un échantillon unique, composé de données provenant de différents sites, sous réserves 

d’homogénéité de la région, puis d’interpoler, par Krigeage ou autre, le paramètre de 

position (typiquement la moyenne ou la médiane) de la série de données de chaque stations, 

et enfin, déduire le quantile de pluie – en multipliant le paramètre de position par le quantile 

régional adimensionnel – en chaque point de la grille ainsi formée et établir une cartographie 

des évènements pluvieux extrêmes (figure 1.2). Cette méthodologie est mise en œuvre au 

chapitre 6 en combinant différents schémas d’analyse statistique fréquentielle sur les pluies 

extrêmes avec une procédure d’interpolation par Krigeage ordinaire afin d’identifier 

l’approche la plus adéquate.  
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Figure 1.2 Principe de la cartographie des précipitations extrêmes proposée dans ce travail. 
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1.4 Organisation du mémoire 

Ce travail est structuré autour de 6 chapitres. Un premier chapitre introductif, suivi d’un 

second chapitre qui fait une synthèse bibliographique relativement exhaustive sur l’analyse 

fréquentielle des évènements pluviométriques extrêmes et toutes les notions reliées. Le 

troisième chapitre fait une large revue de la zone d’étude et des données utilisées dans ce 

travail. Le chapitre quatre concerne l’étude probabiliste des structures temporelles et 

spatiales des précipitations maximales annuelles sur diverses durées d’agrégations dans la 

zone d’étude. Le cinquième chapitre est quant à lui consacré à la validation du modèle de 

courbes IDF reposant sur les notions d’invariance d’échelle simple et de multifractalité, puis 

à l’évaluation de ses performances et enfin à la mise en exergue des avantages d’une 

estimation Bayésienne intégrée des courbes IDF. Au final, le chapitre six évalue la possibilité 

d’une implémentation régionale du modèle IDF proposé. 
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Chapitre 2 : 

2. Chapitre 2 Les extrêmes pluviométriques : compréhension, 

méthodes d’analyse et utilisation
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2.1 Introduction  

Les extrêmes pluviométriques jouent un rôle très important dans les pratiques d’ingénierie 

de conception et de gestion des ressources en eau. En plus des différentes approches 

d’inférences statistiques pour sa mise en œuvre, une analyse fréquentielle, sur les précipitations 

extrêmes, est reliée à un certain nombre de procédures préparatoires (échantillonnage, choix de 

la loi statistique, etc.) et de post-traitements (adéquation, évaluation des performances, etc.). 

Au fil des années, de nombreuses techniques et approches, pour l’implémentation d’une même 

procédure, ont été proposées et parfois il est difficile de connaitre celles qui sont les mieux 

adaptées à chaque cas de figure. Dans ce qui suit, un certain nombre de ces techniques, parmi 

les plus pertinentes, sont décrites. Leurs avantages et inconvénients, ainsi que leurs limitations, 

sont discutés dans ce chapitre. De même qu’un large aperçu des différents usages (local et 

régional) et formulation des courbes IDF.  

 

2.2 Qu’est-ce que les précipitations extrêmes ? 

Les précipitations représentent la variable hydrologique clé  reliant (et jouant un rôle 

dominant) entre les processus atmosphériques et ceux de la surface terrestre (Teegavarapu et 

al., 2019). Le plus souvent les précipitations sont mesurées sur une échelle de temps journalière 

à partir de laquelle sont constitués les totaux pluviaux mensuels, saisonniers et annuels, etc. 

Cependant, les précipitations sont aussi mesurées sur des échelles de temps plus fines (heures, 

minutes) permettant, entre autres, de distinguer ce qui est appelé : précipitation extrême, sur 

diverses durées d’agrégations. En effet, les extrêmes pluviométriques peuvent être définis 

comme toutes quantités de pluies précipitées sur une échelle de temps continue pouvant aller 

de quelques minutes à vingt-quatre heures (étendue dans certains cas jusqu’à 48 ou 72 heures) 

et présentant des cumuls élevés (voire très élevés) comparativement aux mesures courantes. 

L’étude des distributions fréquentielles de ces pluies extrêmes trouve toute son importance dans 

l’estimation des évènements pluvieux remarquables et les probabilités d’occurrence leurs 

correspondant (El Adlouni & Ouarda, 2010). Plus spécifiquement, c’est la partie supérieure de 

ces distributions fréquentielles, usuellement appelée la queue de la distribution, qui régit la 

grandeur et la fréquence des évènements extrêmes. Les queues de toutes les fonctions de 

distribution de probabilités peuvent être catégorisées en deux familles : les distributions à queue 

à décroissance lente (i.e. sous-exponentielle – relativement à une loi exponentielle – ou en 

anglais Heavy Tail) et à décroissance rapide (super-exponentielle ou en anglais Light Tail), avec 

la dernière générant des extrêmes légèrement plus faibles et moins fréquents que la première. 

Ces lois statistiques permettent d’assigner une période de retour à chaque quantité de pluie 

précipitée, et si elle est par exemple de 1000 ans, cet évènement est en effet un extrême 

pluviométrique (Papalexiou et al., 2013).  Il est à noter que le développement récent d’un test 

statistique basé sur une fonction de dépassement de la moyenne (Nerantzaki & Papalexiou, 

2019) permet d’identifier les extrêmes hydrologiques dans les séries de mesures. 
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2.3 Procédures d’échantillonnage des extrêmes pluviométriques 

En analyse fréquentielle d’évènements extrêmes, une procédure d’échantillonnage sur des 

observations de pluies consiste à extraire à partir de données brutes, des séries (ou échantillons) 

des valeurs extrêmes. Ces observations brutes sont appelées des séries de durées complètes 

(SDC) où sont renseignés les cumuls de pluies (période humide) ainsi que les périodes sèches. 

Deux techniques distinctes sont communément utilisées pour extraire les valeurs extrêmes à 

partir d’une SDC. La première approche est celle des maxima annuels, elle consiste à 

sélectionner la valeur de la pluie maximale, sur une durée bien définie, pour chaque année 

hydrologique afin de former une série des maxima annuels (SMA) des pluies. La seconde est 

connue sous le nom de série POT (Peak Over Threshold, du fait qu’elle ait été appliquée pour 

la première fois sur des séries de débits) ou méthode du renouvellement, elle consiste à 

constituer une série de durée partielle (SDP) en sélectionnant, toutes années hydrologiques 

confondues, les valeurs de pluies supérieures à un certain seuil préalablement déterminé. Il 

existe aussi une troisième technique d’échantillonnage, dite série « gonflée », qui consiste à 

sélectionner les k plus grandes valeurs sur chaque année hydrologique avec k généralement 

variant de 1 à 3. Cependant, la légitimité d’utilisation des séries gonflées est très discutable sur 

le plan de la théorie statistique (Meylan & Musy, 1999), d’ailleurs cette technique a été 

abandonnée depuis assez longtemps. Avant de débattre sur le choix de la procédure 

d’échantillonnage à retenir dans ce travail, une brève description sur la nature et la provenance 

des séries pluviométriques brutes est donnée dans la section qui suit. 

 

2.3.1 La mesure des précipitations  

Disposer de données précises sur les précipitations, pour différentes échelles spatio-

temporelles, est très important pas uniquement pour les prévisions météorologiques et les 

sciences du climat mais aussi dans la prise de décision dans divers aspects des sciences 

hydrologiques (inondations, crues, sécheresses, etc.). Des précipitations excessives peuvent 

causées d’important dommages humains et matériels. La prédiction de tels phénomènes dépend 

largement du degré de fiabilité des estimations de ces pluies ainsi que leurs résolutions sur 

différentes échelles spatio-temporelles (Teegavarapu et al., 2019). L’analyse fréquentielle des 

extrêmes pluviométriques peut être mise en œuvre sur des séries d’observations historiques ou 

simulées (générées par des modèles stochastiques de pluie) (Willems et al., 2012). Les 

observations historiques des précipitations peuvent être obtenues à travers des mesures au sol 

ou via de la télémesure (radar, satellite, etc.).  

  

2.3.1.1 Les mesures au sol : les séries de durées complète (SDC) 

Aperçu historique  

Les mesures locales des précipitations sont très anciennes, les premières mesures attestées 

datent de 500 ans avant J-C en Grèce antique et de 400 ans avant J-C en Inde ancienne. 

Toutefois, ces observations n’ont pas survécu aux épreuves du temps. Le premier réseau de 

mesure pluviométrique sur la base d’un instrument de mesure standardisé en bronze (appelé 
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« Cheugugi »), a été développé en 1441 par Jang Yeong-Sil en Corée (Roche, Miquel, & 

Gaume, 2012). Quant aux plus anciennes mesures pluviométriques, dont les enregistrements 

sont encore disponibles, elles datent de 1770 en Corée toujours (Koutsoyiannis & Langousis, 

2011). Pour l’Europe, les plus anciennes étant en Italie (1822), aux Royaume-Unis (1853), 

Grèce (1860) et en France (1864). En Amérique du Nord, on les retrouve aux Etats-Unis (1871) 

(Koutsoyiannis, 2004b). En Algérie les plus anciennes mesures pluviométriques encore 

opérationnelles, à notre connaissance, datent de 1859 à Yakourene (PV020902) (w. Tizi 

Ouzou), de 1899 pour le barrage de Meurad (PV020306) (w. Tipasa), de 1900 à Sour el 

Ghozlene (PV150101) (w. Bouira), de 1901 à Theniet el Had (PV011605) (w. Tissemsilt), de 

1905 pour le barrage de Hamiz (PV020602) (w. Boumerdes), et de 1906 pour phare de 

Cherchell (PV020312) également dans la wilaya de Tipasa.  

Instruments de mesures 

Les observations de pluies au sol peuvent être effectuées avec deux instruments de mesures 

différents. Le premier, et le plus couramment utilisé, étant le pluviomètre totalisateur qui permet 

d’effectuer la mesure par lecture directe des cumuls précipités sur une période de temps fixe. Il 

existe différents modèles de pluviomètre mais respectant les mêmes standards définis par 

l’organisation mondiale de la météorologie (OMM, 1983). Le second, est le pluviographe, qui 

enregistre automatiquement l’évolution du cumul de pluie en fonction du temps. Les mesures 

sont fournies sous formes de bande en papier millimétré, appelée pluviogramme, ou sous format 

numérique pour les modèles les plus récents. Les modèles de pluviographe les plus répandus à 

travers le monde sont de type augets basculants, siphon (à Flotteur) et balance (Chow et al., 

1988).   

Constitution des séries d’observations 

Les mesures pluviométriques et pluviographiques fournissent toutes deux des cumuls de 

pluies. Cependant, la constitution de ces cumuls de pluie est substantiellement différente entre 

les deux instruments de mesure. En effet, le pluviomètre permet, une lecture directe sur 

l’appareil, des totaux cumulés de pluies pendant une journée. Généralement, le relevé se fait 1 

à 2 fois par jour et à heure fixe. Ainsi, un pluviomètre fourni une série de durée complète (sur 

une année hydrologique) des cumuls de pluie journaliers. Par contre, un pluviographe, mesurant 

l’évolution du cumul de pluie en fonction du temps, fournit des cumuls sur diverses durées 

d’agrégation, allant de quelques minutes à 24 heures. Alors, les observations sont fournies sous 

forme de pluviogrammes, chacun correspondant à une averse bien définie, à dépouiller par 

fenêtre de temps glissante. C’est-à-dire que pour une pluie de 24 heure, le dépouillement 

consiste à déduire le plus fort cumul de pluie en 24 heure sur toute la durée de l’averse (qui peut 

durer une centaine d’heures), et de même pour les autres durées d’agrégation. Ce qui implique 

que le cumul pluviographique sur 24h peut s’étaler sur une période de temps différente de celle 

du cumul pluviométrique mesuré sur fenêtre fixe. En effet, les mesures des SDC 

pluviométriques sont inférieures ou égales aux mesures des SDC pluviographiques de 24 

heures. Ce qui mène à une sous-estimation systématique des quantiles de pluie estimés sur la 

base de mesures pluviométriques (Van de Vyver, 2015b). D’où l’importance de baser les pluies 

de projet sur des mesures pluviographiques. 
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Weiss (1964) définit un coefficient correcteur pour les cumuls de pluies enregistrés sur un 

pas de temps et une origine fixe, ce qui est le cas des pluviomètres. Il trouve son utilité surtout 

pour les pluies les plus intenses (maxima annuels, POT, etc.). Généralement, ce coefficient 

correcteur est pris égal à 1.14 pour les pluies journalières (c’est-à-dire mesurée par 

pluviomètre : mesure, sur 24 heures, relevée à heure fixe). Cependant dans la pratique il varie 

entre 1.1 et 1.16. 

𝐾𝑊 =
𝐷

(𝐷 −
𝑁
8)

 2.1) 

Avec (D) la durée ou le pas d’étude d’une pluie donnée et (N) le pas de temps de la mesure. 

Toutefois, cette définition a tendance à systématiquement atténuer l’intensité des pluies sur la 

durée de référence à étudier.  

 

Prétraitement des données 

La constitution des séries d’observations pluviométriques est un processus multi-étapes 

(mesures, transmissions de l’information, puis son stockage et son pré-traitement) assez long, 

dont il résulte des erreurs de natures différentes (Meylan & Musy, 1999; Roche, Miquel, & 

Gaume, 2012). Les premières, étant les erreurs aléatoires, d’importance variable et dues à de 

nombreux facteurs bien souvent inconnus, qu’il est impossible d’éviter. Ceci est une des raisons 

expliquant l’importance de la prise en considération des incertitudes dans l’inférence statistique. 

Les secondes, étant les erreurs systématiques et d’inconsistance. Elles peuvent être dues à des 

erreurs humaines dans la transcription des mesures, un défaut dans l’appareil de mesure à cause 

d’un manque de maintenance ou autre, d’un déplacement de la station de mesure ou encore 

d’un changement dans le proche environnement de la station (construction de bâtiments, 

croissance de la végétation aux alentours, etc.). La vérification de ce dernier type d’erreurs est 

une pratique très courante en hydrologie et facile à mettre en œuvre à travers la vérification des 

cohérences : interne (comparaison avec la radiation solaire), temporelle (analyse des mesures 

consécutives), spatiale (comparaison des mesures avec celles des stations voisines) pour chaque 

échelle temporelle séparément, puis si nécessaire leurs corrections. Cette pratique, demeure 

relativement sans conséquence sur la fiabilité des estimations. Toutefois, il existe en analyse 

statistique des pluies, une pratique qui consiste à retirer des enregistrements, les valeurs dites 

horsains (cumul de pluie extrêmement fort, Outliers en anglais). La légitimité du rejet d’une 

valeur, supposée hors limites, est très discutable, particulièrement dans l’étude des évènements 

extrêmes. En effet, il est très difficile de distinguer entre valeurs extrêmes et aberrantes, ainsi 

le retrait d’un horsains, aboutit très souvent à une sous-estimation des pluies de projet 

(Koutsoyiannis & Langousis, 2011). 

Aussi, il est à signaler que quelques fois, ces horsains ne sont pas retirés de l’échantillon 

mais simplement corrigés. Une des méthodes les plus utilisées dans ce genre d’exercice est celle 

de la double masse. Seulement, selon Koutsoyiannis & Langousis (2011) bien souvent 

l’application de la méthode de la double masse  et d’autres méthodes analogues, aboutit à un 

net effet de distorsion de données, qui à la base étaient correctes. Ce qui mène à un raisonnement 

assez incohérent. En effet, dans ces approches, le processus de précipitation est assumé 
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indépendant du temps, des manifestations de la dépendance (comme la persistance à long de 

Hurst-Kolmogorov, voir §2.4.8 pour plus de détails sur ce phénomène) sont interprétées comme 

des erreurs sur les données, et subséquemment les données sont modifiées afin de se débarrasser 

de l’influence de la dépendance pour aboutir à des séries encore plus proches de la fausse 

hypothèse initiale d’indépendance.  Pour les raisons susmentionnées et afin de préserver les 

données historiques réelles, utilisées dans ce travail, d’une quelconque distorsion, seule une 

vérification qualitative sur les observations est entreprise au chapitre 3. 

Parfois les observations pluviométriques comportent des lacunes, dues à une perte ou au 

non relevé de la mesure. Pour pallier ce désagrément, diverses techniques de comblement des 

pluies journalières, mensuelles et annuelles ont été développées, telles que l’interpolation du 

plus proche voisin, régression linéaire, transfert à base de règle flou, Krigeage ordinaire, 

régression linéaire multiple avec ou sans algorithme de maximisation, distribution fréquentielle 

bivariée, etc. (Bárdossy & Pegram, 2014; Beaulieu et al., 2007), et il a même été proposé des 

approches de distribution fréquentielle multivariée pour le comblement des pluies horaires sur 

la base de pluviométrie journalière, de la position géographique et des conditions climatiques 

(Western et al., 2011). Bien que, nombre de ces méthodes sont satisfaisantes et quantitativement 

cohérentes, il n’est procédé à aucun comblement des lacunes sur les données utilisées dans ce 

travail. Car, la formulation de notre modèle IDF repose sur la validité de l’invariance d’échelle 

simple et une certaine représentation des propriétés fractales des pluies. Or, il n’a pas été établi, 

à notre connaissance, que les techniques de comblement préservent les structures probabilistes 

des pluies. En effet, la préservation des structures de corrélation dans la modélisation 

stochastique des processus hydro-climatiques n’est qu’à ses débuts (Papalexiou, 2018; 

Papalexiou & Serinaldi, 2020). Ainsi, l’adéquation du calage d’une représentation fractale des 

pluies, sur des données réelles comblées (i.e. où la corrélation a été induite), peut être altérée et 

favoriser un biais d’estimation. De plus, Svensson et al. (2007) dans l’estimation des courbes 

IDF sur des séries artificiellement fragmentaires (jusqu’à 20% de lacunes) ne soulignent pas un 

manque de performances comparativement à des séries complètes. 

 

Observations pluviométriques en Algérie 

En Algérie, il est bien connu que les postes de mesures pluviométriques sont beaucoup plus 

répandus que les postes pluviographiques. Ces derniers trouvent leur plus grande utilité dans 

les zones fortement urbanisées pour servir de base d’analyse dans les études de conception des 

ouvrages de gestion des eaux de pluie. A titre d’exemple, bien que le nombre moyen de poste 

pluviographique en France soit de 1 poste pour 500 km², la ville de Paris compte 1 poste PG 

pour 10km² (Roche, Miquel, & Gaume, 2012). En comparaison, la ville d’Alger est assez 

faiblement instrumentée en ce qui concerne les mesures de pluies horaires. En effet, cette 

dernière est équipée d’un seul poste PG (Birmandreis PG020509) dont la qualité des 

observations est assez discutable, car localisé sur le toit d’un immeuble lui-même se trouvant 

dans un vallon assez étroit, en contradiction avec les recommandations de l’organisation 

mondiale de la météorologie (OMM, 1983). Dans ce domaine, l’Algérie n’est pas un cas isolé, 

bien au contraire le pays se trouve dans la moyenne en termes de densité du réseau 

pluviométrique/ pluviographique dans la région Méditerranéenne (voir §1.1).  En effet, 
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concernant l’analyse fréquentielle des pluies infra-journalières, de vastes régions dans le monde 

peuvent être considérées comme non jaugées (Bárdossy & Pegram, 2017).   

Cependant, en ingénierie hydrologique urbaine, la disponibilité de mesures 

pluviométriques seules est très insuffisante. En illustrant encore par la ville d’Alger, cette 

dernière a connu dans la nuit du 09/11/2001 au 10/11/2001 un des évènements pluvieux les plus 

violent qui ait jamais été enregistrés en Algérie. En effet, la station pluviométrique de 

Bouzaréah (sur les hauteurs d’Alger) donne un cumul de 260 mm en un 1 jour, soit une intensité 

de 11mm/h (ISL-BRGM, 2005). Or le hyétogramme reconstitué (figure 2.1) sur la même station 

donne une intensité horaire maximale 62mm/h et même de 55mm/h en 30 minutes. Soit une 

intensité maximale de pluie jusqu’à 10 fois plus grande que l’intensité moyenne sur 24 heures. 

Cet exemple est sans appel et ne laisse aucun doute sur l’importance des enregistrements 

pluviographiques. A noter que les records mondiaux sont bien plus importants, à savoir une 

pluie de 2000 mm/24h sur l’île de la Réunion et de 1000 mm/24 h en rive Nord de la 

Méditerranée (Aiguat en 1940 et en Corse en 1993, France) (Météo France, 2020). De même le 

record mondial sur une durée courte est de 208 mm en 20 minutes à Curtea en Roumanie en 

1947, ce qui est presque le double du record Algérien de 110 mm en 15 minutes le 10/11/2001 

à la station des deux Bassins (020601) dans l’Atlas Blidéen. 

 

Figure 2.1 Reconstitution du hyétogramme du 09/11/2001 au 10/11/2001 à Bouzaréah (Alger) (ISL-BRGM, 

2005) 

 

2.3.1.2 Les mesures radar et satellite  

Bien que les pluviomètres au sol soient les instruments conventionnels pour des mesures 

des pluies, un réseau de mesures pluviométriques de faible densité et/ou des enregistrements 

sur de courtes périodes d’observation ont une utilité limitée. D’où la nécessité de techniques 

d’observation alternatives telles que les mesures à distance (radar et satellite) (Teegavarapu et 

al., 2019). En effet, les radars météorologiques fournissent des mesures distribuées des 
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précipitations à haute résolution spatio-temporelle, c’est leurs premiers avantages par rapport 

aux réseaux d’observation au sol (Overeem et al., 2009). Ainsi, la télédétection permet de  

dépasser la faible représentativité des mesures locales des pluies dans les régions caractérisées 

par un fort gradient pluviométrique (Marra & Morin, 2015). Néanmoins, bien que la télémesure 

des précipitations offre de multiples possibilités d’applications à des échelles régionales et 

globales, les incertitudes y afférant et leurs implications nécessitent d’être rigoureusement 

analysées (Marra et al., 2017). 

Dans certains pays la disponibilité des mesures radar de qualité et sur des périodes 

suffisamment longues rend possible de calculer les statistiques sur les extrêmes (Overeem et 

al., 2009). Toutefois, les résultats sont assez contrastés et ne permettent pas d’affirmer la 

prévalence, de la télédétection radar, sur les mesures au sol pour des estimations quantitatives 

des extrêmes pluviométriques. En effet, dans le cadre d’analyses comparatives sur les 

estimations des courbes IDF basées sur les mesures radar des pluies et enregistrements 

pluviographiques, un certain nombre de travaux (Marra & Morin, 2015; McGraw et al., 2019) 

montrent clairement une surestimation des courbes IDF radar par rapport aux courbes IDF 

pluviographiques, avec une accentuation de cette tendance respectivement avec l’augmentation 

de la période de retour et la réduction de la durée d’agrégation. A noter que cette surestimation 

sur les quantiles inférés sur la base de mesures radar est souvent positionnée à l’intérieur de 

l’intervalle de confiance à 95% de l’inférence statistique sur la base de mesures au sol. Tandis 

que d’autres études (A Overeem et al., 2009; Paixao et al., 2015) montrent une bonne 

concordance entre courbes IDF radar et PG, même si les incertitudes sur les premières sont 

beaucoup plus importantes que sur les deuxièmes. En effet, à moins d’avoir des mesures radar 

quasi parfaites, une concordance absolue est impossible. Les erreurs d’estimations radar et leurs 

distributions viennent interférer nécessairement sur les études statistiques. A contrario une 

étude plus élaborée (Peleg et al., 2018), intégrant une méthode de correction des mesures radar 

(en tenant compte de la variabilité spatiale à une échelle très fine) et à priori plus robuste, montre 

une sous-estimation des  courbes IDF radar par rapport aux courbes IDF pluviographiques. A 

signaler, qu’il a été aussi constaté qu’une estimation des courbes IDF radar pouvait fournir des 

estimations irréalistes, ne convenant pas du tout l’analyse des valeurs extrêmes (Goudenhoofdt 

et al., 2017). De plus, dans certains cas la présence de grêle rend les mesures radar 

inexploitables (relativement à l’identification des extrêmes pluviométriques), et l’exclusion de 

ces derniers peut amener à manquer de fortes intensités de pluies (Marra & Morin, 2015).  Cette 

variabilité dans les résultats est principalement due aux incertitudes liées aux mesures radar, 

même si la résolution temporelle des pluviographes ne peut être négligée. En effet, les données 

radars corrigées sur la base d’une relation de réflectivité mènent à des estimations biaisées et 

bruitées des extrêmes pluviométriques, particulièrement s’agissant des courtes durées 

d’agrégation  (Bárdossy & Pegram, 2017; Gado et al., 2017; Kim et al., 2018). Finalement, les 

radars pluviométriques peuvent représenter une solution au manque de mesure au sol dans 

certaines régions du monde. Toutefois, en raison de leurs courtes périodes de fonctionnement 

et des incertitudes inhérentes à leurs mesures, le calage des estimations radar en l’analyse 

fréquentielle des extrêmes pluviométriques requiert une évaluation approfondie de leur 

utilisation, qui tient compte des aspects climatiques, géographiques ainsi que des échelles 

spatio-temporelles des mesures. 
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S’agissant des mesures des précipitations à l’aide des satellites, il existe deux types de 

télémesures satellitaires, active et passive. La première consiste en des satellites équipés de 

radars semblables à ceux installés sur le sol terrestre et présentant plus ou moins les mêmes 

avantages et inconvénients dans l’exploitation des données fournies. La deuxième, dite passive, 

consiste en la télémesure dans le domaine du visible, de l’infrarouge et des portions micro-

ondes du spectre électromagnétique (Koutsoyiannis & Langousis, 2011). De plus, la durée 

d’observation minimale pour les mesures satellitaires est de 3 heures (Schiavo Bernardi et al., 

2015), ce qui requiert l’utilisation d’un modèle statistique de désagrégation pour les durées 

inférieures à 3 heures, et implique forcément un degré d’incertitude supplémentaire 

difficilement quantifiable. A noter qu’une alternative à la télédétection radar et satellite a été 

proposée par Rios Gaona et al. (2015). Il s’agit de l’étude de la corrélation entre l’intensité des 

pluies et les signaux électromagnétiques émis par les réseaux de communication de téléphonie 

mobile. La puissance de ce signal décroit avec l’intensité de la pluie, ainsi son enregistrement 

peut être converti en intensité de pluie à haute résolution spatio-temporelle pour pallier aux 

manques de données précipitations infra-journalières dans les études statistiques sur les pluies 

extrêmes. Toutefois, de même que pour les radars et satellites, les incertitudes liées à ces 

données sont mal connues et difficilement quantifiables. De plus, même si le principe de la 

mesure a été démontré, il n’existe pas à notre connaissance d’application opérationnelle. Il 

faudrait pour cela convaincre des opérateurs de téléphonie mobile à exploiter en temps réel, 

leurs données opérationnelles en ce sens ou déployer des réseaux d’antennes dédiés à cette 

mesure, ce qui n’est pas économiquement viable comparativement à une instrumentation 

conventionnelle.  

Comme souligné plus haut, le principal inconvénient de l’utilisation de la télédétection 

radar sont les fortes incertitudes sur les estimations quantitatives des extrêmes pluviométriques, 

particulièrement quand ces observations à distance sont de longueurs assez courtes (moins de 

10 ans). Toutefois, ces incertitudes sont difficilement quantifiables, car les mesures au sol, qui 

peuvent servir à une évaluation quantitative des produits de télédétection à grande échelle, ont 

une représentativité limitée à une petite zone d’influence. Par contre, les longues séries de 

mesures au sol offrent la possibilité de quantifier empiriquement les incertitudes reliées aux 

analyses fréquentielles basées sur les télémesures (radar et satellite) (Marra et al., 2017). 

En dépit de tout ce qui a été énoncé dans cette section, l’amélioration constante des 

techniques de mesure par imagerie radar ouvre de nouvelles perspectives dans la caractérisation 

des extrêmes pluviométriques. Spécifiquement dans la caractérisation spatio-temporelle des 

pluies et de la diffusion immédiate des données radar pour des applications en temps réels 

(Ricciardelli et al., 2014; Thorndahl et al., 2017). De plus, la concordance entre IDF radar et 

satellite (corrélation de 70% pour T<5ans et une tendance à la diminution avec l’augmentation 

de la période de retour) sous climats Méditerranéen, et dans une certaine mesure arides et semi 

arides, laissent présager un potentiel remarquable pour des utilisations dans des zones non-

jaugées (Marra et al., 2017). 
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2.3.1.3 Les générateurs stochastiques des séries chronologiques  

Pour pallier le manque de mesures pluviographiques, il est possible d’utiliser des 

générateurs qui vont simuler de séries chronologiques de pluies horaires. Ces modèles peuvent 

être locaux ou spatialisés. Il existe deux types de générateur de pluies : les agrégateurs,  où 

chaque averse est constituée d’une suite de cellules de durée et d’intensité aléatoires et leur 

addition donne la pluie voulue, ainsi que les compositeurs, où une juxtaposition d’entités 

représente un hyétogramme (Willems, 2001).  

Les processus hydro-climatiques, tels que les précipitations, sont caractérisés par une 

variabilité spatio-temporelle. De nos jours, il est bien établi, que vu la complexité de la 

dynamique de ces processus se manifestant dans l’espace et le temps, assez souvent l’utilisation 

des modèles déterministes n’est pas envisageable. Ainsi, la seule alternative viable, réside dans 

une modélisation stochastique imitant certains aspects de la variabilité spatio-temporelle sans 

nécessairement s’astreindre à suivre les équations régissant le processus physique (Papalexiou 

& Serinaldi, 2020). Toutefois, pendant assez longtemps, la question de savoir si les séries 

chronologiques des variables hydro-climatiques, résultent de processus stochastiques ou de 

processus chaotiques déterministes à faible dimension, a prêté controverse (Gaume et al., 2006). 

Au cours de ces dernières années, de nombreux modèles stochastiques pour la génération 

de séries chronologiques des pluies sur diverses échelles temporelles ont été utilisés. Ces 

modèles sont basés sur différents schémas tels que: la pulsation rectangulaire de Neuman-Scott 

(Olsson & Burlando, 2002), les processus autorégressifs générant des champs 

multidimensionnels (Ferraris et al., 2003), les cascades aléatoires simples (Molnar & Burlando, 

2005), les cascades aléatoires multiplicatives reliées aux propriétés fractales (Gaume et al., 

2007), le modèle Bartlett-Lewis modifié (Park et al., 2019). Il existe même un modèle, tel que 

le modèle original Bartlett-Lewis (OBL) (Ritschel et al., 2017), capable de préserver les 

caractéristiques statistiques des courbes IDF historiques, avec toutefois une limitation dans la 

reproduction d’évènement très rare. Ainsi, chacun de ces modèles sus cités est capable de 

préserver ou de reproduire une, deux ou plusieurs des propriétés des séries chronologiques des 

pluies, avec plus ou moins d’efficacité, sur une échelle de temps bien définie. Certaines études 

récemment publiées (Lombardo et al., 2017; Papalexiou et al., 2018; Tsoukalas et al., 2019), 

montrent des modèles capables de préserver un très grand nombre des propriétés des séries 

chronologiques des pluies, sur différentes échelles temporelles (journalières, mensuelles et 

annuelles), à savoir : les distributions marginales, les structures de corrélations (i.e. variabilité 

spatio-temporelle), l’intermittence. Néanmoins, ce genre de procédure nécessite un très grand 

nombre de données avec une réparation spatiale homogène. 

Au regard de ce qui a été montré plus haut, l’utilisation des générateurs stochastiques des 

pluies horaires comme substitut aux données historiques dans l’analyse statistique des 

évènements extrêmes, n’est pas encore acquise. En effet, pour être performant les modèles 

stochastiques doivent être calés sur un très grand nombre de données, dont c’est justement le 

manque qui pousse vers l’utilisation de données simulées. De plus les pluies sont beaucoup plus 

complexes que les modèles préconisaient par les approches stochastiques ou déterministes, et 

aucune des deux ne peut reproduire fidèlement toutes les caractéristiques des séries 
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chronologiques des pluies. Le choix du modèle dépendra donc des applications mises en œuvre 

(Gaume et al., 2006). 

 

2.3.1.4 Conclusion  

Les mesures des pluies à distance, satellites ou radars, sont de plus en plus disponibles dans 

le monde. Toutefois, la faible qualité de leurs mesures au temps présents, font que les mesures 

au sol des pluies restent dans un futur proche le premier choix pour la plupart des applications 

hydrologiques. En effet, les mesures pluviométriques au sol fournissent les observations de 

pluies les plus précises possibles comparativement aux télémesures et aux simulations  

(Grimaldi et al., 2011; Willems, 2012).  De plus, l’utilisation de radar à haute résolution et de 

données satellitaires ont jusqu’ici mis en évidence d’importantes inadéquations quantitatives 

d’estimation comparativement à des données de référence conventionnelles (Marra et al., 2018). 

Cependant les mesures satellites et radars fournissent des mesures des caractéristiques locales 

des averses (structure spatiale et temporelle par exemple) qui peuvent aider à une conception 

efficiente des réseaux de mesures pluviométriques (Dai et al., 2017). Ainsi, ce présent travail 

sera exclusivement basé sur des mesures historiques au sol, même si, dans le contexte Algérien, 

leur disponibilité n’est pas quantitativement optimale, elles restent de très bonne qualité (cf. 

Chapitre 3 et 4). Ce qui pousse à faire usage des procédures et techniques les plus efficientes 

possibles dans le traitement quantitatif des données disponibles et surtout de tirer avantages de 

leurs propriétés (nommément l’invariance d’échelle et les structures multifractales). 

 

2.3.2 Les séries des maxima annuels (SMA) 

La procédure d’échantillonnage la plus répandue, en analyse statistique des évènements 

extrêmes, est la méthode des maxima annuels (aussi appelée méthode du maximum par blocs) 

(Meylan & Musy, 1999; Willems et al., 2012). La composition d’une série des maximums 

annuels consiste : à extraire d’une SDC de pluies toutes les valeurs maximales par année 

hydrologique, elle considère donc un évènement par année. De plus, l’échantillonnage par 

maxima annuels est très fréquemment utilisé pour l’établissement de courbes IDF (Blanchet et 

al., 2016 ; Endreny & Imbeah, 2009 ; Ghanmi et al., 2016 ; Huang et al., 2016 ; Huard et al., 

2010 ; Mohymont & Demarée, 2006 ; Muller et al., 2008 ; Overeem et al., 2009 ; Panthou et 

al., 2014 ; Van de Vyver, 2015a). 

S’agissant des SMA pluviographiques, elles sont disponibles pour diverses durées 

d’agrégation allant de 1 minute à 24 heures. En Algérie, les mesures pluviographiques sont 

disponibles pour 8 durées d’agrégation : 15, 30, 60, 120, 180, 360, 720, 1440 minutes. Avec un 

dépouillement des pluviogrammes considérant des fenêtres temporelles glissantes afin de 

capturer la plus forte intensité de pluie mesurée sur une des durées de référence. Les évènements 

pluvieux n’ayant pas tous la même durée, la taille des séries de durées complètes est 

inversement proportionnelle à la durée. 

En pratique, l’échantillonnage basé sur les maxima annuels des pluies jouit d’une grande 

popularité, en raison entre autres, de la simplicité de sa structure et de l’exploitation directe du 

modèle de distribution fréquentielle (la période de retour correspond à l’inverse de la probabilité 
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au dépassement) (El Adlouni & Ouarda, 2010; Meylan & Musy, 1999) Aussi, du fait qu’une 

SMA est constituée d’une valeur par bloc annuel de mesure, ces valeurs maximales de pluies 

sont souvent espacées dans le temps de plusieurs semaines (voire plusieurs mois), ce qui 

garantit l’indépendance des données de la série (pas d’autocorrélation sérielle).  

 

2.3.3 Les séries de durées partielles (SDP) 

La procédure d’échantillonnage par série de durée partielle, aussi appelée méthode du 

renouvellement, a été introduite dès le milieu des années 30 à travers un certain nombre 

d’auteurs : Jarvis (1936), Langebin (1949), Borgman (1963), Shane et al. (1964), Bernier 

(1967), Todorovic et al. (1970), Cunnane (1973) et Rosbjerg (1977) (Rosbjerg & Madsen, 

2004). Avec une utilisation initiale dédiée exclusivement à l’analyse fréquentielle des pics de 

crues, d’où l’appellation, aujourd’hui encore très répandue, de POT (Peak Over Threshold : pic 

dépassant un seuil). Par la suite, son utilisation a été généralisée aux analyses des extrêmes 

pluviométriques (Stedinger et al., 1993).   

La procédure d’échantillonnage par SDP consiste à extraire toutes les valeurs de pluies, à 

partir d’un SDC, supérieures à un certain seuil préalablement établi. Ce n’est pas tant 

l’augmentation de la taille de la série qui rend une SDP plus cohérente avec la théorie des 

valeurs extrêmes mais plutôt l’usage exhaustif, qu’elle permet, de la donnée en termes 

d’extrême pluviométriques. D’ailleurs, certains auteurs (Chow, 1964; Koutsoyiannis et al., 

1998; Rosbjerg & Madsen, 2004) recommandent de choisir un seuil de telle sorte que le nombre 

moyen de dépassement annuel soit égal à 1, ce qui donne un échantillon SDP de même taille 

qu’un échantillon SMA mais comptant plus de valeurs fortes. 

La mise en œuvre d’une procédure d’échantillonnage par SDP nécessite le respect de ses 

hypothèses fondamentales à savoir : les nombres de dépassement par année doivent suivre une 

distribution de Poisson et la série ainsi formée doit être constituée de valeurs indépendantes et 

identiquement distribuées suivant une loi exponentielle (même s’il a été démontré 

empiriquement que le calage d’autre lois telles que la GPD est tout à fait acceptable). Ceci 

entraine forcement des complications méthodologiques supplémentaires comparativement à 

une approche SMA et explique peut-être son manque d’attrait (Meylan & Musy, 1999). 

Toutefois, l’échantillonnage par SDP, bien qu’étant moins répandu que celui par SMA, est aussi 

très utilisé dans l’établissement des courbes IDF (Ben-Zvi, 2009; Boukhelifa et al., 2011; 

Kingumbi & Mailhot, 2010; Madsen et al., 2009; Svensson et al., 2007; Van de Vyver & 

Demarée, 2010; Willems, 2000) 

 

2.3.4 SMA vs SDP : Quelle approche choisir ? 

Dans la mise en œuvre d’une inférence statistique l’utilisation d’une SMA ne nécessite 

aucune préparation particulière, étant donné que son indépendance est assurée de par sa nature, 

avant la mise en œuvre. Tandis que, l’indépendance d’une SDP doit être vérifiée, et cette 

dernière est indirectement reliée au choix du seuil. En effet, le seuil doit être suffisamment 

faible pour garantir des performances au moins égales à une SMA, et pas trop faible afin d’éviter 
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une autocorrélation sérielle (dépendance temporelle). Le seuil sélectionné doit aussi permettre 

une occurrence Poissonnienne des dépassements de seuil par année. Les échantillons issus des 

SDP doivent être identiquement distribués. De nos jour, il est bien établi que le choix d’une loi 

exponentielle, souvent retenue par le passé, qui n’est autre que la transformation de la loi de 

Gumbel pour les SDP, n’est pas idéale dans l’analyse statistique des évènements extrêmes 

(Koutsoyiannis, 2004a, 2004b). De plus, dans des analyses comparatives sur les SDP il a été 

démontré qu’une distribution généralisée de Pareto (GPD), qui n’est rien de plus qu’une 

transformation de la GEV en SDP, était un choix plus pertinent (Madsen et al., 1993). Ainsi, il 

parait clair que pour assurer la supériorité de l’approche SDP, il est essentiel de valider ses 

hypothèses et qu’une concordance imparfaite avec ces dernières altèrerait la précision des 

estimations. Ce qui vient d’être souligné explique la prévalence de l’utilisation de la SMA. De 

même que le manque d’un consensus sur les règles à suivre et les procédures à appliquer  (Lang 

et al., 1999). 

Un très grand nombre d’études (par exemple: Katz et al., 2002; Madsen, Pearson, et al., 

1997; Madsen, Rasmussen, et al., 1997) ont établi que les approches SDP dans l’analyse 

fréquentielle des extrêmes pluviométriques pouvaient être à minima aussi performantes. A 

signaler aussi, qu’un petit nombre études (exemple: Hu et al., 2020; Vorstermans, 2019), au 

contraire notent un manque de performance des SDP devant les SMA. Toutefois, le plus souvent 

dans des analyses statistiques sur des séries de longueurs satisfaisantes, les procédures 

d’échantillonnage SMA et SDP présentent des performances équivalentes. Même si, la SDP 

montre plus de robustesse sur des séries courtes quand il y a une forte variabilité 

d’échantillonnage et dans l’estimation de grande période de retour (Coles & Pericchi, 2003).  

Nonobstant, un strict respect des hypothèses fondamentales de la procédure d’échantillonnage 

SDP. De plus, la sélection du seuil introduit une sorte de subjectivé dans l’analyse des valeurs 

extrêmes (Willems et al., 2012), de même qu’un choix de seuil souvent établi sur la base des 

données à ajuster  (voire: Kingumbi & Mailhot, 2010; Svensson et al., 2007) pourrait introduire 

un certain biais d’estimation.  

En dépit des complications mathématiques inhérentes à l’échantillonnage par séries de 

durées partielles, leur utilisation exhaustive des extrêmes pluviométriques mesurés, permet 

d’ajouter des informations, et apporte certainement un degré de précision supplémentaire dans 

l’estimation des quantiles. Néanmoins, leur application dans l’estimation intégrée (échantillon 

conjoint ou unique) des courbes IDF (comme définie en chapitre introductif et développée en 

§2.8), pose quelques problèmes. En effet, pour avoir un échantillon conjoint équilibré (c’est-à-

dire le même nombre de valeur issues de chaque série de durée d’agrégation d) il est nécessaire 

de fixer un même nombre moyen de dépassement annuel pour chacune des séries sur les 

diverses durées d’agrégation. Or, ce ne sera certainement pas le choix optimal pour un certain 

nombre de séries et impliquera systématiquement une autocorrélation sérielle qui apportera une 

incertitude supplémentaire. Et a contrario, choisir un nombre moyen de dépassement optimal 

pour chaque série de durées d induira : si par exemple les cumuls des pluies de 15 minutes 

deviennent les plus représentés dans l’échantillon joint, ceci impliquera un déséquilibre dans 

l’échantillon qui peut mener à des sur et/ou sous-estimations des quantiles. 
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2.3.5 Conclusion  

Au final, cette section a présenté les différentes observations pluviométriques mises à 

disposition des praticiens dans les analyses fréquentielles sur les précipitations extrêmes, ainsi 

que les diverses techniques d’échantillonnage. Une analyse pragmatique couplée à une 

présentation approfondie des avantages et limitations de chaque procédure ont permis d’opter 

pour l’utilisation d’observations de pluie historiques issues de mesures au sol, avec une 

extraction des extrêmes pluviométriques à travers un échantillonnage basé sur les maxima 

annuels (SMA). Notons, que certaines publications (Borga et al., 2005; Svensson & Jones, 

2010) préconisent de prendre en considération les effets de saisonnalité (deux périodes : sèche 

et humide) et de traiter les pluies d’origines convectives et non-convectives séparément.  

Toutefois, l’existence de saisonnalité dans les précipitations extrêmes en Algérie ne sera pas 

prospectée dans ce travail, de plus l’effet de la saisonnalité a un impact très limité sur la queue 

de la distribution des valeurs extrêmes (Iliopoulou et al., 2018). Aussi, l’invariance d’échelle 

multifractale a été observée aussi bien dans les pluies d’origine convective que stratiforme 

(Willems, 2000). 

 

2.4 Modélisation statistique des valeurs extrêmes des précipitations 

Bien que la prédiction à court terme des pluies soit possible à un certain degré (prévision 

météorologique), la prédiction déterministe à long terme des pluies n’est pas faisable. Or les 

conceptions de diverses structures sont basées sur l’estimation des précipitations à très long 

terme. Ainsi, la pluie est étudiée de façon probabiliste où elle est considérée comme une variable 

aléatoire régie par des lois statistiques (Papalexiou et al., 2013). En effet, au-delà d’un certain 

horizon temporel même le système non-linéaire le plus simple tend vers un état d’équilibre 

statistique, ce qui permet de négliger les dynamiques déterministes. Dans cet état d’équilibre, 

la distribution de probabilités des propriétés du système (conditionnées selon l’état initial) est 

quasiment égale à la distribution de probabilités marginales (i.e. non conditionnées) des mêmes 

propriétés (Koutsoyiannis & Langousis, 2011). 

Dans ce qui suit, il est retenu une approche par analyse fréquentielle univariée des extrêmes 

hydrologiques, d’ailleurs c’est la plus couramment utilisée dans la modélisation des extrêmes 

(Grimaldi et al., 2011). Une analyse fréquentielle sur les extrêmes pluviométriques permet 

d’extrapoler vers des valeurs rares, sur lesquelles seront basées les études de dimensionnement, 

à partir d’observations des précipitations sur différentes échelles de temps. Cette extrapolation 

est réalisée en ajustant une fonction de distribution de probabilités (communément appelée loi 

statistique), ou une combinaison d’ajustements (metastatistiques/ super statistiques), à un jeu 

de données. Cet ajustement, ou plus précisément l’inférence statistique, consiste à induire les 

caractéristiques de la population d’une variable aléatoire (la pluie dans notre cas) à partir de 

celles d’un échantillon (la série d’observation). Ainsi, les techniques les plus fréquemment 

utilisées dans la mise en œuvre de l’ensemble des procédures reliées à la modélisation 

statistique des pluies extrêmes, sont évaluées, dans ce qui suit, à travers une synthèse 

bibliographique sur des applications similaires. 
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Une fois que la distribution fréquentielle la plus adaptée, la technique d’inférence la plus 

pertinente et la méthode d’estimation des incertitudes la plus performante sont choisies, un état 

de l’art des formulations des courbes IDF est revu, afin d’établir leur modélisation de manière 

efficiente, profitant au mieux des propriétés des pluies, et adapté au contexte de l’étude. Aussi, 

la méthodologie déployée ici, assume une stationnarité des données sur lesquelles elle est 

implémentée. C’est-à-dire, en termes plus clairs, qu’il est assumé que la fonction de densité de 

probabilité sur des observations de pluies restera inchangée au cours du temps. La validité de 

cette hypothèse, dans l’analyse des extrêmes, est discutée dans la section (2.4.8). 

 

2.4.1 Approche par analyse fréquentielle classique 

L’analyse probabiliste des évènements extrêmes a été introduite, pour la première fois, au 

début du 20ème siècle  pour remplacer des procédures anciennes telles que les formulations 

empiriques ou la méthode des courbes enveloppes (Grimaldi et al., 2011). Par la suite, avec la 

disponibilité d’enregistrements plus longs et l’établissement de solides développements 

théoriques, à travers par exemple la publication de la théorie des valeurs extrêmes (Gumbel, 

1958), l’approche standard en analyse fréquentielle a très vite été établie (Klemes, 1993). 

Toutes les valeurs possibles que peut prendre une variable aléatoire, telle que la pluie, 

constituent la population de cette dernière. La distribution fréquentielle sous-jacente à cette 

population est dite distribution parente : en pratique elle n’est pas connue et ne peut être connue. 

L’analyse fréquentielle des évènements extrêmes consiste à ajuster une fonction de distribution 

de probabilités, via un processus statistique inférentiel, à une série d’observations classées 

(supposées indépendantes et identiquement distribuées : i.i.d), puis à extrapoler la queue de 

cette distribution au-delà des valeurs observées, c’est-à-dire vers des probabilités au 

dépassement les plus faibles (grandes périodes de retour). En d’autres termes, elle permet la 

description de la vraisemblance des évènements pluviométriques extrêmes sur une période 

donnée, quand les occurrences sont indépendantes dans le temps (i.e. que la magnitude et 

l’occurrence d’un évènement ne montrent aucune relation avec l’évènement précédent) (El 

Adlouni & Ouarda, 2010). Cependant, il faut toujours garder à l’esprit que l’analyse 

fréquentielle est un problème d’information et tant que les observations sont suffisamment 

riches alors il est possible de déterminer avec précision la distribution fréquentielle. En effet, 

dans la pratique l’ingénieur ne dispose qu’entre 10 à 100 années de mesures ce qui n’est pas 

assez pour définir précisément des évènements très rares. Ce qui impose aux praticiens d’avoir 

recours à leurs expertises et à utiliser les techniques et procédures les plus robustes et les plus 

efficientes (Stedinger et al., 1993). 

Les trois principales étapes à mettre en œuvre dans une analyse fréquentielle univariée sur 

la base des SMA sont : (1) la sélection d’un échantillon sous forme d’une série de données 

satisfaisant à un certain nombre de critères statistiques (stationnarité, indépendance, 

homogénéité, etc.), (2) le choix de la fonction de distribution de probabilités (Gumbel, GEV, 

Log-Normale, etc.) la plus adéquate (adéquation établie postérieurement à l’inférence à travers 

des tests statistiques d’adéquation), (3) application de la meilleure technique d’ajustement 

(Moments, L-moments, maximum de vraisemblance, etc.) disponible, sur la distribution 
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choisie, afin d’inférer statistiquement sur la population sous-jacente puis estimer l’évènement 

de période de retour T. 

 

Période de retour 

Le concept probabiliste de période de retour a été en premier défini par Fuller (1914). Bien 

qu’étant inapproprié, l’appellation période de retour est très populaire aussi bien auprès des 

initiés que du grand public. Or, cette appellation peut induire une fausse compréhension, car le 

processus stochastique étudié n’est en aucun cas périodique (Gaume, 2018). La notion de 

période de retour est utilisée pour mesurer l’occurrence aléatoire d’évènements géophysiques 

(tels les précipitations extrêmes) pouvant produire d’importants dommages économiques, 

sociaux et environnementaux. Le but d’une analyse fréquentielle étant d’estimer un évènement 

de période de retour donnée, susceptible de déclencher la défaillance d’une structure/ ouvrage, 

pour s’en prémunir.  

La période de retour est notée T et est exprimée en années. Elle est définie comme étant 

l’inverse de la probabilité annuelle de dépassement (1 − 𝐹(𝑥𝑇))  d’un quantile 𝑥𝑇.  Cette 

dernière définition est valable en assumant que les séries d’observations sont stationnaires, 

indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d). Toutefois, il a été démontré que la condition 

d’indépendance n’est pas strictement nécessaire (i.e. pour un certain degré de dépendance) pour 

appliquer cette définition (Volpi et al., 2015). La période de retour T est à tort comprise comme 

étant l’évènement survenant exactement chaque T année (Volpi, 2019). En effet, en considérant 

𝑋 comme la variable aléatoire étudiée, le nombre d’année 𝜏 nécessaire pour observer 𝑋 > 𝑥𝑇 

est défni comme l’intervalle de récurrence ou le temps écoulé entre deux dépassements 

(occurrences) successives, et a une espérance 𝐸[𝜏] =
1

(1−𝐹)
= 𝑇, avec T ne dépendant pas du 

temps étant donné que les évènements successifs sont indépendants (pour la démonstration de 

cette définition : cf. chapitre 12, page 382 de Chow et al. (1988)). 

 

La méthode des moments 

La méthode des moments a été introduite en premier par Karl Pearson en 1912, où il 

considère que de bonnes estimations des paramètres 𝜃 d’une fonction de distribution de 

probabilité sont ceux : pour lesquels les moments d’une fonction de densité de probabilité 

parente sont égaux aux moments correspondants d’une série de données (Chow et al., 1988). 

Ainsi les moments empiriques et les paramètres sont reliés pour une distribution donnée (𝜃 =

𝑔(μ̂x, σ̂x
2, γ̂x … )) où 𝜃 est le vecteur des paramètres à estimer et μ̂x, σ̂x

2, γ̂x sont les estimations 

respectivement de la moyenne, de la variance et de l’asymétrie. Ils sont utilisés pour décrire la 

tendance centrale (paramètre de position) d’une variable aléatoire, sa dispersion (paramètre 

d’échelle) et sa symétrie (paramètre de forme). Dans ce qui suit, il est donné l’expression des 

quatre premiers moments et de leurs estimateurs empiriques (Stedinger et al., 1993; Vogel & 

Fennessey, 1993): 
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1. Le moment ordinaire d’odre 1 : l’espérance (moyenne) ; 

𝜇𝑥 = 𝐸[𝑋] ; 𝜇̂𝑥 = 𝑚 = 𝑋̅ = ∑
𝑋𝑖

𝑛

𝑛
𝑖=1  ( 2.2 ) 

2. Le moment centré d’ordre 2 : la variance ; 

𝜎𝑥
2 = 𝑉𝑎𝑟[𝑋] = 𝐸[(𝑋 − 𝜇𝑥)2] ; 𝜎̂𝑥

2 = 𝑠2 = [
∑ (𝑋𝑖−𝑋̅)²𝑛

𝑖=1

𝑛
] ( 2.3 ) 

3. Le moment centré réduit d’ordre 3 : l’asymétrie (skewness en anglais) ; 

𝛾𝑥 = 𝐸 [
(𝑋−𝜇𝑥)3

𝜎𝑥
3 ]  ; 𝛾𝑥 = 𝐺 =

∑ (𝑋𝑖−𝑋̅)3𝑛
𝑖=1

𝑛𝑠3  ( 2.4) 

4. Le moment centré réduite d’ordre 4 : l’aplatissement ou l’acuité (Kurtosis) 

𝜅𝑥 = 𝐸 [
(𝑋−𝜇𝑥)4

𝜎𝑥
4 ]  ; 𝜅̂𝑥 = 𝑘 =

∑ (𝑋𝑖−𝑋̅)4𝑛
𝑖=1

𝑛𝑆4  (2.5 ) 

 Actuellement, en dépit de ses multiples limitations, la méthode des moments est encore 

très utilisée en raison de sa simplicité de calcul et de l’interprétation communément comprise 

de ses 4 premiers moments, de la facile disponibilité de logiciels en statistiques (Hydrolab, 

Hyfran, etc.) l’utilisant/proposant dans leur calcul d’inférence statistique. En effet, il est bien 

connu que pour des échantillons de petites tailles (n<100), les estimateurs de la variance 𝑠2 et 

de l’asymétrie 𝐺 montrent une variance et un biais qui peuvent être très élevés. Ainsi, quand les 

échantillons étudiés ne sont pas très fournis, l’égalisation entre moments empiriques et 

moments théoriques ne tient plus, ce qui peut mener à de très grandes incertitudes d’estimation 

(Wasserman, 2004). Même si de nombreuses tentatives (Vogel & McMartin, 1991) pour établir 

une formulation non-biaisée ont été proposées, certaines permettent tout juste une réduction 

limitée du biais, car les propriétés d’échantillonnage de ces estimateurs de moments, dépendent 

de la distribution. De plus, les efforts pour une estimation non biaisée de l’asymétrie mènent à 

introduire des biais d’estimation des autres moments et conduisent à augmenter la variance des 

estimateurs (Wallis et al., 1974).  Enfin, l’utilisation de la méthode des moments n’est pas du 

tout recommandée pour des ajustements de la loi GEV (Lubes & Masson, 1991), qui est souvent 

utilisée dans l’analyse fréquentielle des extrêmes pluviométriques. Aussi, il est à signaler que 

les coefficients d’asymétrie et de variation sont encore plus biaisés pour des estimations sur une 

population fortement asymétrique quelle que soit la taille de l’échantillon (Vogel & Fennessey, 

1993). Une autre limitation est que les estimateurs des moments sont bornés, et que leur valeur 

maximale dépend de la taille de l’échantillon (Kirby, 1974).   

 

La méthode des L-moments 

La méthode des L-moments a été formalisée par Hosking (1990). Comme leur nom 

l’indique c’est une combinaison linéaire des moments de probabilité pondérée (Probability 

Weighted Moments – PWM, en anglais), offrant une manière différente de résumer les 

propriétés statistiques des mesures hydrologiques. Dans ce qui suit, l’expression des estimateurs 

des quatre premiers PWM tels que formalisés en premier par Greenwood et al. (1979) (pour un 

classement décroissant de l’échantillon de taille n, avec i = 1 étant la plus grande valeur et 𝑏𝑖 

l’estimateur du moment de probabilité pondérée 𝛽𝑖) : 
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𝑏0 =
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

 ( 2.6 ) 

𝑏1 = ∑ [
(𝑛 − 𝑖)

𝑛(𝑛 − 1)
] 𝑋𝑖

𝑛−1

𝑖=1

 ( 2.7 ) 

𝑏2 = ∑ [
(𝑛 − 𝑖)(𝑛 − 𝑖 − 1)

𝑛(𝑛 − 1)(𝑛 − 2)
] 𝑋𝑖

𝑛−2

𝑖=1

 ( 2.8 ) 

𝑏3 = ∑ [
(𝑛 − 𝑖)(𝑛 − 𝑖 − 1)(𝑛 − 𝑖 − 2)

𝑛(𝑛 − 1)(𝑛 − 2)(𝑛 − 3)
] 𝑋𝑖

𝑛−3

𝑖=1

 ( 2.9 ) 

Les moments de probabilité pondérée utilisent des pondérations de la fonction de 

distribution cumulative où il est difficile d’interpréter le moment en tant que paramètre 

d’échelle ou de forme d’une fonction de distribution de probabilité donnée (Hosking & Wallis, 

1997). Ainsi, la combinaison linéaire des PWM en L-moments permet de calculer des moments 

et ratios de moment qui sont faciles à interpréter et trouve aussi toute leur utilité dans le calcul 

des paramètres des distributions fréquentielles. En effet, les L-moments sont analogues aux 

moments ordinaires, car produisant le même type de mesures : position (moyenne), échelle 

(variance), forme (asymétrie) et aplatissement (Kurtosis). Sachant que 𝑋(𝑖 :𝑛) est la ième plus 

grande valeur d’un échantillon de taille n (i= 1 étant la plus grande valeur), les expressions des 

quatre premiers L-moments sont données dans ce qui suit (Hosking & Wallis, 1997) : 

𝜆1 = 𝐸[𝑋] ; 𝜆1 = 𝛽
0
  ( 2.10 ) 

𝜆2 =
1

2
𝐸[𝑋(1:2) − 𝑋(2:2)] ; 𝜆2 = 2𝛽

1
− 𝛽

0
  ( 2.11 ) 

𝜆3 =
1

3
𝐸[𝑋(1:3) − 𝑋(2:3) + 𝑋(3:3)] ; 𝜆3 = 6𝛽

2
− 6𝛽

1
+ 𝛽

0
  ( 2.12 ) 

𝜆4 =
1

4
𝐸[𝑋(1:4) − 3𝑋(2:4) + 3𝑋(3:4) − 𝑋(4:4)] ; 𝜆4 = 20𝛽3 − 20𝛽2 + 12𝛽1 − 𝛽0  ( 2.13 ) 

Aussi, Hosking (1990) définit les ratios des L-moments comme : L-coefficient de variation 

(L-Cv), L-coefficient d’asymétrie (L-Cs) et L-coefficient d’aplatissement (L-Ck) : 

𝐿𝐶𝑣 = 𝜏2 =
𝜆2

𝜆1
 

 ( 2.14 ) 

𝐿𝐶𝑠 = 𝜏3 =
𝜆3

𝜆2
 

 ( 2.15 ) 

𝐿𝐶𝑘 = 𝜏4 =
𝜆4

𝜆2
 

 ( 2.16 ) 

Les L-moments ont été popularisés à travers l’ouvrage de Hosking & Wallis (1997) où est 

développée une méthodologie d’analyse fréquentielle régionale essentiellement basée sur les 

L-moments et leurs ratios, mais aussi en raison d’un certain nombre d’avantages 

comparativement aux méthodes des moments ordinaires et du maximum de vraisemblance : 
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1. Les PMW sur lesquels sont basés les L-moments montrent une moindre sensibilité à 

l’autocorrélation sérielle comparativement aux méthodes des moments ordinaires et du 

maximum de vraisemblance (Landwehr et al., 1979).  

2. Les ratios des L-moments L-Cv et L-Cs sont quasiment non-biaisés contrairement aux 

moments ordinaires qui sont fortement biaisés et hautement variables (Hosking, 1990).  

3. Les L-moments permettent une estimation très robuste en présence de valeurs très fortes 

où l’information fournie par le reste de l’échantillon ne sera pas occultée comme c’est 

le cas pour la méthode des moments classiques (c’est-à-dire qu’il n’y pas de mise au 

carré et au cube des valeurs d’échantillons) (Stedinger et al., 1993). 

4. Les ratios L-Cv et L-Cs sont aussi bornés mais leurs limites ne dépendent pas de la taille 

de la série contrairement aux moments ordinaires (Zafirakou‐Koulouris et al., 1998). 

5. Ils présentent de bonnes performances sur les échantillons de petites tailles. Aussi, ils 

peuvent servir en tant que valeur de départ pour un calcul numérique par itération du 

maximum de vraisemblance (Katz et al., 2002). 

6. Ils présentent une grande robustesse en présence d’horsains et utilisables sur une très 

large gamme de lois statistiques (Kyselý et al., 2007). 

7. Une moindre sensibilité à la variabilité d’échantillonnage comparativement aux 

moments ordinaires et mieux adaptés, du moins théoriquement, aux lois statistiques à 

trois paramètres (Gaume, 2018). 

 

Maximum de vraisemblance  

La méthode du maximum de vraisemblance (MLEs : Maximum Likelihood Estimators, en 

anglais) a été développée par Ronald Aymler Fisher (1922). Selon lui la meilleure estimation 

des paramètres – qui sont inconnus –, d’une fonction de distribution de probabilités, sont ceux 

qui maximisent la vraisemblance (ou le produit des probabilités conjointes des densités de 

chaque élément de l’échantillon i.i.d) d’apparition de l’échantillon observé.  En admettant 𝜃 

comme les paramètres d’une fonction de densité 𝑓 d’une loi de probabilité, la vraisemblance 

s’écrit :  

𝐿 = ℓ(𝑋|𝜃) = ∏ 𝑓𝜃(𝑋𝑖)

𝑛

𝑖=1

  ( 2.17 ) 

Le passage sous forme logarithmique, qui atteint son maximum simultanément, est plus 

pratique du fait que beaucoup de fonctions de densité ont une forme exponentielle, aussi la 

substitution du produit par la somme permet de simplifier les opérations. La maximisation du 

log-vraisemblance s’écrit alors : 

𝑙𝑛 ℓ(𝑋|𝜃) = ∑ 𝑙𝑛 𝑓𝜃(𝑋𝑖)

𝑛

𝑖=1

  ( 2.18 ) 

La méthode du maximum de vraisemblance est théoriquement l’approche la plus correcte 

pour l’ajustement d’une fonction de distribution de probabilité à un jeu de données, dans le sens 

où elle produit des estimations de paramètres non biaisées et très efficientes (c’est-à-dire ceux 
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permettant d’estimer les paramètres de la population avec l’erreur moyenne la plus faible 

possible). Toutefois, pour quelques distributions fréquentielles, il n’existe pas de solution 

analytique pour tous les paramètres sur la base des caractéristiques de l’échantillon, et le log-

vraisemblance doit être maximisé numériquement, ce qui peut être compliqué (Chow et al., 

1988). Par exemple en considérant une loi de Gumbel, le calcul de la log-vraisemblance revient 

à résoudre un système à deux équations aux dérivées partielles, de la log-vraisemblance, 

respectivement par rapport aux paramètres de position et d’échelle. Une des premières solutions 

a été établie par Kimball (cf. Gumbel (1958)), et elle consiste en un calcul itératif par tabulation 

ou par ordinateur. Pour ce qui est de la loi GEV, une des solution numérique les plus efficientes 

dans l’estimation des paramètres par maximum de vraisemblance est celle proposée par Smith 

(1985) et testée par Laio (2004) dans le cadre de la théorie des valeurs extrêmes. Cette dernière 

solution peut être implémentée sous le logiciel de programmation statistique R à l’aide du 

package nsRFA (Viglione et al., 2020). 

Les MLEs produisent de très bonne estimation des caractéristiques statistiques sur des 

échantillons de grandes tailles. Par contre, quand l’échantillon est de petite taille l’estimation 

des paramètres peut être biaisée (Meylan & Musy, 1999). Aussi, ils sont quelques fois peu 

performants quand la distribution expérimentale (observations) dévie significativement de la 

distribution théorique à ajuster (Stedinger et al., 1993). De plus, Gumbel (1958) note que les 

MLEs donnent plus de poids aux faibles valeurs de l’échantillon. 

 

Autres méthodes : Graphique, Régression, K-moments. 

Parmi les plus anciennes procédures d’ajustement de lois statistiques à un jeu données, il 

est possible de citer la méthode graphique qui consiste à : reporter sur du papier semi-

logarithmique les fréquences expérimentales (Hazen, Weibull, Gringorten, etc.) des valeurs 

observées, ensuite à transformer l’expression d’un quantile (selon une distribution 

préalablement sélectionnée) en une relation de droite passant au plus près des points 

expérimentaux, puis en déduire la pente et l’intercept qui correspondent alors aux paramètres 

de la loi statistique. Bien entendu cette approche n’est utilisable que pour les lois statistiques à 

deux paramètres (Gauss, Log-Normale, Gumbel, etc.).  La subjectivité, les imprécisions et les 

larges incertitudes résultant de l’application de cette approche ne sont plus à démonter. Même, 

si elle a rendu grand service par le passé, aujourd’hui elle n’est pratiquement plus utilisée. 

D’autres méthodes dont l’utilisation a été très largement répandue sont celles basées sur les 

techniques de régression-corrélation. En effet, il est possible d’estimer des quantiles de 

fréquence donnée, par régression linéaire (de type moindres carrés) ou non linéaire. Ce genre 

d’approche, mène très souvent vers un croissement de quantile (Ouali et al., 2016). Quand la 

progression de la régression est différente de celle de la distribution fréquentielle, par exemple : 

il est possible que le quantile décennal estimé par régression prenne une valeur supérieure au 

quantile double décennal estimé à travers la distribution de probabilité. Certes, au prix d’une 

plus grande complexité mathématique certaines techniques de régression peuvent pallier ce 

problème, telle que la monotone composite quantile regression neural network (MCQRNN) 

 (Cannon, 2018). Cependant, l’utilisation d’une régression dans l’inférence statistique 

accentue les incertitudes d’estimation. En effet, la méthode des moindres carrés présente des 
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intervalles de confiance, sur les paramètres des distributions fréquentielles, beaucoup plus 

larges que quelconques autres techniques d’ajustement paramétriques.  

A signaler que les méthodes des moments et des L-moments comptent une multitude de 

dérivés, tels que les PWM partiels ; LL-moment ; LH-moment, etc., apportant plus ou moins 

une plus-value en fonction du contexte de leur application. Toutefois, l’approche proposée par 

Koutsoyiannis (2019) mérite d’être explicitée plus en détail. En effet, l’auteur part du principe 

que les moments ordinaires et centrés expriment d’importantes propriétés théoriques des 

distributions de probabilités, et qu’il est difficile d’en faire des estimations précises, à partir 

d’échantillons hydrologiques, pour des ordres supérieurs à 2. Et que les L-moments, fournissent 

de meilleures estimations que les moments ordinaires, mais sont toutefois tous du premier ordre 

en terme du processus de modélisation stochastique. En piochant des concepts des moments et 

L-moments, l’auteur introduit les K-moments (knowable – moments) qui combinent les 

avantages (et contiennent virtuellement) les deux catégories. En quelques sortes les K-moments 

sont les L-moments d’ordre supérieur. Ils permettent l’estimation des statistiques d’ordres 

élevés qui trouvent toute leur utilité dans les processus stochastiques ainsi que dans l’étude des 

distributions marginales et conjointes.   

 

2.4.2 Perspective Bayésienne et procédure Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 

Bien qu’étant basée sur un solide raisonnement statistique, la méthode du maximum de 

vraisemblance, résolue par calcul numérique itératif, éprouve quelques difficultés envers 

l’inférence sur des échantillons relativement courts. En effet, selon Martins & Stedinger (2000), 

plusieurs études faites dans les années 1990, montrent que l’estimation des paramètres de la 

GEV, sur des échantillons de petites tailles, par la méthode du maximum de vraisemblance est 

souvent instable et il est plutôt recommandé une estimation basée sur les L-moments 

(supposément moins biaisés et de plus faible variance). Par la suite d’autres études ont montré 

que pour un paramètre de forme allant de -0.25 à +0.3 les estimations par méthodes des 

moments donnaient une erreur quadratique moyenne plus faible que les L-moments et 

maximum de vraisemblance pour de petits échantillons 
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Figure 2.2 Boxplot de l’erreur relative sur l’estimation des quantiles 100 ans pour trois méthodes standard 

d’inférence. Un total de 1000 séries tirées dans une distribution parente GEV (10, 10, -0.2). A gauche N= 30 ans 

et à droite N= 100ans.  

De même, Gaume (2018) en calculant les erreurs relatives entre un quantile centennal, issu 

d’une distribution parente, prise comme référence, et des quantiles centennaux issus d’un jeu 

de séries simulées (1000 échantillons tirés dans la distribution de référence) de deux longueurs 

différentes (30 et 100 ans) (figure 2.2) a trouvé que : (1) les estimateurs basés sur le maximum 

de vraisemblance sont quasiment non-biaisés, tandis que ceux basés sur les moments ordinaires 

sont biaisés avec une tendance à la sous-estimation du quantile 100 ans pour cette distribution 

spécifique, (2) les estimateurs basés sur le maximum de vraisemblance ont la plus grande 

variance pour les échantillons de 30 ans, mais celle-ci décroit très vite avec l’augmentation de 

la taille de l’échantillon (c’est asymptotiquement l’estimateur avec la plus faible variance), (3) 

une contradiction avec le canon établi que les L-moments ont une variance plus faible que les 

moments ordinaires, toutefois ceci peut s’expliquer par le fait de la perte de la faible sensibilité 

à la variabilité d’échantillonnage des L-moments en raison de la fonction non linéaire qui les 

relie avec les paramètres et les quantiles de la distribution sous-jacente, (4) le fait le plus notable 

sur les MLEs est que l’erreur relative d’estimation atteint 50% et plus pour les jeux de données 

de 30 ans (relativement courts). 

Au regard des complications, en termes de biais, de sensibilité à la variabilité 

d’échantillonnage et d’incertitudes que peut avoir l’utilisation des méthodes d’inférence 

standards (Moments, L-moments, Maximum de vraisemblance), il est primordial voire 

avantageux de dépasser ces limitations. En effet, il existe une autre approche incorporant une 

philosophie complétement différente. Il s’agit de l’inférence Bayésienne.  

 

Bayesian MCMC 

En analyse fréquentielle sur les variables hydrologiques, la perspective Bayésienne 

combine le théorème de Bayes, la formulation de la vraisemblance (voir §2.4.1) et une 

procédure inférentielle Monte Carlo Markov Chain (MCMC) (cf. l’ouvrage de Robert & 

Casella  (2004)) pour une résolution numérique optimale de l’ensemble. Ainsi, la procédure 
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Bayésienne MCMC permet d’explorer de façon complète la distribution fréquentielle des 

paramètres 𝜃 d’une fonction de distribution de probabilité donnée. En effet, comme définie 

précédemment, la méthode du maximum de vraisemblance consiste à trouver le jeu de 

paramètres 𝜃 qui maximise la valeur de la vraisemblance 𝑙(𝐷|𝜃). En considérant le théorème 

de Bayes, il est possible d’écrire l’expression de la distribution des paramètres 

conditionnellement au jeu d’observation D (Gaume et al., 2010; Olivier Payrastre et al., 2013): 

𝑝(𝜃|𝐷) =
𝑙(𝐷|𝜃)𝑝(𝜃)

𝑝(𝐷)
  ( 2.19 ) 

Avec p(θ|D) représentant la distribution à posteriori ou plus précisément la densité de 

probabilité marginale du vecteur de paramètres 𝜃 sachant le jeu de donnée D, la probabilité 

p(θ) correspond à une information alternative disponible à priori sur la distribution des 

paramètres 𝜃, la constante  𝑝(𝐷) est la probabilité de l’échantillon D et n’influe pas sur le 

résultat (elle est inconnue). Dans l’inférence Bayésienne mise en œuvre dans ce travail il est 

considéré un Prior non informatif, c’est-à-dire qu’il n’y a pas d’information a priori disponible 

sur la distribution des paramètres 𝜃, p(θ) est choisie uniforme et égale à 1. Ainsi, ce cas de 

figure implique que p(θ|D) est proportionnelle à 𝑙(𝐷|𝜃) (Gaume et al., 2010).  

Le résultat de cette inférence n’est pas un vecteur optimal mais sa fonction de densité a 

posteriori. L’algorithme MCMC (sur l’équation 2.19) permet d’échantillonner un grand nombre 

de vecteurs de paramètres 𝜃. Alors, si le problème d’inférence est correctement posé, l’étendue 

de la distribution postérieure devrait diminuer à mesure que le contenu en information de D 

augmente (Tanner, 1996). Cette dernière caractéristique est justement exploitée dans la 

formulation des relations IDF (§2.8.4) – pour une estimation efficiente de l’incertitude –, où le 

modèle sera calé sur un jeu de données plus grand (unique), car constitué des mesures de cumuls 

de pluies sur toutes les durées d’agrégation. Toutefois, l’utilisation d’un échantillon conjoint ne 

peut être possible que si les observations ne rejettent pas l’hypothèse d’invariance d’échelle et 

montrent un comportement fractal (cf. Chapitre 4 de la présente thèse).  

En inférence Bayésienne, les paramètres 𝜃 sont considérés en tant que variables aléatoires 

et l’incertitude qui leur est associée peut être explicitement modélisée, et donc permettre 

d’assigner des intervalles de crédibilité (qui représentent l’analogie Bayésienne aux intervalles 

de confiance en statistique fréquentiste)  aux paramètres de la distribution fréquentielle 

considérée et aux quantiles correspondants (Viglione et al., 2013). La constante de 

proportionnalité 𝑝(𝐷) n’influence pas le résultat, dans le sens où le calcul de l(D|θ) ou de 

l(D|θ)p(θ) (quand une distribution a priori est retenue) est suffisant pour échantillonner des 

vecteurs 𝜃 à partir d’une distribution avec une fonction de densité p(θ|D). Le résultat final 

d’une procédure MCMC est l’ensemble de jeux de vecteurs 𝜃, typiquement de l’ordre de la 

disaines de milliers, avec une densité p(θ|D) (Gaume et al., 2010). Aussi, la constante 𝑝(𝐷), 

qui représente la probabilité d’un échantillon D peut être estimée numériquement dans des cas 

simple mais s’avère beaucoup plus difficile à calculer dans des cas plus compliqués (Payrastre, 

2005). D’où l’intérêt d’un algorithme MCMC qui permet d’échantillonner des jeux sans avoir 

à calculer la constante 𝑝(𝐷) (Reis & Stedinger, 2005). 

L’approche Bayésienne MCMC décrite présentement permet de combiner l’utilisation de 

données observées localement (stations de mesure PV, PG, hydrométriques, etc.) avec des 
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informations supplémentaires indépendantes des mesures, tels que les niveaux d’eau 

exceptionnels sous les ponts, les laisses des crues, etc., les lecteurs intéressés peuvent se référer 

à plusieurs publications qui traitent de cet aspect (Gaume et al., 2010; Halbert et al., 2016; 

Nguyen et al., 2014; Payrastre et al., 2011; Viglione et al., 2013). Dans ce travail de thèse, cette 

possibilité n’est pas explorée, car l’objectif demeurant de trouver un modèle de courbes IDF 

qui puisse être calé sur des échantillons de données relativement courts avec une degré de 

fiabilité acceptable ou du moins avec une estimation de l’incertitude relativement précise. 

 

Algorithme de Metropolis-Hastings  

Les algorithmes MCMC, combinant la marche aléatoire (random walk, en anglais) de la  

méthode Monte Carlo et les chaines de Markov, constituent la dernière étape de l’inférence 

Bayésienne ; ils sont définis comme une classe d’algorithmes pour un échantillonnage efficient 

à partir d’une distribution aléatoire multivariée (Gaume et al., 2010). Le principe de la méthode 

MCMC a été proposé par Metropolis et al. (1953) et Hastings (1970).  Payrastre (2005), résume 

le principe de simulation par algorithme de Metropolis-Hastings pour une procédure MCMC 

dans une inférence Bayésienne comme suit : 

« Dans un espace à N dimensions, considérant une fonction de transition g symétrique telle 

que 𝑔(𝑥|𝑦) = 𝑔(𝑦|𝑥), et une densité de probabilité 𝜋(𝑥), cet algorithme consiste à construire 

une chaine de Markov suivante : 

- A chaque itération n, on génère une valeur candidate y pour Xn+1 avec la fonction g, 

conditionnellement à Xn = x. 

- La probabilité d’effectuer la transition vers la valeur candidate est égale à 𝛼(𝑥, 𝑦) =

min (
𝜋(𝑦)

𝜋(𝑥)
, 1). Pour ce faire on génère une valeur aléatoire t sur [0,1] à partir d’une loi 

uniforme, et le saut est effectué si 𝛼(𝑥, 𝑦)>t. Si la transition est retenue, Xn+1 = y, Xn+1=x 

dans le cas contraire. 

L’algorithme ainsi défini renvoie une série de valeurs de x dont on peut montrer que la 

distribution statistique à l’équilibre a pour densité 𝜋(𝑥). La vitesse de convergence dépend 

étroitement de la fonction de transition g. 

Dans notre travail, en considérant que x est le vecteur des paramètres de la distribution à 

ajuster, et que la densité 𝜋(𝑥) est la densité de probabilité à postériori des ces paramètres 

p(θ|D), l’algorithme va permettre de générer une série de vecteurs de paramètres dont la densité 

est p(θ|D). 

La fonction de transition, pour sa part, peut être définie de la façon suivante : à partir d’un 

vecteur  de paramètres, la nouvelle valeur de chaque paramètre est générée par un tirage dans 

une loi normale centrée sur la valeur initiale du paramètre. Un écart type différent peut être 

retenu pour chacun des paramètres. En adaptant la valeur de ces écarts types, on modifiera la 

vitesse de convergence de l’algorithme. 
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Une fois l’échantillonnage des vecteurs de paramètres ainsi effectué, il est aisé de calculer 

les valeurs des quantiles associées à chaque jeu de paramètres, puis d’en déduire l’intervalle de 

crédibilité, sur les valeurs des quantiles.  

Dans ce travail l’algorithme Bayesian MCMC est mis en œuvre sous le logiciel de 

programmation statistique R en utilisant la librairie nsRFA (Viglione et al., 2020). 

 

Convergence de l’algorithme MCMC 

L’utilisation dans une simulation numérique par algorithme MCMC nécessite la 

vérification de sa convergence pour chaque application. S’il est bien établi que l’algorithme 

MCMC ne pose que très rarement des problèmes de convergence, dans l’estimation des 3 

paramètres d’une distribution GEV par exemple, ce n’est pas le cas d’une relation de 

vraisemblance avec 4 paramètres (voir §2.8.4). Le programme MCMC utilisé ici a connu 

plusieurs phases de développement (Gaume et al., 2010; Halbert et al., 2016; Nguyen et al., 

2014; Payrastre et al., 2011), et sa convergence a été testée pour un nombre d’itération entre 40 

000 et 300 000,  pour une vraisemblance à 4 paramètres (3 pour la GEV et 1 pour le modèle 

régional) (Nguyen et al., 2014). Les auteurs ont conclu que l’algorithme MCMC convergeait 

pour un minimum de 30 000 itérations. Etant donné, que dans ce travail de thèse le modèle de 

courbe IDF proposé à une vraisemblance analogue, quelques essais (de 30 000 à 200 000 

itérations) sur la convergence de l’algorithme MCMC, ont permis de conclure que la 

recommandation d’un minimum de 30 000 itérations représente un bon compromis.  

 

2.4.3 Approches alternatives 

2.4.3.1 Analyse fréquentielle méta-statistique  

L’approche des valeurs extrêmes metastatistiques (MEV : metastatistical extreme value) 

est définie comme la distribution des paramètres statistiques décrivant l’occurrence et 

l’intensité des pluies ordinaires (c’est à la dire la distribution statistique sur toute la période 

d’observation des distributions statistiques des pluies ordinaires sur une année) (Marani & 

Ignaccolo, 2015). Un évènement ordinaire peut être défini comme étant le maximum de pluie, 

sur une certaine durée (de quelques minutes à un jour), sur une période de temps sans aucun 0 

de cumul de pluie et suffisamment espacé avec les autres périodes pour assurer une 

indépendance (Marra et al., 2018). 

Les étapes d’application des metastatistiques consistent à identifier les évènements de 

pluies ordinaires pour chaque année d’observations, ajuster les évènements de chaque année 

séparément à une distribution de Weibull, établir une distribution cumulative des pluies 

journalières maximales correspondant à chaque année en considérant trois paramètres 

statistiques (Forme, échelle, nombre de jour humide), déduire une expression approximative 

qui est la moyenne de distributions cumulées de chaque année, inverser la distribution 

cumulative moyenne (distributions metastatistiques) pour calculer les quantiles. Tester sur des 

séries de pluies journalières, la MEV semble surpasser la théorie des valeurs extrêmes pour 

l’estimation de quantile de période de retour supérieure à la durée d’observation des pluies 



37   Chapitre 2 Les extrêmes pluviométriques : compréhension, méthodes d’analyse et utilisation 

 

  

(Zorzetto et al., 2016). Toutefois, quand seulement moins de 20 années d’observation sont 

disponibles la MEV a tendance à sous-estimer les quantiles de périodes de retour 100 ans mais 

à réduire l’incertitude (jusqu’à moins 30%) comparativement aux SMA et SDP. La méthode 

MEV est moins sensible, comparativement à la théorie des valeurs extrêmes, aux lacunes dans 

les séries et aux erreurs multiplicatives/ additives (erreurs d’observation) pour des estimations 

sur des séries courtes (jusqu’à 5 ans) (Marra et al., 2018). 

Les premières études sur les approches metastatistiques ont fait ressortir que ces dernières 

présentent une modélisation plus stable que l’approche classique d’analyse fréquentielle sur la 

base d’un SMA. Cependant, stabilité ne signifie pas forcément plus de précision ou de fiabilité, 

aussi l’incohérence théorique de vouloir estimer des extrêmes journaliers (ou infra journaliers) 

sur la base de valeurs courantes (tous les enregistrements) reste très discutable. En effet, dans 

une étude comparative sur les effets de la paramétrisation stochastique sur les approches 

statistiques appliquées aux valeurs extrêmes, montrent que les performances de la 

paramétrisation stochastique doivent précisément et spécifiquement être évaluées sur les 

évènements extrêmes (Hu et al., 2019) 

 

2.4.3.2 Analyse fréquentielle super-statistique 

La variabilité temporelle des paramètres d’une distribution fréquentielle, est depuis une 

vingtaine d’années reconnue dans littérature scientifique  (Beck & Cohen, 2003) comme étant 

une distribution super-statistique (ou composée ou contagieuse). C’est-à-dire les statistiques 

des statistiques : ce qui signifie qu’il y a un ajout d’une distribution de probabilité qui 

caractérise les paramètres d’une première distribution de probabilité qui traite d’une variable 

aléatoire.  C’est-à-dire que les paramètres, d’une loi statistique ajustée à un jeu de données, sont 

considérés comme étant des variables aléatoires pouvant être décrites par une distribution de 

fréquence. 

La modélisation statistique des précipitations par approche super-statistique a été introduite 

par De Michele & Avanzi (2018). La procédure proposée est en deux étapes : la première 

consiste à identifier la distribution exacte des SMA à partir d’une chaine de Markov dans une 

forme analytique fermée, sous hypothèse d’indépendance stochastique. La deuxième étape 

consiste à formuler la conjecture super-statistique des pluies journalières, ce qui signifie qu’on 

assume que les paramètres de distribution exacte varient d’une année à l’autre selon la 

probabilité de distribution (ce qui est soutenu par des preuves empiriques). Les premiers 

résultats montrent que la distribution super-statistique est plus robuste que la distribution GEV. 

Selon les auteurs (Carlo De Michele & Avanzi, 2018) la GEV a tendance à sous-estimer les 

quantiles de grande périodes de retour (qui ne sont d’aucun intérêt pratique) de 7-13%, tandis 

que la distribution super-statistique tend à les surestimer. 

 

2.4.3.3 Autres méthodes : formulation non paramétrique, graphique et stochastique 

Les intensités, durées et fréquences des pluies extrêmes peuvent être obtenues par d’autres 

méthodes telles que : pluie maximum probable, courbes enveloppes, générateurs stochastiques 

d’évènement pluvieux (pulsation de Neuman-Scott, Bartlett-Lewis, réduction d’échelle 
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temporelle sur la base des propriétés fractales des pluies, etc.). Dans ce qui suit, il est décrit de 

façon brève, quelques approches alternatives au processus statistique inférentiel pour la 

caractérisation des extrêmes pluviométriques. 

 

Formulation non paramétrique 

Occasionnellement, des méthodes non paramétriques sont utilisées dans l’estimation des 

distributions fréquentielles, et ne font pas la supposition que les pluies découlent d’une famille 

particulière de lois statistiques. Seulement, elles sont très peu utilisées en pratique (Plotting 

position). Dans ce qui suit une description succincte de quelques approches non paramétriques 

qui peuvent être utiles dans certaines circonstances particulières. 

Le concept de période de retour et son estimation étant un concept pivot dans la gestion des 

risques pour diverses applications géophysiques, Volpi et al. (2019) proposent de baser les 

estimations de valeurs de pluies d’une période de retour sur la base des séries de durées 

complètes (complete time series analyses CTA) sans décimation des données. Les auteurs 

mènent une étude comparative entre les fonctions de distributions de probabilités empiriques 

entre les séries des maxima annuelles et les CTA. Cette approche repose sur l’hypothèse que le 

temps d’occurrence moyen (période de retour) entre deux évènements potentiellement 

dommageables n’est pas affecté par la structure de dépendance du processus sous-jacent. La 

CTA est plus conservatrice que les SMA dans le sens qu’à période de retour égale, la CTA 

donne des valeurs plus faibles avec une plus grande incertitude. Les auteurs trouvent que la 

CTA donne des valeurs plus précises relativement à la distribution parente. La SMA mène 

systématiquement à des surestimations des périodes de retour, petites à moyennes, et à une 

sous-estimation de la variabilité de l’échantillonnage. La CTA et SMA sont supposées fournir 

les mêmes résultats pour la queue supérieure de la distribution (upper tail) soutenant 

l’utilisation de l’analyse fréquentielle sur les valeurs extrêmes dans l’estimation des grandes 

périodes de retour. Toutefois, l’utilisation de CTA dans l’inférence des distributions statistiques 

dans le cadre d’application d’ingénierie n’a pas été testée pour mettre en évidence les potentiels 

limitations et avantages de cette approche. 

 

Méthodes graphiques 

Quelques auteurs (Castellarin et al., 2009 ; Viglione et al., 2012) ont étudié le concept de 

courbes enveloppes régionales intensités-durées. Ces courbes sont une représentation graphique 

de la borne supérieure des pluies observées dans une région. C’est en quelque sorte une 

redéfinition du concept de borne supérieure analogue à la pluie maximale probable (PMP) 

proposée par Hershfield (1961). Ces courbes lient la pluie maximale annuelle sur une certaine 

durée et la pluie moyenne annuelle. Cependant, l’utilisation de la notion de limite supérieure 

sur extrêmes hydrologiques est hautement contestée. En effet, ce postulat présente une 

incohérence théorique (Koutsoyiannis, 1999), du fait que ces approches font appel à des 

méthodes statistiques, qui supposent une limite supérieure non bornée des pluies pour 

déterminer la PMP, or son fondement repose sur la limitation de la borne supérieure des pluies.  
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Il existe aussi une représentation graphique dite courbes Huff (Dolšak et al., 2016; Pan et 

al., 2017). Ces dernières relient les cumuls de pluies adimensionnels (pourcentage cumulatif 

d’une pluie) et les durées adimensionnelles d’une averse, 110 à 140 averses sont nécessaires 

pour définir des courbes Huff stables. Les averses sont réparties en 4 groupes des durées. Les 

courbes Huff sont une représentation probabiliste des structures temporelles d’une averse, elles 

permettent de produire des hyétogrammes synthétiques assez réalistes qui peuvent servir 

comme pluie de projet.  La méthode (Pilgrim & Cordery, 1975) permet aussi d’établir la 

distribution temporelle des pluies. 

 

Approches Stochastiques 

Palynchuk & Guo (2008) proposent une alternative au modèle statistique IDF, pour la 

conception des réseaux d’eaux pluviales, basée uniquement sur l’analyse des tempêtes. Ils 

constituent leurs jeux de données avec uniquement les évènements dépassant un certain seuil et 

font une analyse fréquentielle conjointe qui considère la durée de la tempête et son cumul de 

pluie. Cette procédure a l’avantage de traiter avec des durées d’évènements réalistes 

(contrairement à l’approche conventionnelle). Cette procédure peut mener à des plus faibles 

estimations en terme du ruissellement et d’intensité, comparativement à l’approche 

conventionnelle, pour les grands bassins versants.  

Il existe une approche stochastique qui trouve sa justification dans l’utilisation limitée des 

données en échantillonnage SDP et SMA. Il s’agit d’une modélisation stochastique qui permet 

de faire une utilisation complète des enregistrements de pluies continues. Cette approche permet 

d’établir les courbes IDF sans passer par une formulation paramétrique et elle consiste à : (a) 

caler un modèle stochastique aux données continues de pluies, (b) utiliser le modèle 

stochastique ainsi ajusté pour générer, par simulation Monte Carlo, de très longs ensembles de 

réalisations stochastiques, (c) extraire à partir de l’ensemble synthétique ainsi formé des séries 

des maxima annuelles pour chaque durée, puis les classer et appliquer une formule de fréquence 

expérimentale pour affecter une fréquence au non dépassement à chaque valeur de SMA puis 

déduire les courbes IDF (graphiquement établies) (Chow et al., 1988). Néanmoins, cette 

approche est plus complexe qu’une estimation directe des courbes IDF sur la base de SMA ou 

de SDP, le nombre de paramètres à caler est plus important et plus laborieux (Veneziano et al., 

2007). Cependant, cette approche peut être simplifiée en considérant un modèle stochastique 

des pluies intégrant une invariance d’échelle multifractale (Schertzer & Lovejoy, 1987) ce qui 

aboutit à une réduction du nombre de paramètres, une simplification des ajustements et 

l’obtention de la distribution des intensités de pluies sur diverses durées par des méthodes semi-

analytiques (Langousis & Veneziano, 2007; Veneziano et al., 2006). 

Le concept de la transposition stochastique des averses (SST : Stochastic Storm 

Transposition, en anglais) est assez ancien (Alexander, 1963; Fontaine & Potter, 1989). La 

méthode consiste à aléatoirement transposer le champ de pluies en entier, pour des averses 

mesurées, en conservant leurs structures spatio-temporelles (intensité, surface, déplacement). 

La SST peut être considérée comme un Bootstrap, c’est à dire un re-échantillonnage à partir 

d’un catalogue d’averses. La transposition se fait dans une région pluviomètriquement 

homogène (Wright et al., 2020).   
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Approche déterministe 

La méthode de la pluie maximum probable (PMP) (Hershfield, 1961) et son extension crue 

maximum probable (CMP) a été très largement utilisée en hydrologie. Etant donné que les 

pluies sont moins dépendantes que les écoulements par rapport à la topographie, et que leurs 

séries sont généralement plus longues, et qu’elles permettent une flexibilité dans la 

transposition spatiale : La transposition déterministe des pluies (PMP/CMP) est devenue une 

étape dans l’estimation des débits dans les bassins non-jaugés plutôt que l’approche probabiliste 

de Fuller (1914) (qui est en quelque sorte la première analyse fréquentielle régionale sur les 

écoulements), pour la transposition des écoulements. Tandis que l’analyse fréquentielle au site 

a continué à être utilisée pour des estimations de période de retour allant de 10 à 1000 ans. Les 

défenseurs de la PMP mettent en avant qu’elle offre la possibilité d’intégrer la structure des 

pluies. Par contre, ces limitations les plus importantes sont : (a) l’utilisation d’une valeur unique 

limite sans probabilité de dépassement ce qui rend la méthode inadéquate pour une application 

en analyse des risques hydrologiques, (b) le calcul de la plus large averse possible implique 

nécessairement la subjectivité d’analyse du concepteur.  

 

Méthodes basées sur l’intelligence artificielle : Apprentissage automatique  

La prévision hydrologique sur la base d’intelligence artificielle peut être basée sur des 

processus déterministes tels que les réseaux de neurones (formulation conceptuelle) ou même 

sur des formulations mécanistes. Actuellement, les algorithmes de Machine Learning sont très 

diversifiés : réseaux de neurones (RN), machines à vecteurs de support (MVS), Random Forest 

(RF). L’intelligence artificielle sur une base déterministe sera limitée à la prévision à court 

termes (Koutsoyiannis & Langousis, 2011; Papalexiou & Serinaldi, 2020). Tandis que 

l’apprentissage automatique (Machine Learning, en anglais) nécessitera une très grande 

quantité de données de pluies pour être aussi performant qu’une modélisation stochastique 

(exemple : Papacharalampous, Tyralis, & Koutsoyiannis (2019)). Ou bien l’utilisation de 

données de tailles usuelles mais sur plusieurs bassins et en intégrant aussi des données 

hydrométriques, d’évapotranspiration, de température, ce qui n’est pas toujours évident et à 

plus forte raison en milieu urbain (Papacharalampous, Tyralis, Langousis, et al., 2019).  

 

2.4.3.4 Conclusion  

Une revue des approches alternatives à une analyse fréquentielle classique pour 

l’estimation des pluies de projets, permet de comprendre que ces techniques peuvent 

effectivement être satisfaisantes dans certains cas, nécessitant une grande quantité de données 

dans d’autres, etc. Toutefois, l’ensemble de ces approches ne permet pas de caractériser 

l’incertitude liée à leurs estimations. Dans ce travail, il est retenu, comme méthode d’estimation 

des paramètres d’une distribution fréquentielle donnée, une approche Bayésienne MCMC. Car 

cette dernière, ne permet pas d’inférer seulement les paramètres d’une distribution donné, mais 

tous les paramètres de la relation de courbes IDF, à travers l’écriture de la vraisemblance du 

modèle établi, en une seule étape et intégrant les incertitudes d’estimation dans la procédure de 
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calcul. En effet, les procédures d’inférence fréquentielle Bayésienne sont théoriquement 

cohérentes, numériquement précise, et maintenant la mise en œuvre de leurs calculs est 

abordable (Gaume, 2018). 

 

2.4.4 Vers l’hégémonie de l’inférence fréquentielle Bayésienne 

Tel qu’expliqué par Efron (2005) : « D’une manière générale, le 19ème siècle a été Bayésien 

et le 20ème  siècle fréquentiste, du moins du point de vu de la plupart de praticiens. Cependant 

au 21ème siècle, les scientifiques vont soumettre aux statisticiens de plus grands problèmes à 

résoudre, souvent comprenant des millions de données et des milliers de paramètres. Quelle 

philosophie va dominer la pratique courante ? Mon avis, en m’appuyant sur des exemples 

récents, est qu’une combinaison d’idée Bayésienne et fréquentiste sera nécessaire pour traiter 

avec un environnement scientifique de plus en plus intense. » 

L’expérience montre, à travers des analyses fréquentielles classiques, que les intervalles de 

confiances sur des distributions Normale, Log-Normale et Pearson III, etc., échouent à contenir 

l’évènement hydrologique centennal réel, contrairement à une approche basée sur les 

procédures de simulation Monte Carlo (Stedinger, 1983a). Aussi, l’inférence Bayesian MCMC 

présente une flexibilité grâce à la vraisemblance et une robustesse, que d’autres méthodes ne 

possèdent pas nécessairement (Payrastre, 2005). En effet, elle permet, en plus des séries de 

mesures, de prendre en considération toutes autres informations quantitatives sur le phénomène 

étudié, mais aussi d’augmenter la taille des échantillons analysés à travers la notion d’invariance 

d’échelle spatio-temporelle. 

Pour ce qui est de la fiabilité des estimations en analyse fréquentielle, l’inférence 

Bayésienne intègre les incertitudes dans le processus de calcul sur les paramètres des 

distributions étudiées, ce qui permet de fournir l’incertitude, non seulement, sur les paramètres, 

mais aussi sur les quantiles leurs correspondant. Ainsi, l’approche Bayésienne est considérée 

comme la plus adaptée pour ce genre d’exercice (Coles & Pericchi, 2003; Reis & Stedinger, 

2005). En effet, l’inférence fréquentielle Bayésienne s’est progressivement développée dans 

tous les domaines de l’hydrologie statistique et aussi dans l’estimation des courbes IDF 

(Chandra et al., 2015; Cheng & AghaKouchak, 2015; Huard et al., 2010; C. H. R. Lima et al., 

2016; Mélèse et al., 2018; Muller et al., 2008; Rosbjerg & Madsen, 1996;  Van de Vyver, 

2015a). De plus, il est clairement établi que les marges d’erreur sur les estimations doivent être 

considérées quand le résultat de l’inférence statistique a pour finalité la conception et l’analyse 

du risque (Gaume, 2018).  

 

2.4.5 La distribution GEV : Le choix adéquat 

Le choix d’une loi statistique repose sur l’équilibre entre biais et variance. Sachant que le 

premier diminue et le second augmente respectivement avec l’augmentation du nombre de 

paramètres de la loi (Grimaldi et al., 2011).  La procédure typique pour le choix d’une loi 

statistique à ajuster à une série de pluie est de (1) sélectionner à priori un certain nombre de lois 

statistiques, (2) d’estimer les paramètres de ces lois en utilisant une des nombreuses techniques 
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d’ajustement disponibles, (3) choisir celles qui sont compatibles avec l’échantillon (ce qui peut 

être vérifié par des tests statistiques d’adéquation) (Papalexiou et al., 2013).  

L’analyse fréquentielle des précipitations extrêmes sur la base des SMA inclue l’utilisation 

de diverses lois statistiques, les plus couramment utilisées étant : GEV, Gumbel, Log-Normale, 

Pearson III. Bien évidemment l’utilisation de la GEV et sa variante Gumbel étant dominantes 

(Willems et al., 2012), même si en Amérique du Nord et au Royaume-Uni la Pearson III est très 

populaire. Aussi, la théorie des valeurs extrêmes requiert de larges échantillons de données 

indépendantes et identiquement distribuées et une hypothèse de convergence à une distribution 

limite dans le but d’avoir une convergence asymptotique des SMA et SDP respectivement à la 

GEV et GPD. Dans la pratique la distribution identique est implicite et l’indépendance est 

imposée par la méthode d’échantillonnage (SMA ou SDP). Dans ce qui suit il est débattu des 

limites de la distribution GEV et de ses avantages. 

 

Définitions  

La distribution des extrêmes pluviométriques peut être obtenue à partir des observations les 

plus larges possibles sur une année si : le nombre de jours de pluie par année (N) est donné et 

si la distribution parente des pluies journalières est aussi connue. Or N est une variable aléatoire 

et la distribution parente est inconnue et ne peut être connue. Pour résoudre cette problématique 

la théorie asymptotique a été développée. Selon la théorie des valeurs extrêmes de Fisher & 

Tippett (1928), la fonction de distribution de probabilité d’une variable aléatoire ajustée à une 

série d’observation, converge vers l’un des trois types de distribution des valeurs extrêmes : 

type I, type II et type III, respectivement quand le nombre de valeurs extrêmes est grand. Les 

propriétés de ces trois formes limites, ont été par la suite développées par : Gumbel en 1941 la 

loi des valeurs extrêmes de type I (EVI : extreme value type I), Fréchet en 1927 pour la loi des 

valeurs extrêmes de type II (EVII : extreme value type II), et Weibull en 1939 pour la loi des 

valeurs extrêmes de type III (EVIII : extreme value type III) (Chow et al., 1988). 

Dans la plupart des manuels hydrologiques de référence (Chow et al., 1988), il est indiqué 

que Jenkinson (1955) a montré que les trois formes limites étaient des cas spéciaux d’une 

distribution unique appelée distribution générale des valeurs extrêmes (GEV : General Extreme 

Value). Toutefois, on retrouve la même dans Gnedenko (1943). La fonction de distribution de 

probabilité de la GEV à la forme suivante : 

𝐹𝜃(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 [− (1 −
𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘⁄

]

𝛼>0

  ( 2.20 ) 

 

Et la fonction de densité correspondante a l’expression suivante : 

𝑓𝜃(𝑥) =
𝜕𝐹𝜃(𝑥)

𝜕𝑥
=  

1

𝛼
(1 −

𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘−1⁄

𝑒𝑥𝑝 [− (1 −
𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘⁄

]

𝛼>0

  (2.21 ) 
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𝜉, 𝛼, 𝑘 , étant respectivement les paramètres de position, d’échelle et de forme. Les trois cas 

limites de la GEV sont : (1) la EVI pour 𝑘 = 0, connue aussi comme loi de Gumbel, (2) la EVII 

pour 𝑘 < 0 où (𝜉 + 𝛼
𝑘⁄ ≤ 𝑥 ≤ +∞), et (3) la EVIII pour 𝑘 > 0 où (−∞ ≤ 𝑥 ≤ 𝜉 + 𝛼

𝑘⁄ ), 

connue aussi comme loi de Weibull. A noter que la différence entre une distribution EVII et 

Fréchet est que la seconde a une borne inférieure nulle (Meylan & Musy, 1999).  

 

Avantages, inconvénient et limitations 

Il est bien connu que la pluie maximale annuelle (SMA) est une variable hydrologique 

fondamentale qui n’atteint pas les conditions asymptotiques : car le nombre de valeurs de jour 

de pluie par années doit être très large. Or, la théorie classique des valeurs extrêmes (théorème 

de Fisher-Tippett) suppose que les données à ajuster doivent satisfaire au régime asymptotique. 

Dans ces conditions, il n’y a tout simplement pas de garantie que la distribution statistique 

étudiée est approximée par l’une des lois GEV pour la gamme de périodes de retour considérée, 

car la théorie est asymptotique. Ainsi, l’utilisation de la distribution GEV dans l’estimation des 

quantiles à des fins de dimensionnement peut être inappropriée (Carlo De Michele & Avanzi, 

2018). En effet, l’applicabilité de la théorie des valeurs extrêmes asymptotique pour 

l’ajustement des pluies maximales journalières a été questionnée (Marani & Ignaccolo, 2015). 

A titre d’exemple, même si l’ajustement de la distribution GEV est adéquate sur une SMA, du 

fait de la faible taille des échantillons étudiés ou une forte variabilité d’échantillonnage, le 

paramètre de forme de la distribution ajustée peut ne pas représenter le paramètre de forme de 

la distribution parente. Pour cette raison il existe des recommandations spécifiques sur le calcul 

du paramètre de forme, et des précautions telles que la comparaison avec des postes voisins 

sous même régimes pluviométrique. Par exemple, Koutsoyiannis (2004a, 2004b) recommande 

de prendre un paramètre de forme fixe dans certaines régions du monde dont les distributions 

fréquentielles sur les extrêmes ont été profondément analysées (k=-0.15 dans la région 

Méditerranéenne). Mais aussi, il est possible de faire une estimation robuste, en augmentant la 

taille de l’échantillon ce qui concorde mieux avec l’hypothèse des extrêmes asymptotiques, à 

travers une analyse fréquentielle régionale. Car, quand l’effet de la longueur d’observation est 

corrigé le paramètre de forme varie dans un petit intervalle.  

Cependant, en analysant les ajustements de la distribution GEV à des jeux de données, très 

longs, provenant des différents endroits à travers le monde (Norvège, USA et autres), Ragulina 

& Reitan (2017) montrent que le paramètre de forme ne peut être considéré comme constant. 

Ils constatent que le paramètre de forme varie probablement en fonction de l’altitude tandis que 

l’effet de la latitude est incertain. Ils confirment aussi un lien avec la classification de Köppen-

Geiger. En effet, dans une analyse avec un très large échantillons hydrométriques, Tyralis et al. 

(2019) concluent que le paramètre de forme de la distribution GEV dépend principalement des 

indices climatiques. Cette limitation, trouve une solution dans l’approche Bayesian MCMC qui 

permet de considérer un Prior qui va limiter les valeurs possibles du paramètre de forme et ainsi 

garantir une estimation réaliste. 

Cette inconsistance théorique, sur l’hypothèse des extrêmes asymptotiques, est aussi 

valable pour l’échantillonnage SDP, car dans le cas le plus quantitativement favorable, une SDP 
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sera tout au plus 3 fois plus large qu’une SMA, car le nombre de dépassement moyen pour un 

seuil optimal dépasse rarement 3 (Todorovic, 1978). Ainsi, pour atteindre le régime 

asymptotique il faut un très grand nombre de valeur maximale de pluie par année, or en une 

année le nombre des jours de pluies est inférieur à 365 (intermittence) et est loin de tendre vers 

l’infini. Cette exigence théorique ne peut être satisfaite et les analyses des valeurs extrêmes sur 

la base SMA/GEV ou SDP/GPD ne sont qu’une approximation satisfaisante (Koutsoyiannis, 

2004a). En effet, pour dépasser cette limitation, la théorie des super statistiques (De Michele & 

Avanzi, 2018) a été proposée or elle ne montre de différences significatives avec SMA/GEV 

que pour les très grandes périodes de retour qui ne sont d’aucune utilité pratique et dont la 

pertinence de leurs grandeurs ne peut être vérifiée. 

 

Justification de la GEV à travers quelques exemples 

Une explication potentielle à la fréquente utilisation de la GEV en analyse fréquentielle des 

extrêmes, est qu’elle assez souvent adéquate avec les séries régionales homogènes. En effet, la 

définition et les structures des L-moments conduisent artificiellement à choisir la distribution 

GEV (Klemes, 2000). Toutefois, il y a un très grand nombre de confirmations empiriques sur 

l’adéquation et la nécessité d’utiliser la GEV en analyse fréquentielle sur les extrêmes 

hydrologiques. Elle est même considérée comme le meilleur choix de distribution par 

Papalexiou & Koutsoyiannis (2013) à la suite de l’étude 15317 séries pluviométriques réparties 

à travers le monde. A dire vrai les distributions basées sur la théorie des valeurs extrêmes (GEV) 

des SMA ne peut pas satisfaire au régime asymptotique, car la convergence vers la limite est 

très lente (nombre de jours de pluies par année inférieur à 365, là où les échantillons des pluies 

annuelles devraient être très larges pour être plus concordant avec la théorie des valeurs 

extrêmes). 

Dans le bassin méditerranéen beaucoup d’études statistiques (Aronica & Freni, 2005; Ben-

Zvi, 2009; Blanchet et al., 2016; García-Marín et al., 2019; Ghanmi et al., 2016; Haktanir et al., 

2010), sur les extrêmes pluviométriques infra journaliers et horaires confirment que le choix de 

la distribution GEV semble le plus approprié pour les SMA sur diverses durées (de 5 min à 

1440 min). Le même constat est fait en Algérie dans l’étude des distributions statistiques des 

précipitations extrêmes (Boucefiane & Meddi, 2019; Habibi et al., 2013; Meddi et al., 2017; 

Meddi & Toumi, 2015). A noter que, quelques fois dans les ajustements de distributions 

fréquentielles à des extrêmes pluviométriques, le comportement avec queue à décroissance 

lente est caché du fait de la faible longueur des échantillons étudiés (Papalexiou et al., 2013). 

Ceci explique pourquoi dans certaines régions du monde, dont l’Algérie, où les échantillons ne 

sont pas très longs, la distribution GEV (queue à décroissance lente) est discriminée au profit 

de la loi de Gumbel et de la loi Log-Normale (qui a une queue à décroissance lente moins 

marquée que la GEV), particulièrement dans le cadre d’application d’ingénierie pratique. Un 

des objectifs connexes de ce travail de thèse est d’œuvrer à l’acceptation de l’utilisation 

systématique de la distribution GEV dans les estimations des pluies de projets. 
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2.4.6 Contrôle des ajustements : tests d’adéquation  

Le contrôle des ajustements, ou statistiquement parlant les tests d’adéquation, consistent à 

vérifier si l’ajustement d’une fonction de distribution de probabilité considérée à un jeu de 

données, est adéquate ou non. C’est-à-dire que ces tests permettent d’évaluer si oui ou non une 

série d’observation aurait pu être tirée à partir d’une distribution fréquentielle spécifique. Il 

existe plusieurs familles de tests statistiques, tels que : 

1. Tests par analyse graphique : Inspection visuelle des ajustements (Meylan & Musy, 

1999), diagrammes des moments et des L-moments (Vogel & Fennessey, 1993), 

plotting position (Stedinger et al., 1993), etc. Toutefois, ces tests peuvent être assez 

trompeurs. 

2. Tests basés sur la régression – corrélation : mesure de la concordance entre période de 

retour empirique et observations à travers le coefficient de corrélation ou la régression 

simple, etc., (D’Agostino & Stephens, 1986). 

3. Tests basés sur le principe d’entropie maximale afin de mesurer la discordance entre 

modèle réel et approximé: Critère d’information d’Akaike en 1973 (AIC) et critère 

d’information Bayésienne de Schwarz en 1978 (BIC) (Laio et al., 2009). 

4. Tests basés sur la fonction de distribution expérimentale (FDE): Anderson-Darling et 

Kolmogorov-Smirnov, etc., (D’Agostino & Stephens, 1986).  

Les tests d’adéquation font appel au principe d’hypothèse nulle H0, qui suppose que  

𝐹(𝑥) = 𝐹0(𝑥) où F(x) est la fonction de répartition de la distribution fréquentielle à ajuster à la 

série d’observation étudiée et F0(x) est la distribution parente de la population dont est issue 

cette série. L’hypothèse alternative est dite H1, elle est vraie quand il y a inégalité. Ces tests ne 

peuvent qu’accepter ou rejeter H0. En effet, les tests d’adéquation des distributions 

fréquentielles ne sont valables que quand ils peuvent démontrer la conformité (ou plus à 

proprement parler quand ils ne rejettent pas l’hypothèse d’égalité) d’un jeu de données à une 

distribution hypothétique ou d’une manière équivalent sa discordance par rapport à la 

distribution. C’est-à-dire qu’ils sont peu puissants, dans le sens où ils ne permettent pas de 

comparer, entre eux, deux modèles fréquentiels différents (Meylan & Musy, 1999; Stedinger et 

al., 1993). 

Un test souvent utilisé est celui du 𝜒² de Pearson, il consiste à vérifier si la fréquence 

cumulée empirique est identique à la fréquence cumulée théorique. C’est un test notoirement 

peu puissant, c’est-à-dire qu’il ne peut réfuter avec suffisamment de certitude l’hypothèse nulle 

H0 quand c’est l’hypothèse alternative H1 qui est vrai. De plus  le groupement en classe, des 

valeurs observées, en fait un test non exhaustif qui entraine une perte d’information, 

particulièrement pour les classes extrêmes (Meylan & Musy, 1999). Toutefois, ce test reste 

d’une grande utilité pratique surtout sur la famille de distributions à deux paramètres (position 

et échelle) ou pour des applications particulières telles que sur les données discrètes, 

multivariées ou même tronquées (D’Agostino & Stephens, 1986). 

 Il y a aussi le test de Kolmogorov-Smirnov (K-S) un des plus anciens (1933) basé sur la 

fonction de distribution empirique, où il est question de mesurer le plus grand écart entre 

fréquence expérimentale et théorique. Comparativement au test du 𝜒², la série observée est 
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testée dans son intégralité et le problème de petitesse d’un échantillon pour la définition de la 

classe ne se pose pas (Ang & Tang, 2006).  

Un autre test d’adéquation basé sur la fonction de distribution empirique, est celui 

d’Anderson & Darling (1954) (AD). Il est considéré comme l’un des tests statistiques 

d’adéquation le plus puissants (Stephens, 1976). En effet, dans le test K-S, les probabilités sont 

définies sur une échelle arithmétique, ce qui fait que les fonctions de distributions cumulées 

théorique et expérimentale sont relativement plates aux queues des distributions fréquentielles, 

ainsi la déviation maximale dans le test K-S surviendra rarement dans la queue de la 

distribution. Tandis, que dans un test de 𝜒² les fréquences expérimentales à la queue doivent 

être groupées ensemble, en conséquent les deux tests K-S et 𝜒², ne révèleront aucune 

discordance entre les fréquences théorique et empirique à la queue de la distribution 

fréquentielle sous-jacente (Ang & Tang, 2006). Par contre le test AD place une plus grande 

pondération, comparativement aux autres tests, sur la queue de la distribution fréquentielle 

(Laio, 2004). De plus il est spécifiquement conçu pour la prise en charge des échantillons de 

petites tailles et des distributions fréquentielles fortement asymétriques (Laio et al., 2009). Ce 

qui est, en fait, un test particulièrement bien adapté pour vérifier l’adéquation de fonction de 

distribution de probabilités sur des mesures de valeurs extrêmes (D’Agostino & Stephens, 

1986).  

A signaler que les trois tests précédemment discutés ne fournissement pas une information 

absolue sur l’adéquation d’une distribution spécifique. Ainsi, l’adéquation d’un ajustement est 

en fonction du seuil de signification  choisi.  Toutefois, ces tests demeurent parmi les plus 

couramment utilisés dans le choix d’une loi statistique. En effet, ils comptent de nombreuses 

applications en analyse fréquentielle hydrologique et dans l’estimation des courbes IDF (Ben-

Zvi, 2009; Chandra et al., 2015; Gargouri-Ellouze & Chebchoub, 2008; Panthou et al., 2014; 

Van de Vyver & Demarée, 2010). 

En plus des tests susmentionnés il existe des tests non paramétriques tels que les critères 

AIC et BIC, qui sont très souvent utilisés en modélisation hydrologique mais très peu dans la 

vérification de l’adéquation des lois statistiques. Les critères AIC, BIC et le test d’adéquation 

d’Anderson-Darling fournissent des résultats de qualité comparable dans l’identification des 

distributions de probabilité des extrêmes hydrologiques (distribution parente fortement 

asymétrique et échantillons hydrologiques courts) (Laio et al., 2009). Ainsi, dans ce travail de 

thèse, le test AD sera utilisé pour la vérification de l’adéquation de la distribution GEV, non 

seulement sur des échantillons de pluie pour une durée d donnée, mais aussi sur un échantillon 

conjoint (intégrant tous les enregistrements sur diverses durées). Pour ce dernier cas de figure 

une précaution particulière est prise sur le critère de rejet, ce point est détaillé plus tard dans le 

chapitre 5. 

 

2.4.7 Evaluation des incertitudes d’estimation 

Les champs d’observation et les séries chronologiques de pluies sont caractérisés par une 

grande variabilité et une irrégularité, plus que n’importe quelles autres variables 

météorologiques. Ainsi, une grande variabilité implique de grandes incertitudes (Koutsoyiannis 
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& Langousis, 2011). Aussi, l’analyse de 4000 stations pluviographiques (Papalexiou, 

AghaKouchak, et al., 2018) montre que les queues des distributions fréquentielles des pluies 

horaires sont plus importantes que celles usuellement utilisées (GEV, GPD, etc.) avec 

d’importantes implications et principalement une sous-estimation des extrêmes. En gardant ces 

deux dernières remarques en tête, la nécessité d’une bonne définition des incertitudes 

d’estimation, est plus qu’évidente. 

Les méthodes statistiques appliquées actuellement en analyse fréquentielle hydrologique 

nécessitent de longues périodes d’observations particulièrement pour les grandes périodes de 

retour. De plus, le choix du modèle statistique et de la technique de calcul des paramètres peut 

introduire de l’incertitude dans les estimations. A titre d’exemple, Hu et al. (2020), ont étudié 

la sensibilité de l’analyse fréquentielle des variables hydrologiques, par rapport à la taille des 

échantillons, au choix du modèle statistique, et à la méthode d’estimation des paramètres. Cette 

analyse a été menée sur 6 régions hydrologiques à travers les Etats-Unis. Les résultats montrent 

qu’il y a convergence entre une station de référence, de 70 années de mesures (SMA), et des 

estimations faites sur des séries de 35 années d’observations. Par contre, l’incertitude sur les 

quantiles est 50% plus importante pour les périodes de retour de 100 ans et plus. 

En plus des incertitudes issues de la méthodologie d’estimation appliquée, les instruments 

de mesures et d’observations des variables hydrologiques sont aussi sources d’incertitudes. En 

effet, le procédé de mesures pluviographiques par auget basculant (Tipping Bucket, en anglais) 

qui fournit les observations des intensités ou cumuls de pluie sur un intervalle de temps peut 

engendrer des incertitudes (sous-estimation) des SMA sur une durée d quelconque. Morbidelli 

et al. (2017) montrent qu’en moyenne l’erreur d’estimation des SMA (pour de grandes valeurs 

de d >>> 1 minute) est de 17% et qu’elle peut atteindre 50% dans la région de Lazio au centre 

de l’Italie.  

Ainsi, les incertitudes peuvent être définies comme une indication quantitative de la 

fiabilité d’une quelconques grandeur hydrologique (mesurée ou inférée). Elles peuvent être 

aléatoires ou épistémiques et sont inférées d’une manière probabiliste et non-probabiliste 

(Montanari, 2011). En effet, il est communément admis que les incertitudes peuvent être 

regroupées en deux catégories : variabilité naturelle (incertitudes structurales, aléatoire, 

externe, objective, inhérente, irréductible, stochastique), incertitudes connues (épistémique, 

interne, subjective, fonctionnelle, réductible). Dans les faits, l’incertitude d’un modèle peut être 

caractérisée de quatre façons : totalement structurale, partiellement structurale et partiellement 

épistémique, totalement épistémique. Dans l’évaluation des performances d’un modèle, il est 

toujours préférable de séparer les différents types d’incertitudes. Toutefois, très souvent il n’est 

pas possible de séparer les deux types d’incertitudes et elles sont évaluées de façon intégrée. 

Une manière alternative de considérer les incertitudes est de les subdiviser selon les catégories 

suivantes : hasard inhérent, incertitude structurale reflétant l’incapacité d’un modèle à 

reproduire précisément le comportement d’un système, incertitude sur les paramètres du 

modèle, incertitudes sur les données, incertitudes opérationnelles. Le modèle proposé dans ce 

travail étant un modèle purement statistique, les incertitudes qui font objet de l’étude sont des 

incertitudes de diverses origines (partiellement structurale et partiellement épistémique) mais 

sont prises en charge à travers une estimation efficiente des intervalles de crédibilité sur les 

paramètres de la modélisation statistique des courbes IDF et les quantiles correspondants. Dans 
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ce qui suit il est brièvement présenté les trois principales méthodes d’estimation des incertitudes 

en inférence statistique. 

Quand l’analyse fréquentielle est mise en œuvre sur des enregistrements de pluies 

relativement courts et/ou à forte variabilité d’échantillonnage, il est plus prudent de considérer 

la borne supérieure de l’intervalle de confiance sur les quantiles de pluies extrêmes (ou autres 

variables hydrologiques), dans les projets de conception et d’analyse du risque. Dans la pratique 

c’est la borne supérieure de l’intervalle de confiance à 70% qui est souvent retenue, car même 

si l’intervalle à 95% correspond à une probabilité plus forte de recouvrir la valeur de quantile, 

il est en général d’amplitude trop grande pour avoir une signification pratique (Bernier & 

Veron, 1964). Généralement l’aléa pluviométrique et l’incertitude d’échantillonnage peuvent 

être combinés en un seul aléa. Cependant, l’incertitude d’échantillonnage n’est pas, et de loin, 

la seule incertitude à craindre. Ce dernier constat, est une des raisons expliquant les 

performances de l’inférence fréquentielle Bayésienne MCMC dans l’estimation des incertitudes 

sur les quantiles. En effet, l’algorithme MCMC simule un très grand nombre d’échantillons 

dans son processus d’implémentation, ce qui permet quelque peu de réduire l’effet de la 

variabilité d’échantillonnage, de plus la vraisemblance favorise un calcul en une seule étape, ce 

qui réduit les incertitudes opérationnelles. En plus de la procédure Bayesian MCMC, pour le 

calcul des intervalles de crédibilité, les deux autres procédures (Erreur standard et Bootstrap) 

les plus utilisées pour cerner les incertitudes d’estimation sur les quantiles, sont résumées dans 

ce qui suit. 

 

2.4.7.1 Erreur standard 

Une mesure simple de la précision d’une estimation de quantile est sa variance, qui est 

égale au carré de l’erreur standard : 𝑆𝐸2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑥𝑝). L’intervalle de confiance en est une 

description alternative. Les intervalles de confiance sont calculés en supposant une distribution 

d’échantillonnage normale. C’est-à-dire que si l’on a à disposition, par exemple, quelques 

milliers d’échantillons, la loi normale est supposée être la fonction de distribution de 

probabilités des caractéristiques statistiques (moyenne, variance, quantiles, etc.) de chacun de 

ces échantillons. Ainsi, une estimation de la variance de la distribution d’échantillonnage, sur 

un quantile de période de retour T, permet de construire l’intervalle de confiance pour un seuil 

de signification  donné.  

L’acceptation de la normalité dans la distribution d’échantillonnage trouve sa justification 

dans le fait que la loi normale est la forme asymptotique d’un très grand nombre de distributions. 

Aussi, si l’on ne connait que l’espérance et la variance, la loi normale reste le meilleur choix 

possible. Kite (1975) montre que pour les distributions d’applications courantes en hydrologie, 

la distribution d’échantillonnage d’un quantile n’est pas significativement différente d’une loi 

normale. Cependant, il arrive à ses conclusions sur la base de tests d’adéquation de K-S et 𝜒² 

de Pearson. Toutefois, il a été souligné précédemment que ces tests étaient peu révélateurs sur 

les queues des distributions, or c’est justement l’incertitudes sur les quantiles de la queue de la 

distribution qui sont d’intérêt pratique. Ainsi, l’utilisation injustifiée d’une loi normale dans le 

calcul des intervalles de confiance, au lieu d’une autre, mènerait à une erreur sur le calcul de 

l’incertitude dont la portée est inconnue. C’est surtout, entre autres, la commodité d’utilisation 
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de la loi normale dans la construction des intervalles de confiance, qui explique son usage 

fréquent (Meylan & Musy, 1999).  

 

2.4.7.2 Bootstrap 

La technique du Bootstrap pour le calcul des incertitudes sur les paramètres des 

distributions fréquentielles et les quantiles correspondants a été introduite par Efron & 

Tibshirani (1986). Il existe deux variantes de Bootstrap pour la construction des intervalles de 

confiance sur les quantiles des variables hydrologiques. La première est dite rééchantillonnage 

non-paramétrique. Elle consiste à faire un tirage avec remise, à partir de la série de mesures, à 

l’aide d’une procédure d’échantillonnage de Monte Carlo afin de construire un certain nombre 

(typiquement autour de 10 000) d’échantillon de même taille que la série originelle. Il s’agit 

ensuite d’ajuster la loi statistique voulue à chacun des échantillons simulés, puis en déduire les 

quantiles de période de retour T donnée. Finalement, un classement croissant de ses quantiles 

simulés permet de connaitre l’intervalle de confiance pour un seuil de signification donné (s’il 

est de 5%, alors les quantiles de rang 250 et 9750 représentent l’intervalle de confiance à 95%). 

La deuxième variante est un rééchantillonnage paramétrique, où la loi statistique considérée est 

ajustée à une série de mesure, afin de tirer aléatoirement dans cette distribution un certain 

nombre d’échantillons. Une fois les échantillons simulés constitués, la même procédure, que 

pour le Bootstrap non-paramétrique, permet de construire les intervalles de confiances.  

La technique du Bootstrap est d’utilisation assez courante dans la définition des intervalles 

de confiance sur les paramètres des distributions et les quantiles d’intensité de pluies (Ng et al., 

2019; Uboldi et al., 2014; Van de Vyver & Demarée, 2010). 

 

2.4.7.3 Maximum de vraisemblance et Bayésien MCMC 

Les méthodes numériques combinant les simulations Monte Carlo et la marche aléatoire 

des chaines de Markov (MCMC), ont été développées dans le but d’explorer l’hyperespace des 

variables (les paramètres 𝜃 dans le cas de la perspective Bayésienne) suivant leurs probabilités 

conjointes (Gaume, 2018).  

Il s’agit donc, de récupérer la distribution a postériori p(θ|D) et de calculer pour chaque 

jeu de paramètres les quantiles de période de retour T voulue. Pareillement que pour le 

Bootstrap, un classement croissant permet de construire les intervalles de crédibilité pour le 

seuil de signification désiré. Dans une étude comparative sur des données simulées (non 

réelles), Gaume (2018) montre que les deux procédures MCMC et Bootstrap non-paramétrique 

de calcul des intervalles de crédibilité sont précises, au sens que l’échantillon analysé est 

distribué conformément à la loi statistique étudiée. Cette comparaison montre aussi des 

intervalles plus larges pour le MCMC, ce qui signifie que le Bootstrap a plus de difficulté à 

atteindre les valeurs d’incertitudes assez fortes.  

Par contre, Mélèse et al. (2018), aboutissent à un résultat opposé en comparant les 

incertitudes sur les courbes IDF obtenues par MCMC et Bootstrap. En effet, les intervalles de 

confiance du Bootstrap sont beaucoup plus larges, particulièrement la borne supérieure, que les 
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intervalles de crédibilité MCMC. Toutefois, les auteurs concluent que l’estimation des 

intervalles de crédibilité par MCMC est plus performante du fait que le Bootstrap donne des 

intervalles de confiance aberrants. Néanmoins, les techniques d’inférence étant foncièrement 

différentes (maximisation numérique de la vraisemblance par algorithme d’optimisation), il est 

difficile de tirer des conclusions fermes. Etant donnée la prédominance établie de l’analyse 

fréquentielle Bayésienne, c’est bien évidemment une construction des intervalles de crédibilité 

à partir de la distribution à postériori qui est retenue dans ce travail.   

 

2.4.8 Analyse fréquentielle régionale des précipitations extrêmes 

Les statistiques des extrêmes jouent un rôle très important dans les pratiques d’ingénierie 

de conception et de gestion des ressources en eau. Sans surprise, une des plus importantes 

contributions à la théorie des valeurs extrêmes depuis son émergence est la technique d’analyse 

régionale (Katz et al., 2002). En effet, l’utilisation de données issues de réseaux de mesure de 

faibles densités et de répartition irrégulière mène à des modélisations hydrologiques globales 

avec de fortes incertitudes sur les paramètres du modèle et sur les estimations (Zeng et al., 

2018). 

Une des références majeures dans la régionalisation en hydrologie reste très certainement 

l’ouvrage de Hosking & Wallis (1997) où ils décrivent et passent en revue différentes méthodes 

et procédures d’analyses en régionalisation, avec comme socle de départ, la méthode de l’indice 

de crue de (Dalrymple, 1960), qui suppose que la distribution fréquentielle de tous les sites dans 

une même région est identique à un facteur d’échelle près. En effet, une analyse régionale 

suppose que le paramètre de position est variable dans une région et que les paramètres de 

dispersion (échelle) et de forme sont constants dans la région (Katz et al., 2002). Cette approche 

par analyse fréquentielle régionale inclut l’utilisation des L-moments et la dispersion des ratios 

des L-moments, dans quasiment toutes les procédures de calcul (Willems et al., 2012). 

L’hypothèse de base de la méthode de l’indice de crue s’écrit comme suit : 

𝑄𝑖
(𝑗)

= 𝜇𝑖𝑞
(𝑗), 𝑖 = 1, … , 𝑀  ( 2.22 ) 

Où i est l’indice de la station, M le nombre total de stations, dans une région homogène, 

Qi
(j)

 le jiéme quantile au iième site, q(j) le jiéme quantile adimensionnel (courbe de croissance 

régionale) et μi est le facteur d’échelle au site (l’indice de crue pour les débits ou indice d’averse 

pour les pluies) qui ne dépend pas de j (le principe d’invariance d’échelle simple). La condition 

d’homogénéité régionale susmentionnée est implicite dans la définition des régions homogènes 

dans la régionalisation par L-moments. Cette condition signifie que tous les sites peuvent être 

décrits par une seule distribution de probabilité (équation 2.22) ayant des paramètres communs 

après que les données de chaque site aient été renormées par le facteur d’échelle au site à savoir 

la moyenne ou la médiane (qui est plus robuste à la variabilité d’échantillonnage) (Wallis et al., 

2007). Bien que cette méthode soit plus populaire dans l’analyse fréquentielle des débits, elle 

est maintenant très utilisée en analyse fréquentielle régionale des pluies (Kyselý et al., 2007). 

Deux hypothèses sous-jacentes inhérentes à l’analyse fréquentielle sont la stationnarité des 

données sur la période d’observation et d’utilisation, et l’indépendance sérielle des données au 
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niveau de la station. La pierre angulaire d’une analyse fréquentielle régionale est que les 

données des sites provenant d’une même région homogène peuvent être mélangées (échantillon 

conjoint ou pooled en anglais) pour améliorer la fiabilité des estimations des fréquences élevées 

pour tous les sites (Hosking & Wallis, 1997). A noter que généralement la régionalisation des 

pluies est plus simple que pour les débits et les débits d’étiage, particulièrement dans les zones 

géographiques sans relief topographique remarquable (Stedinger et al., 1993).  

L’idée d’utiliser une information régionale pour améliorer la robustesse des estimations de 

quantiles est assez ancienne. Un des premiers exemples connus est la formule de calcul des 

débits de période de retour T donnée par Fuller (1914), dans le cadre d’une étude de 

dimensionnement d’un évacuateur de crue pour T=1000ans : 

𝑄𝑇 = 𝑄 ̅(1 + 0.8𝑙𝑜𝑔10𝑇 )  ( 2.23 ) 

Avec QT de pointe de période de retour T, et Q ̅ le débit moyen au site de jaugeage et 0.8 

représente un coefficient calculé sur la base d’observation régionale des écoulements. Au final, 

un des premiers modèles hydrologiques probabilistes est une analyse fréquentielle régionale 

(Wright et al., 2020). 

 

2.4.8.1 Apport de l’analyse fréquentielle régionale dans l’étude des extrêmes 

L’approche régionale part de l’idée que dans une région relativement homogène, 

l’estimation des quantiles en un site peut être améliorée en utilisant les informations sur les 

extrêmes disponibles au niveau des autres sites (Buishand, 1991). C’est-à-dire qu’elle permet 

de réduire les incertitudes d’inférence. Il s’agit d’échanger du temps contre de l’espace. 

Toutefois, cet avantage peut être limité par la nécessité d’homogénéité sur de vastes régions 

(Paixao et al., 2015). De même, cette approche permet de réduire la sensibilité des estimations 

à la variabilité d’échantillonnage, particulièrement quand les échantillons sont de petites tailles 

(Muller et al., 2009). Néanmoins, l’enrichissement d’un jeu de données dans la modélisation 

hydrologique globale n’est plus efficient au-delà d’un certain seuil, mais il permet toujours de 

réduire l’incertitude sur les paramètres des modèles (Zeng et al., 2018). 

Effectivement, quand les estimations fréquentielles locales sont mises en œuvre sur des 

séries relativement courtes, le résultat devient peu fiable. L’analyse régionale est une solution 

acceptable pour réduire les incertitudes de ces estimations. Ribatet et al. (2007) fait une analyse 

de précision sur les quantiles régionaux estimés avec un degré d’homogénéité variable de 

l’échantillon conjoint, ce qui montre que plus la région est homogène et l’échantillon large, plus 

la précision sur l’estimation des quantiles augmente. L’analyse fréquentielle régionale des 

débits (ou même des pluies) souffre d’un certain nombre de critiques du fait qu’elle repose sur 

des hypothèses solides. Une de ces hypothèses implicites est que le coefficient de variation des 

extrêmes doit être constant dans toute la région homogène, ce qui ne se vérifie pas en pratique 

et qui ne peut être justifié physiquement. Un assouplissement, dans une certaine mesure, de ces 

critères d’homogénéité offre un équilibre positif en permettant d’intégrer un plus grand nombre 

de données aux régions ainsi formées. 

L’analyse fréquentielle régionale des précipitations extrêmes, dans l’estimation des courbes 

IDF, a déjà fait ses preuves, qu’elle soit appliquée sur des échantillonnages SMA ou SDP 
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(Rosbjerg & Madsen, 1996). De même, en Algérie, elle a connu plusieurs applications 

(Benhattab et al., 2014; Kondratieva & Amarchi, 2015; Meddi & Toumi, 2015), sur les pluies 

maximales journalières, qui ont grandement amélioré les estimations comparativement à des 

analyses locales. 

L’analyse fréquentielle régionale sur les précipitations extrêmes a connu de nombreuses 

approches dérivées, que ce soit l’utilisation de techniques Bayésiennes dans la délinéation des 

régions homogènes (Renard, 2011), ou  une analyse bivariée intégrant des caractéristiques 

statistiques de pluies sur différentes échelles (Caporali et al., 2008, 2018), ou encore une 

combinaison de techniques de régression et d’analyse régionale incorporant de l’information 

physico-météorologique (Ouali et al., 2016). Toutefois, dans ce travail ces techniques dérivées 

ne sont pas explorées, car elles considèrent de multiples interpolations, des analyses 

multivariées où les incertitudes ne sont pas considérées, plusieurs étapes de calcul, ce qui fait 

qu’elles incorporent trop de bruit. Ainsi, dans le chapitre 6, c’est plutôt l’applicabilité d’une 

analyse fréquentielle régionale intégrant des observations de pluies extrêmes sur diverses 

échelles temporelles et spatiales qui est étudiée. 

 

2.4.8.2 Délimitation des régions pluviométriques homogènes 

En analyse fréquentielle régionale des précipitations plusieurs techniques et procédures ont 

été utilisées dans la délimitation des régions homogènes, telles que : l’analyse par grappe 

(Clustering), l’analyse en composante principale (ACP), l’analyse par corrélation canonique, 

l’analyse par régression multivariée, rapport des lames, Gradex, etc. (St-Hilaire et al., 2003). 

Toutefois, l’application de ces techniques requiert l’identification de mesures de similarité 

hydrologiques. Identification qui reste assez subjective, bien qu’il existe des méthodes 

permettant d’identifier les attributs physiques les plus indicatifs sur les extrêmes hydrologiques, 

qui serviront d’entrants dans les procédures de délimitation (c’est-à-dire jusqu’à quelle étendue 

l’homogénéité hydrologique peut être expliquée par l’homogénéité physique) (Ilorme & Griffis, 

2013).  

Une fois les régions supposées homogènes délimitées, il s’agit d’en valider le découpage. 

Un certain nombre de tests d’homogénéité régionale, spécifiques à l’analyse fréquentielle 

régionale, ont été développés (Lu & Stedinger, 1992). Cependant, l’utilisation des techniques 

de validation des régions homogènes via les tests d’homogénéité et de discordance de Hosking 

& Wallis (1997), est prédominante. Ces derniers sont basés sur la comparaison des L-moments, 

ratios des L-moments locaux et régionaux. En d’autres termes, ces tests consistent à estimer le 

degré d’hétérogénéité d’un groupe de sites (ou station) et d’évaluer s’ils peuvent 

raisonnablement être considérés comme une région homogène. 

 

Tests d’homogénéité (H) et de discordance (D) de Hosking et Wallis. 

La procédure de validation, d’une région supposée homogène, selon la procédure de 

Hosking & Wallis (1997), consiste à : 
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1. Délimiter les régions homogènes d’une manière subjective ou en appliquant une 

technique de classification hiérarchique de type grappe (Clustering de Ward) ; 

2. Tester l’homogénéité via les tests de discordance (D) puis d’homogénéité (H). A l’issue 

de cette étape les régions finales sont formées ; 

3. Ajuster une distribution régionale sur un échantillon unique où chaque série a été 

renormée par sa moyenne ou médiane ou toutes autres caractéristiques du bassin versant 

(facteur d’échelle) ; 

4. Tester l’adéquation par la méthode Z statistique proposée par Hosking & Wallis (1997) ; 

5. Enfin estimer les quantiles locaux en multipliant le quantile régional de période de 

retour T par le facteur d’échelle. 

Les deux avantages majeurs de l’approche régionale est qu’elle cerne mieux la queue de la 

distribution (chaque échantillon régional contient plus de valeurs extrêmes) comparativement à 

l’approche locale et qu’elle permet d’estimer des distributions en des sites non-jaugés (Kyselý 

et al., 2007). En complément de ces tests, Requena et al. (2017), proposent l’utilisation de 

l’indice de Gini qui est non paramétrique (et qui en économie mesure le degré d’inégalité des 

revenus), afin de mesurer le degré d’hétérogénéité. En effet, il permet de faire un classement de 

performance sur différentes variantes de délimitations de régions homogènes dans une même 

zone, ce qui ne peut être fait sur la base de la statistique d’homogénéité H1, car cette dernière 

assume une distribution bien définie (Kappa).  

Quelques fois, certaines variables reliées aux écoulements, tel que le pic de crue ou le 

volume de crue, peuvent être déclarées hétérogène au sens de la statistique H1 de Hosking et 

Wallis. Ce qui a mené au développement de tests d’homogénéité régionale, basés sur les L-

moments, multivariés (Chebana & Ouarda, 2007; Chebana et al., 2009). 

Il est généralement admis que l’homogénéité statistique survient en réponse à 

l’homogénéité physique (en hydrométrie). Ainsi, le découpage en régions homogènes peut se 

faire sur la base d’attributs physiques (et même météorologiques) plutôt que sur les statistiques 

des écoulements. Ce qui a comme avantage de classer les bassins non-jaugés, sur la base des 

caractéristiques physiographiques, à l’intérieur d’une région homogène. Toutefois, la similarité 

de la réponse hydrologique sur la base de ces caractéristiques n’est pas garantie étant donnée la 

complexité des interactions en jeu. De plus, il faut toujours garder à l’esprit que le découpage 

d’une zone est hautement dépendant des mesures de similarités retenues et que le choix de 

retirer ou non un site discordant (au profit d’une autre région) est totalement subjectif (Burn, 

1990b; Hosking & Wallis, 1997) et représente une des limitations de la méthode des L-moments 

régionaux et nuit significativement à la précision des estimations en sites non-jaugés (Ilorme & 

Griffis, 2013). En effet, Burn (1990b) argue que l’utilisation des statistiques des séries 

d’observations, comme mesures de similarité, dans la délimitation des zones homogènes peut 

compromettre la validité des tests d’homogénéité régionale étant donné qu’ils sont basés sur les 

mêmes statistiques d’observations. Ainsi, cette façon de procéder peut entrainer des estimations 

des quantiles régionaux peu précises bien que les régions soient statistiquement homogènes. 

Cependant, Hosking & Wallis (1997) rejettent cet argumentaire, et clament que c’est plutôt la 

méthode de la région d’influence (ROI : Region Of Influence en anglais) (Burn, 1990b, 1990a) 
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qui est sujette à des critiques du fait qu’elle fait appel à un grand nombre de paramètres en 

fonction de considérations subjectives. 

  

Délimitation des régions homogènes par grappe (clustering)  

La technique de délimitation des régions homogènes par analyse en grappe ou classification 

(Cluster Analysis, en anglais) repose sur le principe de mesure de distance statistique reflétant 

la similarité (ou pas) parmi le jeu d’attributs choisis pour chacune des stations d’observation. 

L’algorithme hiérarchique agglomératif de Ward est la technique la plus couramment utilisée 

dans les approches de clustering. Cette technique tend à délimiter des régions homogènes 

d’approximativement la même taille ce qui est plus approprié pour la régionalisation 

hydrologique (Ilorme & Griffis, 2013). Cette procédure a de nombreux dérivés, 

particulièrement dans les zones où la densité du réseau de mesure est assez élevée (Debbarma 

et al., 2019; Olsson et al., 2019; A. Smith et al., 2015).  

 

Délimitation par région d’influence 

La délimitation des régions homogènes sur la base d’une région d’influence (ROI), 

introduit un concept fondamentalement différent de l’homogénéité régionale de Hosking & 

Wallis (1997). En effet, elle consiste à faire des estimations locales en se basant sur les mesures 

d’autres sites avoisinants et présentant une similarité (géographique, topographique, statistique, 

etc.) avec le site sous-jacent. Ce qui implique que pour chaque site une région homogène 

différente est considérée (i.e. chaque site a sa propre région homogène). Selon Burn (1990a, 

1990b), cette méthode montre une plus forte homogénéité dans les régions formées 

comparativement à la méthode d’analyse régionale basée sur l’indice de crue (ou d’averse) avec 

régions fixes, de même qu’une estimation des quantiles plus précise. Dans un point non-jaugé 

cette méthode fait des estimations en se basant sur la similarité à travers des caractéristiques 

géographiques/topographiques d’un choix totalement subjectif. Pour des estimations dans des 

zones non-jaugées l’AFR de Hosking et Wallis reste une meilleure alternative car basée sur des 

critères statistiques. 

 

Délimitation par analyse en composante principale (ACP) 

L’analyse en composante principale (ACP) est une technique qui permet de réduire la taille 

d’un ensemble d’informations (à plusieurs variables) en se contentant d’un nombre réduit de 

variables (de dimensions) tout en maintenant la majeure partie de la variance de l’ensemble à 

travers une transformation en fonctions linéaires non-corrélées des variables originales. Les 

variables avec la plus grande variance peuvent être retenues pour former la région homogène. 

Il existe une technique analogue à l’ACP, à savoir : la décomposition orthogonale aux valeurs 

propres. Elle consiste à décomposer des données avec des fonctions orthogonales déterminées 

à partir des données (en anglais : empirical orthogonal functions, abrévié en EOF). 

L’application de cette dernière revient à faire une ACP, à l’exception près que les EOF 

permettent d'obtenir à la fois des répartitions temporelles et spatiales (Bernard et al., 2013). 
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Délimitation des régions homogènes par régression – corrélation  

Une multitude de techniques et de procédures de régression – corrélation ont été appliquées 

pour identifier les mesures de similarité les plus adéquates dans la délimitation des régions 

homogènes dans l’analyse fréquentielle régionale (Johnson & Wichern, 2007; Marquı́nez et al., 

2003; Pagliero et al., 2019). L’analyse par corrélation canonique (ACC) étant la fréquemment 

utilisée. Dans une approche basée sur cette dernière Ouali & Cannon (2018) clament que 

l’utilisation de la régression non linéaire sur des quantiles (QR) pour la délimitation des régions 

homogènes et l’estimation des courbes IDF en des sites non jaugés mène à de meilleurs résultats 

qu’une analyse régionale classique. Toutefois, les variables physiographiques retenues 

(latitude, longitude, élévation, pente, rugosité de la pente, aspect), et utilisées comme 

prédicateur pour caler ce modèle IDF (ACC/QR), n’ont pas la même influence sur les pluies en 

fonction de leurs durées, ce qui renvoie à une incohérence théorique globale du modèle.  

 

Conclusion sur les techniques de délimitations des régions homogènes 

Bien que les tests d’homogénéité et de discordance de Hosking & Wallis (1997) aient été 

préconisés pour valider la région homogène, bien souvent ils servent comme technique de 

délimitation à travers de multiples essais. Dans une études comparative entre la ROI, les tests 

de L-moments et une régression Bayésienne, dans la délimitation de régions homogènes à fortes 

variabilités topographique et climatique, avec une densité de réseau de mesures pluviométriques 

assez élevée, Haddad et al. (2015) trouve que les trois méthodes sont d’une précision similaire. 

Tandis que, Viglione et al. (2007) dans une analyse de performance de différents tests 

d’homogénéité statistique, trouve que les tests d’homogénéité (H) et de discordance (D) de 

Hosking & Wallis (1997) sont les plus performants quand les échantillons sont légèrement 

asymétriques et inversement les tests de rang (K-échantillons d’Anderson-Darling et de Durbin-

Knott) sont plus performants dans le cas de forte asymétrie. 

 

2.4.9 Stationnarité vs non-stationnarité 

Un processus stochastique est strictement stationnaire quand la distribution de probabilité 

conjointe, d’un nombre arbitraire de ses variables aléatoires, ne change pas quand elle est 

déplacée dans le temps ou l’espace, et par extension les propriétés statistiques ne changent pas 

aussi au cours du temps (Montanari, 2011). Les mesures chronologiques en hydrologie peuvent 

être considérées comme la partie observable du processus stochastique avec une distribution de 

probabilité définie. Deux aspects peuvent être étudiés : le premier est de définir des critères 

objectifs permettant de savoir si l’hypothèse de stationnarité peut être adoptée. Tandis que le 

deuxième concerne les effets de la non stationnarité dans l’estimation des paramètres de la 

distribution de probabilité et de ses quantiles (Totaro et al., 2020). 

Au moment présent il n’y a aucun consensus méthodologique sur l’estimation des variables 

de dimensionnement sous changement climatique (François et al., 2019). Ainsi, beaucoup de 

tests de tendances sont mal utilisé et mal compris particulièrement quand des inférences non 

stationnaires sont basées sur leurs sorties (Serinaldi et al., 2018). En effet, Iliopoulou & 

Koutsoyiannis (2020) montrent que les approches basées sur les tendances locales sont moins 
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performantes que les approches basées sur les moyennes locales (segment de 30 années) et 

globales (sur toute la période de mesures : jusqu’à 150 années). Or la mise en œuvre des 

modèles non stationnaires, dans l’analyse des phénomènes de réchauffement climatique, est 

dominée dans la pratique par l’étude des tendances linéaires locales. De plus, la mauvaise 

interprétation des différents segments d’un processus de persistance à long terme (dynamique 

de Hurst-Kolmogorov) peut éventuellement expliquer pourquoi il était si commun de clamer 

l’existence de tendances, sur les précipitations extrêmes, ces dernières années (Iliopoulou & 

Koutsoyiannis, 2020).    

La conséquence de ce qui vient d’être souligné plus haut, est que les études d’estimations 

de quantiles sur les extrêmes pluviométriques, sur la base de données historiques et de 

projections futures sont assez contrastées. Ainsi, certaines publications (Yilmaz et al., 2014) ne 

détectent aucune non-stationnarité, même s’ils relèvent une légère augmentation des intensités 

pour la période projetée. D’autres (Cannon & Innocenti, 2019; Ragno et al., 2018; Westra et 

al., 2014), au contraire prévoient une augmentation de l’intensité et de la fréquence des 

évènements extrêmes sous hypothèse de non-stationnarité. Une troisième catégorie de 

publications (De Luca & Galasso, 2018; Ganguli & Coulibaly, 2017; Mondal & Daniel, 2019), 

ne trouvent pas de différences notables entre modèle stationnaire et non stationnaire pour 

l’estimation des pluies/débits de projets. A souligner que Ouarda et al. (2019) trouvent que les 

modèles non-stationnaires s’ajustent mieux au données (historiques et projections futures) au 

sens des tests AIC et BIC dans la validation d’un modèle de courbes IDF.  

L’utilisation d’un modèle non-stationnaire, dans les études de conception, implique que la 

variation temporelle de la structure du modèle s’étale sur toute la durée de vie de l’ouvrage. Un 

modèle probabiliste non-stationnaire ne peut être basé, uniquement, sur des mesures au site. 

Quand le modèle non-stationnaire est inféré de manière inductive cela engendre une source 

supplémentaire d’incertitude et n’apporte aucune amélioration sur la fiabilité d’estimation 

(Serinaldi & Kilsby, 2015). En effet, La non-stationnarité devrait être invoquée uniquement 

quand le futur peut être prédit de façon déterministe, et associée à la réduction des incertitudes, 

dans le cas contraire il en résulte une sous-estimation de la variabilité des incertitudes et donc 

du risque (Koutsoyiannis & Montanari, 2015). Ainsi, quand la structure de modèle non-

stationnaire est incertaine le modèle stationnaire avec une évaluation convenable des 

incertitudes est une solution plus cohérente et fiable pour des applications pratiques dans le 

cadre de la conception et la gestion des ouvrages. 

 

2.5 Invariances d’échelle simple et propriétés multifractales des extrêmes 

pluviométriques 

La théorie mathématique des processus stochastiques a été fondée par Kolmogorv (1931, 

1933 et 1938) de même que les processus d’invariance d’échelle (Koutsoyiannis et al., 2018). 

Ainsi, l’utilisation des propriétés statistiques des observations dans un processus inférentiel est 

d’un intérêt primordial dans le développement d’analyses hydrologiques avec peu ou sans 

mesures directes. Durrans (2013) définit les notions d’invariance d’échelle sur les pluies 

maximales journalières et horaires comme étant spécifiquement développées pour pallier 
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l’incohérence théorique des modèles IDF : incohérence due au fait d’une modélisation séparée 

des observations de pluies sur les diverses durées d’agrégation.   

L’origine de l’invariance d’échelle des pluies n’est pas bien comprise, toutefois il est 

souvent fait le lien entre multifractalité et turbulence atmosphérique. Néanmoins, l’invariance 

d’échelle multifractale a été observée aussi bien dans les pluies d’origine convective que 

stratiforme (Willems, 2000). Quand c’est la convection diurne qui domine, la gamme de durée 

sur laquelle s’étend l’invariance d’échelle est réduite à quelques heures. En dehors de cette 

période, les fluctuations des intensités de pluies sont plus faibles que sous la multifractalité 

(Veneziano et al., 2007). À noter que, l’intermittence des pluies peut rendre difficile 

l’application du principe d’invariance d’échelle. Toutefois, le problème ne se pose pas dans 

notre cas, car seules les pluies maximales annuelles sont l’objet de cette étude (Klemes, 2000).  

 

2.5.1 Qu’est-ce que l’invariance d’échelle simple (Simple Scaling) 

Gupta & Waymire (1990) présentent l’invariance d’échelle simple (ou multiple) comme 

ayant deux niveaux de définition, en relation avec les caractéristiques statistiques considérées, 

dont l’un induit l’autre. La première définition est l’invariance d’échelle simple (ou multiple) 

au sens strict qui fait référence aux propriétés d’échelle de la distribution fréquentielle. La 

deuxième est l’invariance d’échelle simple (ou multiple) au sens large qui fait référence aux 

propriétés d’échelles des moments.  Le sens strict de l’invariance d’échelle multiple (ou simple) 

a été utilisé en premier pour fournir une représentation générale des cascades multiplicatives 

dans les processus stochastiques sur les pluies. Le sens large de l’invariance d’échelle multiple 

(ou simple) : connait des applications nombreuses dans la théorie statistique des pluies. C’est-

à-dire dans l’étude spatio-temporelle des structures probabilistes des pluies (le comportement 

multifractal). En effet, c’est Burlando & Rosso (1996) qui ont étendu le principe d’invariance 

d’échelle  sur les structures probabilistes spatiales des pluies aux structures probabilistes 

temporelles des pluies.  

Soit 𝑌 une variable aléatoire. La fonction 𝐹(𝑦) = 𝑃(𝑌 ≤ 𝑦) est appelée fonction de densité 

de probabilité cumulative de la variable 𝑌. Si 𝑌 correspond aux cumuls des pluies maximales 

annuelles, la période de retour s’écrit : 𝑇(𝑦) = 1 [1 − 𝐹(𝑦)]⁄ . Le quantile 𝑦𝑇 est la valeur de 𝑦 

qui est définit à travers la fonction 𝑇(𝑦) , qui est égale à T : 𝑦𝑇 = 𝐹−1(1 − 1/𝑇). 

La notion d’invariance d’échelle au sens strict qui permet de considérer que les distributions 

fréquentielles, des cumuls de pluies maximales annuelles sur diverses durées d, sont toutes 

identiques à un facteur d’échelle près dépendant de la durée d, s’exprime à travers la relation 

suivante (Menabde et al., 1999): 

𝑌𝑑,𝑇 = 𝑑𝑘(𝑞)𝑦𝑇  ( 2.24 ) 

Où, 𝑑𝑘(𝑞) est le facteur d’échelle et 𝑘(𝑞) représente la fonction d’exposant d’échelle qui 

sera définie à la section suivante. Le sens large de l’invariance d’échelle, qui est confondu avec 

les propriétés d’échelle multifractales sur les séries des maxima annuels de pluies, implique la 

relation suivante (Burlando & Rosso, 1996; Schertzer & Lovejoy, 1987; Veneziano & Furcolo, 

2002) : 
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𝐸[𝑌𝑑
𝑞

] = 𝛼𝑞𝑑𝑘(𝑞)  ( 2.25 ) 

Avec 𝐸[𝑌𝑑
𝑞] représentant les moments d’ordre q sur des durées d. Sachant que, l’équation 

(2.24) est la définition même du principe d’invariance d’échelle au sens strict, et que la relation 

(équation 2.25) sur les échelles des moments est confondu avec l’invariance d’échelle au sens 

large, il en résulte qu’elle découle de la relation (2.24) mais que l’inverse n’est pas vrai.  

Ainsi, il est clair que la définition des propriétés d’échelle multifractale correspond à la 

même définition que l’invariance d’échelle multiple au sens large, en faisant référence aux 

propriétés d’échelle des moments statistiques. L’étude des propriétés d’échelle des moments 

statistiques est l’une des méthodes les plus couramment utilisée pour identifier les propriétés 

multifractales des observations de pluies. 

 

2.5.2 Caractère multifractal des séries des maxima annuels sur diverses durées 

Veneziano et al. (2006) est le premier à avoir plaidé pour une définition unique de la 

multifractalité et soutient que la définition la plus intéressante et la plus générale est que la 

multifractalité soit considérée comme étant une propriété d’invariance d’échelle (tel 

qu’explicité à la section précédente).   

 

Figure 2.3 Les 6 premiers niveaux de : (a) l'ensemble de Cantor (1984) et du triangle de Sierpinski 

(1915) (Panthou, 2013). 

Bien que les premiers objets dits « fractals » soient apparus eu 19ème siècle (figure 2.3), 

c’est Mandelbrot (1974) qui donna son nom à cette notion, au départ géométrique, sur les objets 

dont la structure se retrouve à plusieurs échelles. Par la suite, l’utilisation de cette notion a été 

étendue à diverses domaines scientifiques, et elle est aujourd’hui fréquemment utilisée en 

hydro-climatologie. En effet, dès qu'un objet d'étude possède les mêmes propriétés pour 

différentes échelles (dans une gamme d'échelle définie), la théorie des fractales peut être utilisée 

pour le décrire. 

Sivakumar (2001) note l’existence de quatre méthodes pour prospecter la nature 

multifractale des pluies : (1) la fonction d’autocorrélation ; (2) le spectre de puissance ; (3) une 

fonction de distribution de probabilités empirique ; (4) une analyse d’échelle des moments 

statistiques (MSA de l’anglais Moments Scaling Analysis). 

Toutefois, la méthode d’identification des propriétés multifractales la plus couramment 

utilisée est la méthode d’échelle des moments statistiques (MSA) introduite par Gupta & 
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Waymire (1990).  Elle consiste à vérifier deux conditions que sont la log-log linéarité entre les 

moments d’ordre q des pluies avec leurs durées correspondantes et la linéarité (ou non) de la 

fonction d’exposant d’échelle 𝑘(𝑞) avec l’ordre q des moments, pour justifier l’utilisation du 

principe l’invariance d’échelle. La figure 2.4 montre que si la fonction d’exposant d’échelle 

𝑘(𝑞) est définie : (1) suivant une relation graphique non-linéaire, elle est dite multifractale ; (2) 

suivant une relation graphique de droite ne passant pas par l’origine, elle est dite monofractale ; 

(3) suivant une relation graphique linéaire (ne passant donc pas par l’origine), elle est dite 

autosimilaire  (García-Marín et al., 2013). 

 

Figure 2.4 Schématisation de l’analyse d’échelle des moments : (à gauche) Log-log linéarité entre les 

moments et les durées, (à droite) Relation d’exposant d’échelle (Panthou et al., 2014) 

 

2.5.3 Invariance d’échelle simple et multifractalité dans la modélisation des 

précipitations extrêmes 

Les notions d’invariance d’échelle, de multifractalité et de cascade multiplicative ont 

surtout été utilisées pour générer des séries simulées à des pas de temps inférieures à 24 heures 

(Olsson & Berndtsson, 1998; Serinaldi, 2010). Cependant, au cours des dernières années, elles 

ont de plus en plus été utilisées  en analyse des structures probabilistes des pluies à des fins de 

modélisation statistique des extrêmes pluviométriques sur la base de données historiques 

(Casas-Castillo et al., 2018.; Innocenti et al., 2017; M.I.P. de Lima & de Lima, 2009). Aussi, 

un comportement fractal peut être décelé, aussi bien sur des données réelles, que sur des 

données simulées, toutefois les séries simulées ont plus de mal à rendre compte de la non-

linéarité de la fonction d’exposant d’échelle (García‐Marín et al., 2008). 

Le fait que la pluie ne soit pas un processus multifractal simple augmente la complexité des 

modèles, toutefois il a été montré que même des modèles grossiers suffisent pour évaluer les 

extrêmes pluviométriques (Veneziano et al., 2006). Les concepts utilisés en analyse fractale 

sont stochastiques, ainsi les techniques fractales peuvent directement être intégrées dans la 

théorie des processus stochastiques (Koutsoyiannis et al., 2018).

De nos jours, il est bien établi que les séries des maxima annuels des pluies satisfont à la 

notion d’invariance d’échelle, sur une certaine gamme de durée, et que même les modèles 
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statistiques empiriques les plus simples, tels que les courbes IDF classiques présentent une 

structure multifractale (Veneziano & Furcolo, 2002). En effet, le modèle de Montana incorpore 

un facteur d’échelle et donc une fonction d’exposant d’échelle calée empiriquement sur des 

estimations de quantiles de diverses durées.  

Ainsi, le principe d’invariance d’échelle et le comportement fractal des observations de 

pluies, ont connu diverses applications en modélisation statistique sur les extrêmes 

pluviométriques. Les plus fréquentes étant un enrichissement du jeux de données de manières 

spatiales (régionalisation) ou temporelle (Blanchet et al., 2016; Burlando & Rosso, 1996; 

Menabde et al., 1999; Muller et al., 2008) dans l’estimation des courbes IDF. Mais aussi en tant 

que test de validation de modèles statistiques, où leurs performances est basée sur leurs 

capacités à reproduire des structures fractales (García-Marín et al., 2013), et même en tant que 

critère de similarité statistique dans le regroupement en régions homogènes pour des analyses 

fréquentielles régionales (García-Marín et al., 2015).  A signaler que certains travaux, 

considérant l’invariance d’échelle et les propriétés fractales des pluies, n’en ont pas fait une 

utilisation optimale en maintenant une incohérence théorique dans la formulation (Pizarro et 

al., 2015) ou bien en ne profitant pas de toutes les potentialités offertes et même en 

complexifiant inutilement le modèle (Langousis et al., 2009 ; Langousis & Veneziano, 2007). 

 

2.5.4 Invariance d’échelle simple vs invariance d’échelle multiple 

Burlando & Rosso (1996) montrent que quand l’invariance d’échelle multiple (l’exposant 

d’échelle a une relation multifractale) existe, mais que l’invariance d’échelle simple reste 

plausible, l’utilisation de l’invariance d’échelle multiple dans la modélisation des intensités de 

pluies (plutôt que l’invariance simple) améliore très peu les performances du modèle. 

 Van de Vyver (2018) suggère la formulation d’une relation IDF sur la base des propriétés 

d’invariance d’échelle multiple dans le cadre d’une estimation Bayésienne intégrée, ce qui 

conduit à un modèle ayant plus de paramètres que celui proposé ici. Il montre que le modèle 

multi-échelles est plus performant que le modèle simple échelle. Ceci s’explique très 

certainement par le fait que les deux modèles ont été calés sur une très large gamme de durées 

allant de 1 heure à 48 heures. Pour des applications nécessitant la connaissance des pluies sur 

plus de 24 heures il est certainement préférable d’utiliser un modèle basé sur l’invariance 

d’échelle multiple. Par contre pour des usages d’intensité de pluies de durées inférieures à 24 

heures, le modèle basé sur l’invariance d’échelle simple reste un compromis assez performant. 

 

2.6 Cartographie des précipitations extrêmes 

La cartographie des extrêmes pluviométriques peut concerner différentes caractéristiques 

des pluies telles que : moyenne, médiane, les paramètres des lois statistiques ajustées, quantile 

estimé au site, coefficient de Montana, etc.  

Globalement, la cartographie consiste à connaitre en tous points d’une carte, ou plus 

spécifiquement d’une grille (dont le maillage est variable), une valeur caractéristique de la 
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variable étudiée. Ainsi, il revient à transférer une information en des points de mesures (par 

exemple : station pluviométriques) connus vers l’ensemble de l’espace étudié. Cette 

spatialisation est réalisable à travers des techniques d’interpolation spatiale dites déterministes 

telles que la méthode du polygone de Thiessen ou la pondération par l’inverse de la distance 

(IDW : inverse distance weighting), ou bien via des méthodes statistiques dites géostatistiques 

comme le Krigeage. Les analyses comparatives de performance entre Krigeage et IDW sont 

assez contrastées (Ly et al., 2011). Toutefois, pour une spatialisation sur la base de faible densité 

de réseau de mesure, le Krigeage est nettement plus performant (Borga & Vizzaccaro, 1997). 

Aussi, ce dernier est conçu pour donner la meilleure estimation linéaire non-biaisée (Szolgay 

et al., 2009) . De plus, le Krigeage a la capacité de fournir une incertitude sur les prévisions 

(C’est-à-dire une incertitude d’interpolation en tous points de la grille) et peut permettre d’éviter 

les valeurs négatives de prévisions (Diggle & Ribeiro, 2007; Kitanidis, 1997). A signaler que 

l’interpolation spatiale par Kirgeage permet l’incorporation de données secondaires qui peuvent 

substantiellement améliorer les prévisions. Etant donné la faible densité du réseau de mesure la 

zone d’étude c’est le Krigeage qui est retenu pour illustrer les apports du modèle IDF Bayesian 

intégrée proposé ici.  Dans ce qui suit il est donné une définition succincte du Krigeage et de 

ses outils, de même qu’un aperçu sur l’utilisation des analyses multivariées intégrant des 

paramètres morphométriques et sur les apports des covariables dans le krigeage. 

 

2.6.1 Interpolation spatiale par Krigeage 

La géostatistique a été initiée par l’ingénieur des mines Sud-Africain Danie G. Krige, 

néanmoins la méthode et le terme Krigeage ont été formalisé par (Matheron, 1971). La 

technique géostatistique la plus fréquemment utilisée en spatialisation des extrêmes 

pluviométriques est très certainement le Krigeage (Song et al., 2015). Il se base sur l’analyse 

structurelle des points de mesure, aussi appelée variographie, c’est-à-dire que le variogramme 

quantifie la variabilité spatiale d’un phénomène spatial. Par définition, pour une fonction 

aléatoire stationnaire Z avec une moyenne m et une variance σ² connues, le semivariogramme 

est définie comme étant la moitié de la variance des différences d’observations entre deux 

positions séparées par h, où h est la distance et x un vecteur de position (Kebaili Bargaoui & 

Chebbi, 2009) : 

𝛾(ℎ) =
1

2
𝑉𝑎𝑟[𝑍(𝑥) − 𝑍(𝑥 − ℎ)] ( 2.26 ) 

En assumant que la moyenne et la variance sont indépendantes de la position, le 

semivariogramme est la fonction de h (équation 2.27) correspondant à la différence espérée aux 

carrés entre deux positions séparées par h. 

𝛾(ℎ) =
1

2
𝐸[{𝑍(𝑥) − 𝑍(𝑥 − ℎ)}2]  ( 2.27 ) 

Où γ(h) est une fonction croissante positive. Le semivariogramme peut être calculé s’il y 

a anisotropie dans le champ aléatoire. La détermination du semivariogramme expérimental 

implique un calcul entre les valeurs des emplacements couplés. C’est-à-dire pour chaque paire 

d’observations (mesure à la station) sur une distance et une direction spécifique. Le plus souvent 
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chaque paire d’emplacement a une distance unique, ce qui rend difficile de tracer rapidement 

toutes les paires. Alors, il est plus commode de classer les différentes paires dans un groupe de 

distances (par exemple : toutes les paires de points se trouvant à plus de 2km et à moins de 

3km). Le semivariogramme expérimental ainsi formé affiche les valeurs de semi-variance sur 

l’axe des ordonnées et la distance (ou le décalage) sur l’axe des abscisses (figure 2.5).   

 

Figure 2.5 Exemple d’un modèle sphérique ajusté à semivariogramme expérimental 

Le semivariogramme expérimental donne des informations sur l’autocorrélation spatiale 

des observations, sans toutefois indiquer les directions et les distances possibles. Ainsi, pour 

s’assurer, entre autres, que les prévisions présentent des écarts de Krigeage positifs, il est 

nécessaire d’ajuster un modèle au semivariogramme. Il existe un choix assez large de modèles 

à ajuster (Circulaire, sphérique, Gaussien, linéaire, exponentiel, etc.). Si par exemple il est 

considéré une fonction sphérique, qui est très couramment utilisée, cette dernière va s’élever 

dans un premier temps, puis se stabiliser (palier) pour les distances les plus grandes, au-delà de 

la portée (Figure 2.5). C’est-à-dire que le modèle sphérique indique une réduction progressive 

de l’autocorrélation (augmentation de la semi-variance) jusqu’à une certaine distance, au-delà 

de laquelle l’autocorrélation est théoriquement nulle.  

L’interprétation du semivariogramme expérimental est très importante afin de saisir son 

comportement. Autrement dit, un variogramme est caractérisé par un seuil (ou palier) et une 

portée qu’il faut connaitre. Le seuil (ou le palier) du variogramme est défini comme valeur de 

semi-variance qui correspond à zéro corrélation et elle est égale à la variance σ² du champ. La 

portée peut être définie comme la distance sur laquelle les données sont corrélées. La première 

approximation de la portée est déduite graphiquement. Ainsi, la valeur à laquelle le 

semivariogramme atteint la portée est appelée seuil. Et un seuil partiel correspond au seuil 

moins une pépite (figure 2.5). Un semivariogramme présente un effet pépite quand deux 

positions séparées par une distance infiniment petite ont une valeur de semi variance non nulle 

(théoriquement pour une distance de séparation nulle, la semi-variance est nulle). Cet effet 
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pépite peut être attribué à des erreurs de mesures et/ou à des sources de variations spatiales à 

une distance inférieure à l’intervalle d’échantillonnage. 

Le Krigeage génère des pondérations à partir des valeurs mesurées avoisinantes pour 

prédire les emplacements non jaugés. Les observations les plus proches des emplacements non 

mesurés auront bien-sûr la plus forte influence. La valeur estimée par krigeage est alors une 

combinaison linéaire des observations à Nv stations voisines (Kebaili Bargaoui & Chebbi, 

2009): 

𝑍̂(𝑥0) = ∑ 𝜆𝑖𝑍(𝑥𝑖)

𝑁𝑣

𝑖=1

  ( 2.28 ) 

Avec : 

- Z(xi) : valeur relevée à l’emplacement i ; 

- λi : pondération inconnue de la valeur relevée à l’emplacement i ; 

- x0 : emplacement de krigeage (prévision). 

Les pondérations λi s’appuient sur les distances entre les points de relevé et l’emplacement 

de la prévision, ainsi que sur l’organisation spatiale générale des points de relevé (de mesure), 

ces dernières informations sont déduites du variogramme théorique ajusté.  

En conclusion, la méthode du Krigeage donne des estimations non biaisées et minimise 

l’écart-type de l’erreur d’estimation. Le Krigeage prend en considération, via le variogramme, 

la structure spatiale du processus (data driven), c’est-à-dire qu’il utilise les relations statistiques 

(autocorrélations) entre les points de mesures ce qui permet de produire une surface de 

prévision. Aussi, il offre la possibilité de prendre en considération une tendance dans la 

moyenne et/ou l’incertitude sur les données interpolées. Le Krigeage ordinaire est la version la 

plus utilisée (Song et al., 2015; Szolgay et al., 2009). 

 

2.6.2 Analyse fréquentielle locale vs régionale 

Les différentes approches d’analyse fréquentielle se subdivisent en quatre catégories : la 

première est l’analyse fréquentielle locale univariée, la seconde est l’analyse fréquentielle 

régionale univariée, la troisième est l’analyse fréquentielle locale multivariée (ou bivariée), et 

la quatrième (et la moins étudiée) est l’analyse fréquentielle régionale multivariée (Chebana & 

Ouarda, 2007; Chebana et al., 2009). Dans ce travail de thèse, la modélisation Bayésienne 

intégrée des courbes IDF est basée sur une analyse locale univariée puis il est prospecté la 

possibilité d’étendre son application en analyse fréquentielle régionale univariée. Ce sont les 

deux seules approches d’analyse fréquentielle retenues. Un des atouts majeurs de l’analyse 

fréquentielle régionale est qu’elle permet de substituer le temps par de l’espace. En effet, 

Hosking & Wallis (1997) ont  montré que des observations d’une longueur de 600 années 

équivalent stations (20 stations avec en moyenne 30 années d’enregistrements) permettaient de 

bonnes estimations pour une gamme de période de retour allant jusqu’à 1000 ans. Ce qui est 

plus concordant avec les règles de 5 fois T et 3 fois T respectivement de Institude of Hydrology 

(1999) et du CERTU (2003), pour des estimations de quantiles supérieures à 100 ans. En 
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définitif, l’analyse fréquentielle locale reste applicable pour des estimations jusqu’à des période 

de retour de 100 ans, tandis que l’analyse fréquentielle régionale est préférable pour des 

estimations de période de retour allant de 100 à 1000 ans. 

Dans des études comparatives entre approches locales (calage séparé et intégré) combinées 

à des interpolations spatiales et approches régionales pour l’estimation des courbes IDF en des 

sites non jaugés, l’analyse fréquentielle régionale parait être plus appropriée (García-Marín et 

al., 2019; Kyselý et al., 2011; Panthou et al., 2012). Particulièrement sur des séries 

d’observation de petites tailles : variabilité d’échantillonnage et gestion difficile des horsains 

en analyse locale.  

 

2.6.3 Méthode par estimation régionale des quantiles des pluies 

Au cours de ces 25 dernières années la pratique la plus courante d’analyse régionale sur les 

variables hydrologiques est celle définie par Hosking & Wallis (1997), et qui consiste à 

normaliser (ou réduire) les observations, à l’intérieur de régions supposées homogènes, par un 

facteur d’échelle (moyenne, médiane ou toutes autres propriétés statistiques ou caractéristiques 

morphométriques) afin de les intégrer à un échantillon conjoint unique (pooled sample) qui sert 

de base à une inférence statistique régionale dont les issues finales sont les quantiles régionaux 

adimensionnels. Ainsi, il est possible de déduire, les quantiles sur une période de retour T 

donnée, en chaque point où le facteur d’échelle est connu. Cette pratique peut être étendue sur 

une très haute résolution spatiale, particulièrement pour les précipitations, en faisant appel aux 

techniques géostatistiques qui permettent de spatialiser le facteur d’échelle considéré en tous 

point d’une grille d’interpolation, et pas seulement aux sites où le facteur d’échelle est connu, 

afin de constituer une cartographie d’une variable hydrologique quelconque observée sur une 

échelle d et pour une période de retour T spécifique. C’est la cartographie régionale des 

variables hydrologiques. 

Néanmoins, l’analyse régionale des variables hydrologiques couvre un large spectre de 

techniques et de procédures, et pas uniquement l’analyse fréquentielle régionale de Hosking & 

Wallis (1997). En effet, Durrans & Kirby (2004) définissent la régionalisation comme étant 

toute méthode cherchant à substituer le temps par l’espace. C’est-à-dire quand les observations 

hydrologiques sont limitées car elles s’étalent sur de courtes périodes de temps, elles peuvent 

être augmentées et améliorées en utilisant les observations disponibles au niveau d’autres sites 

hydrologiquement similaires.  

Même si l’utilisation de l’analyse fréquentielle régionale, dans l’élaboration des courbes 

IDF reste la plus fréquente pour extrapoler les résultats d’estimation de quantiles (Brath et al., 

2003; Burn, 2014; Das, 2019; Endreny & Pashiardis, 2007), ou même les paramètres du modèle 

IDF (Blanchet et al., 2016; Ombadi et al., 2018; Sane et al., 2018),  vers des sites non-jaugés, 

d’autres pratiques sont aussi très répandues. Telle que la régionalisation des précipitations 

extrêmes à travers l’établissement de relation de régression (linéaire simple et/ou multiple et 

non-linéaire) sur les ratios des pluies permet de faire des estimations en des sites ne disposant 

que de mesures pluviométriques (absence de mesures horaires ou infra journalières) (Alila, 

2000; Yu & Chen, 1997). Mais aussi les méthodes basées sur un facteur de réduction surfacique 



65   Chapitre 2 Les extrêmes pluviométriques : compréhension, méthodes d’analyse et utilisation 

 

  

(ARF : Areal reduction factor) pour des averses centrées (mesures radar) ou surface fixe 

(mesures au sol), puis de trouver des relations analytiques entre les ARF afin  d’extrapoler vers 

les sites non-jaugés (De Michele et al., 2011; Kang et al., 2019; Mélèse et al., 2019; Panthou et 

al., 2014). Toutefois, même si l’utilité des ARF est établie depuis assez longtemps (Sivapalan 

& Blöschl, 1998), certaines études récentes (Pavlovic et al., 2016) comparant différentes 

procédures d’utilisation des ARF, dans des zones fortement fournies en mesures 

pluviographiques et radar, montrent que toutes les approches ARF étudiées aboutissaient à des 

incertitudes significatives dans leurs estimations.  

 

2.6.4 Méthode par interpolation des quantiles de pluie au site 

La manière la plus simple d’étendre les estimations des quantiles de pluies en des sites non-

jaugés est basée sur les techniques d’interpolation spatiale des résultats obtenus en des points 

mesurés. Cette approche peut être mise en œuvre sur les quantiles mêmes (Di Baldassarre, 

Castellarin, et al., 2006; Meddi & Toumi, 2015) ou sur les paramètres des distributions 

fréquentielles et/ou du modèle IDF (Borga et al., 2005; Soltani et al., 2017; Uboldi et al., 2014). 

Toutefois, ce genre d’approche échoue bien souvent à correctement reproduire la répartition 

spatio-temporelle des précipitations particulièrement en cas d’observations sur de courtes 

périodes et de faible densité des réseaux de mesure (Grundmann et al., 2019). Ce qui peut avoir 

comme conséquence : une augmentation directe des incertitudes d’estimation (cf. chapitre 6 de 

la présente thèse).  

 

2.6.5 Analyses multivariées dans la spatialisation des précipitations 

2.6.5.1 Approche basée sur la régression multiple : Précipitations et morphométrie 

L’utilisation de relation de régression (linéaire simple ou multiple, ou non-linéaire), dans 

la spatialisation (ou la régionalisation) des extrêmes pluviométriques, a été appliquée de façons 

assez variées. Ceci, en combinant les propriétés statistiques des pluies elles-mêmes avec les 

caractéristiques morphométriques des bassins ou des zones étudiés, particulièrement dans les 

zones à relief contrasté et nécessitant de fortes densités de réseaux de mesures (Meersmans et 

al., 2016). Par exemple, il s’agit d’appliquer des relations de régression linéaire multivariée 

pour l’indentification de la relation entre les pluies de courtes durées et le relief (altitude, 

distance à la mer, etc.), puis d’implémenter une cartographie prenant en compte la structure 

spatiale des résidus de la régression multivariée (Kieffer-Weisse & Bois, 2001; Mebarki, 2003; 

Zahar & Laborde, 2007). Ces dernières techniques peuvent être assez utiles quand les séries 

d’observations sont courtes et que le réseau de mesures est peu dense, particulièrement dans les 

zones à relief homogène. Ces méthodes sont aussi utilisées pour établir des relations entre les 

paramètres des courbes IDF, tel que l’exposant d’échelle, et les pluies maximales journalières 

dans le but d’estimer des courbes IDF en des sites ne mesurant pas les pluies horaires (Yu et 

al., 2004). Aussi, certains auteurs proposent de combler les séries de mesures et/ou de les 

étendre afin d’avoir des échantillons de même longueur sur lesquels est basée une analyse 

fréquentielle régionale pour l’établissement des courbes IDF. Le comblement et l’extension des 

échantillons peuvent être mis en œuvre à travers des régressions non-linéaires  Haddad et al., 
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2011; Haddad & Rahman, 2014) ou via une interpolation spatiale par Krigeage (Libertino et 

al., 2018; Pappas et al., 2014). Toutefois, les incertitudes apportées par les techniques de 

comblement/ extension n’ont pas été prises en compte, de même il est assez difficile de les 

quantifier.  

 

2.6.5.2 Approche basée sur le processus max-stable 

La géostatistique classique est basée sur les processus et distributions Gaussiennes, bien 

que ces derniers ne soient pas appropriés aux extrêmes hydrologiques, des techniques comme 

le krigeage sont quasi systématiquement utilisées dans l’interpolation spatiale sur, par exemple, 

les précipitations extrêmes (Davison et al., 2013). Les processus max-stables sont des modèles 

plus adaptés lorsque l’intérêt porte sur la modélisation des valeurs extrêmes, c’est-à-dire sur les 

queues de la distribution, la théorie des valeurs extrêmes nous dicte quelles distributions 

considérer. Ces dernières doivent être max-stables et imposent donc des contraintes sur les 

copules adéquates. Bien qu’il paraisse étrange au premier abord de parler de copules pour les 

processus stochastiques, leur utilisation peut être adéquate puisque les processus sont souvent 

observés en un nombre fini de positions et la procédure d’estimation est alors intrinsèquement 

multivariée (Ribatet & Sedki, 2013). Ainsi, l’utilisation des processus max-stable dans la 

cartographie des extrêmes pluviométriques est de plus en plus utilisée (Sebille et al., 2017; 

Tawn et al., 2018; Tye & Cooley, 2015; Yoon et al., 2015), offrant un meilleur cadre de 

spatialisation des quantiles des valeurs extrêmes, car elle permet de faire le lien avec la théorie 

des valeurs extrêmes, dans un domaine de dimensions infinies où il est possible d’interpoler et 

d’extrapoler de façon directe vers des points non-jaugés. Toutefois, l’application des processus 

max-stable dans la modélisation spatiale des extrêmes est assez compliquée du fait de la non 

disponibilité des fonctions de densité multivariées. Actuellement les méthodes basées sur la 

vraisemblance sont loin de fournir un cadre flexible pour l’inférence. Certains auteurs (Padoan 

et al., 2010) proposent une vraisemblance par paire, dérivée de la vraisemblance composite afin 

de réduire les incertitudes d’estimation. Cependant, des publications récentes (Huser et al., 

2019)  montrent des avancées prometteuses pour la mise en œuvre d’inférences sur une 

vraisemblance complète dans les distributions multivariées max-stables. 

 

2.6.6 Quelle approche retenir dans la cartographie des pluies extrêmes ? 

Les approches de régionalisation basées sur les régressions entre propriétés statistiques et 

caractéristiques morphométriques ne sont pas retenues dans la suite de ce travail, car ces 

dernières ne sont pas utiles en cas de faible densité des réseaux de mesures sur des reliefs assez 

homogènes, ce qui n’est pas le cas ici. En effet, pour les régions avec topographie contrastée, 

la relation entre pluie extrême et topographie est plus complexe (Johnson et al., 2016). De plus, 

définir la pondération de l’asymétrie d’une distribution des valeurs extrêmes en un point donné, 

à partir de l’asymétrie d’une carte est fortement contreproductif (McCuen, 2001). A signaler 

aussi, que des publications très récentes (Grundmann et al., 2019) proposent de reproduire la 

répartition spatio-temporelle des précipitations dans un bassin versant à travers une 
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modélisation pluie-débit stochastique inverse. Cette approche nécessite toutefois des mesures 

hydrométriques de grandes qualités. 

Finalement, c’est une combinaison d’analyses fréquentielles univariées locale ou régionale 

avec une procédure géostatistique d’interpolation spatiale qui est retenue pour la cartographie 

des quantiles de pluies estimés sur diverses durées d et pour plusieurs périodes de retour T 

d’usage courant. Bien que les techniques de Co-Krigeage permettant d’inclure des données 

secondaires (par exemple sur le relief) aient montré leurs supériorités par rapport au Krigeage 

ordinaire, c’est ce dernier qui est, dans un premier temps, choisi comme méthode 

d’interpolation par souci de simplicité du modèle. Car le but ce travail, n’est pas de prospecter 

la meilleure technique de spatialisation, mais d’illustrer les avantages d’une estimation 

Bayésienne intégrée des quantiles de pluies - qui apportent précision, robustesse et prise en 

compte des incertitudes associées - dans la cartographie des précipitations extrêmes. L’accent 

sera donc mis dans cette thèse sur l’évaluation des incertitudes associées aux estimations de 

quantiles de pluies.   

 

2.7 Caractérisation du risque : période de retour, probabilité de 

défaillance et précision d’estimation.  

2.7.1 Période de retour vs. Probabilité de défaillance 

Dans le cadre des projets de conceptions et d’évaluation du risque, la mise en œuvre 

d’analyse fréquentielle sur les extrêmes pluviométriques nécessite une définition claire des 

notions de stationnarité et de non-stationnarité, de période de retour et de risque de défaillance, 

pour une connaissance précise du risque (Serinaldi & Kilsby, 2015). En effet, des publications 

(Serinaldi, 2015) montrent que la notion de période de retour mène à des défauts de conception 

et induit de mauvaise utilisation. Ces travaux plaident pour l’utilisation des notions de risque 

(ou de probabilité) de défaillance, qui intègre la durée de vie de l’ouvrage, et de probabilité de 

dépassement. Car ces outils permettent une évaluation du risque plus cohérente et une meilleure 

communication

Pour rappel, et tel qu’expliqué en section 2.4.1, en hydrologie, il est communément assumé 

que la fréquence au dépassement p est constante d’une année à une autre, ce qui mène à une 

période de retour moyenne qui est égale à 1/p. Cette expression est beaucoup plus complexe 

sous hypothèse de non-stationnarité, et même en assumant un processus stationnaire, cette 

définition n’est pas satisfaisante car, elle ne prend pas en considération les horizons de calcul 

et donc ne peut être représentative du temps entre évènements successifs de même magnitude. 

Certaines publications (Read & Vogel, 2015) recommandent de considérer plutôt la notion de 

fiabilité (qui tient compte de l’horizon de calcul) au lieu de la période de retour pour les analyses 

stationnaire et non-stationnaire. A noter que la notion de probabilité de défaillance d’un ouvrage 

est équivalente à la fiabilité et elle est égale à 1, moins la fiabilité. Alors, la probabilité de 

défaillance est la probabilité qu’une structure subisse un dépassement de son seuil critique de 

dimensionnement, c’est à dire sa période de retour, durant sa durée de vie (Meylan & Musy, 

1999). Ainsi, la fiabilité considère une probabilité conjointe sur la fréquence de dépassement p 
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et l’horizon de calcul Nc (durée de vie de l’ouvrage), contrairement à la période de retour qui 

s’appuie sur une probabilité moyenne. La fiabilité découle donc d’une loi binomiale, et elle est 

donné par (Chow et al., 1988; Meylan & Musy, 1999; Read & Vogel, 2015; Stedinger et al., 

1993) : 

𝐹𝑖𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é =  (1 − 𝑝)𝑁𝑐  ( 2.29 ) 

Ou de manière équivalente la probabilité (ou risque) de défaillance est donnée par 

l’expression suivante : 

𝑅𝑖𝑠𝑞𝑢𝑒 𝑑𝑒 𝑑é𝑓𝑎𝑖𝑙𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 =  1 − (1 − 𝑝)𝑁𝑐 ( 2.30 ) 

 Par exemple, si un réseau d’assainissement pluvial, avec une durée de vie de 30 années, 

est dimensionné pour une période de retour de 10 ans, son risque de défaillance sera de 

 1 − (1 − 0.1)30 = 0.96. Pareillement pour un évacuateur de crue d’un barrage de durée de vie 

100 ans et dimensionné pour une crue centennale, son risque de défaillance sera de 

 1 − (1 − 0.01)100 = 0.64. Ces chiffres de risque de défaillances permettent de mettre en 

perspective la fiabilité des dimensionnements afin de mieux considérer les périodes de retour à 

adopter. 

 

2.7.2 Précision et incertitude sur les estimations de quantiles 

Les méthodes d’analyse fréquentielle classiques sous-estiment systématiquement les 

risques. Leurs mises en œuvre sur des échantillons relativement court sont généralement 

affectées par de grandes incertitudes (Gaume, 2018). En effet, les propriétés des petits 

échantillons sont ignorées par les estimateurs de quantiles, l’évènement ainsi retenu pour la 

conception avec une fréquence de dépassement donnée correspondra réellement à une 

fréquence de dépassement plus grande (et donc une plus faible période de retour que celle 

retenue pour la conception) que celle attendue (Stedinger, 1983b).  

 

Figure 2.6 Distribution des fréquences de dépassement de quantiles centennaux de 2000 échantillons de 30 

valeurs tirés dans une distribution GEV de référence (station 020506 de Bouzeréah) 
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A titre d’exemple, un quantile de pluie journalière centennal estimé à partir d’une 

distribution GEV de référence (station 020506 de Bouzeréah) ajustée à une série de 30 années, 

prend une valeur de 153mm (p=1%), tandis que le quantile centennal moyen sur 2000 

échantillons de 30 valeurs tirés à partir de cette même distribution de référence prend une valeur 

136mm, ce qui correspond à une période de retour T=50 (p=2%) ans pour la distribution de 

référence (voir figure 2.6). A signaler que ce genre d’exemple a déjà été montré dans des 

publications de références (Gaume, 2018; Stedinger, 1983b). Ceci, devrait systématiquement 

inciter à l’utilisation de techniques permettant l’augmentation des tailles des séries à travers 

l’analyse régionale (Dalrymple, 1960; Hosking & Wallis, 1993, 1997) ou la considération 

d’informations historiques dans le processus inférentiel (Gaume et al., 2010; Payrastre et al., 

2011; Viglione et al., 2013). En tout état de cause, cet état de fait devrait inciter à prendre en 

compte systématiquement les incertitudes d’estimation dans le dimensionnement des ouvrages. 

Au regard de ce qui vient d’être montré, en analyses fréquentielles classiques les quantiles 

correspondants à une fréquence de dépassement donnée sont systématiquement sous-estimés et 

donc inférieurs aux quantiles de probabilité espérée (qui est la fréquence de défaillance de la 

structure hydraulique). Ainsi, la probabilité de défaillance est plus importante que celle 

correspondant à 1/T.  La probabilité annuelle de défaillance est quelque fois appelée 

distribution prédictive. Kuczera (1999) souligne l’importance de la probabilité de défaillance 

(espérée) et est le premier à recommander un cadre Bayésien à travers des simulations Monte 

Carlo pour l’estimation numérique de la distribution prédictive, car la formulation de sa densité 

de probabilité est inconnue et diffère probablement de la distribution GEV (Gaume, 2018). Un 

des principaux avantages de l’estimation des quantiles hydrologiques sur la base d’une 

distribution prédictive, est qu’elle permet de prendre en considération les incertitudes sur les 

paramètres des modèles. De plus, elle donne une estimation équivalente aux estimations 

d’incertitudes dans les méthodes d’analyse fréquentielle classique (Stedinger, 1997).  

 

Figure 2.7 Illustration de la distribution prédictive (en rouge) avec la distribution GEV de référence ajustée par 

Bayesian MCMC (en noir) et par maximum de vraisemblance classique (bleu). Les intervalles de crédibilité à 

70% (en gris) sont déduit la distribution à posteriori de Bayesian MCMC. 

Ainsi, il est clairement établi qu’il est préférable de baser les études de conception et 

d’analyse du risque sur les limites des erreurs d’estimation, vu les complications d’ordre 
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numérique qu’implique le calcul de la distribution prédictive. La borne supérieure de 

l’intervalle de crédibilité à 70% parait être un bon compromis. En effet, en reprenant l’exemple 

précédant d’ajustement d’une distribution GEV à la station de Bouzeréah (020506), la 

distribution prédictive correspondante se positionne juste en dessous de la borne supérieure de 

l’intervalle de crédibilité à 70% (voir figure 2.7). 

 

2.8 Courbes IDF : Outil de synthèse des extrêmes pluviométriques 

Les courbes Intensité-durée-fréquence (IDF) sont utilisées depuis presque un siècle 

(Bernard, 1932), et les différentes méthodologies proposées pour leur établissement ainsi que 

les différentes formulations étudiées à travers les années sont des preuves indiscutables de leur 

importance. Elles représentent un outil d’intérêt primordial en hydrologie ayant un rôle crucial 

dans la conception efficiente et sécuritaire d’infrastructures hydrauliques majeures et mineures 

(barrages, réseaux urbains, aménagements fluviaux, etc.) (El Adlouni & Ouarda, 2010). A noter 

que dans ces applications d’ingénierie les précipitations sont modélisées comme un processus 

autonome sans aucune référence à la dynamique atmosphérique (Koutsoyiannis & Langousis, 

2011). 

 

Figure 2.8 Courbes IDF modélisées par formulation semi-empirique ( Boukhelifa et al., 2011) 

L’appellation courbes Intensité-Durée-Fréquence, peut être considérée comme générique 

car résumant les résultats d’analyses statistiques des valeurs extrêmes de pluies (cumuls ou 

intensités) pour différentes fréquences au dépassement (ou période de retour) sur diverses 

durées d’agrégation. L’intensité de la pluie maximale annuelle étant une quantité non-négative 

qui augmente de façon monotone avec la réduction de la fréquence et de la durée (figure 2.8). 

Leurs formulations ont évolué d’une forme purement empirique à une forme théoriquement 

plus cohérente, ainsi aujourd’hui encore leur étude reste un champ de recherche très actif 
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(Grimaldi et al., 2011). La non-négativité et la monotonie sont des contraintes majeures dans la 

formulation des courbes IDF (Cannon, 2018). Ceci explique, entre autres, que pendant très 

longtemps, les expressions des courbes IDF ont été établies de façon empirique ou semi 

empirique. Toutefois, cela ne signifie nullement que ces formulations empiriques ne fournissent 

pas une bonne représentation (relativement réaliste) des intensités de pluies. En effet, la plupart 

des modèles IDF sont par nature autosimilaires et donc satisfont à la relation d’invariance 

d’échelle simple (au sens strict), et que souvent les pluies temporelles montrent un 

comportement multifractal (Veneziano & Furcolo, 2002). Par contre, l’utilisation généralisée 

de ces modèles empiriques qui n’est pas possible. Bien souvent les modèles IDF empiriques 

sont calés sur des séries assez longues, et leurs formulations rendent compte des conditions 

climatiques pour lesquelles elles ont été développées. Dans ce qui suit, il est discuté des 

fondements théoriques des différentes formulations et de leurs limites d’application, aussi il est 

développé une formulation des courbe IDF mathématiquement cohérente et hydrologiquement 

fiable.  

 

2.8.1 Utilisation en analyse hydrologique : Conception des systèmes de gestions des 

eaux de pluie. 

Traditionnellement, la pluie de projet considérée dans le dimensionnement des ouvrages de 

gestion des eaux de pluies (réseaux d’assainissement, bassins de rétention, déversoirs d’orage 

etc.) est une averse uniforme ayant une intensité constante sur toute sa durée. Cette dernière est 

fréquemment prise égale au temps  de concentration du bassin versant étudié, car à égalité 

d’intensité, les pluies occasionnant le débit maximum en un point du réseau d’écoulement sont 

celles dont la durée de précipitation est au moins égale au temps de concentration de ce dernier 

(Remenieras, 1986). Cependant, très souvent il est nécessaire de connaitre l’évolution des 

intensités de pluie en fonction du temps. Cette distribution temporelle de la pluie est obtenue 

via un hyétogramme (McCuen, 2004). Ces hyétogrammes synthétiques sont construits à travers 

plusieurs techniques telles que l’averse composite (Chow et al., 1988), le double triangle 

(CERTU, 2003),  type Chicago (Keifer & Chu, 1957). L’ensemble de ces procédures, 

permettant de proposer une structure temporelle des pluies, découle des courbes IDF, c’est 

d’ailleurs une utilisation typique de ces dernières. Ce qui dénote de l’importance des courbes 

IDF en ingénierie hydraulique, particulièrement dans les sous-bassins ou les petits bassins 

urbains où la connaissance des structures temporelles des pluies est primordiale, 

comparativement à la structure spatiale, dans l’étude des écoulements (Zhu et al., 2018). 

En plus de la connaissance des quantiles d’intensités de pluie sur des durées bien définies, 

à travers les courbes IDF, dans les études de conception et d’analyse du risque, certains auteurs 

(Carlo De Michele et al., 2001; Laborde, 1986) préconisent l’utilisation de facteur de réduction 

(ou d’abattement) spatial des intensités de pluies. Cela est très discutable, car la grande 

variabilité spatio-temporelle des pluies fait qu’il est relativement peu probable que le réseau de 

mesure pluviographique capture l’extrême pluviométrique durant l’averse. Ainsi, la méthode 

du facteur de réduction spatiale des pluies ne peut être considérée comme la réduction du 

maximum. L’utilisation d’une telle définition du facteur de réduction spatiale aboutit à une 

sous-estimation des extrêmes pluviométriques de l’ordre de 30 à 50% ,ce qui a pour 
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conséquence inévitable la sous-estimation du risque d’inondation urbaine (Bárdossy & Pegram, 

2018).  

 

2.8.2 Formulation empirique des courbes IDF 

Traditionnellement la formulation des courbes IDF, en considérant un échantillonnage 

SMA , était basée sur des constatations empiriques (Chow et al., 1988). La procédure typique 

d’estimation des paramètres de courbes IDF consiste en trois étapes de calcul : 

1. Ajustement d’une fonction de distribution de probabilité, préalablement choisie, à 

chacune des séries des maxima annuels de pluies sur durée d ; 

2. Calcul des intensités (ou les cumuls) de pluies pour chaque durée d et pour une gamme 

de période de retour T (généralement : 5, 10, 20, 50 et 100 ans) en utilisant les 

distributions ajustées en étapes 1 ; 

3. Etablissement d’une formulation des courbes IDF de deux manières différentes : 

a. Pour chaque période de retour T, les intensités calculées dans l’étape 2 pour 

chaque durée d, sont formalisées, par moindres carrés, dans une relation 

d’intensité en fonction de la durée pour chacune des périodes de retour T.  

b. Les intensités calculées dans l’étape 2 pour chaque durée d et pour toutes les 

périodes de retour T, sont formalisées, par moindres carrés à trois variables, 

dans une relation unique d’intensité en fonction de la durée. 

Les formulations empiriques des courbes IDF, à travers la bibliographie, peuvent être 

résumées sous les trois expressions suivantes : 

𝑖(𝑑, 𝑇) =
𝑎

(𝑑𝜍 + 𝜃)𝜂
  ( 2.31 ) 

𝑖(𝑑, 𝑇) =
𝑎𝑇

(𝑑𝜍 + 𝜃)𝜂
  ( 2.32 ) 

𝑖(𝑑, 𝑇) =
𝑎 + 𝐵 𝑙𝑜𝑔 𝑇 

(𝑑𝜍 + 𝜃)𝜂
  ( 2.33 ) 

Avec i(d) et i(d, T) les intensités de pluies sur une durée donnée d et pour une période de 

retour T. Où a > 0 et B > 0 et représentent les paramètres d’échelle, et θ ≥ 0, 0 < η < 1 et ς 

repésetent les paramètres de formes (ς est souvent pris égal à 1, autrement il en résulte une sur 

paramétrisation). Dans l’équation (2.31) en posant ς = 1 et θ = 0, il est obtenu le modèle 

empirique de Montana qui est très largement utilisé. De même, en posant ς = 1 et η = 1, il est 

obtenu le modèle de Talbot recommandé pour des durées de moins de 1 heure. 

La méthodologie classique d’établissement des courbes IDF n’est pas précise et fiable, car 

elle nécessite des ajustements séparés, ce qui aboutit à un grand nombre de paramètres à estimer 

et leur formulation n’est pas indépendante de la durée (Bougadis & Adamowski, 2006). Les 

paramètres de modèles IDF empiriques sont généralement calculés par moindre carrés ou 

régression multiple, où les incertitudes d’estimation ne sont pas prises en compte dans la 

procédure de calcul en trois étapes. 
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2.8.3 Formulation semi-empirique des courbes IDF 

Koutsoyiannis et al. (1998) proposent une formulation semi-empirique où il y a une 

séparation de la durée et de la période de retour en deux fonctions distinctes (équation 2.34).  

𝑦𝑑,𝑇 =
𝑎(𝑇)

(𝑑 + 𝜃)
=

𝑎(𝑇)

𝑏(𝑑)
  ( 2.34 )  

Avec 𝑎(𝑇) et 𝑏(𝑑) réspectivement les dépendances fonctionnelles sur la période de retour 

et sur la durée, et les paramètres numériques ,  dépendent de la position géographique et des 

conditions climatiques. Cette séparation permet que la dépendance fonctionnelle a(T) sur la 

période de retour dérive explicitement de la fonction de distribution de probabilité sous-jacente 

des cumuls ou intensités de pluies extrêmes, ce qui apporte de la cohérence théorique 

comparativement aux formulations purement empiriques (équations de 2.31, 2.32 et 2.33). 

Même si elle apparait convenable, cette séparation n’est pas la plus adaptée aux données 

d’observation (Veneziano et al., 2007) (voir aussi 2.8.4). Cette formulation semi-empirique 

compte comme la relation de courbe IDF la plus largement utilisée aux cours de ces vingt 

dernières années (Ben-Zvi, 2009; Boukhelifa et al., 2011; Endreny & Imbeah, 2009; Mohymont 

et al., 2004; Mohymont & Demarée, 2006; Van de Vyver & Demarée, 2010). 

Koutsoyiannis et al. (1998) proposent trois approches pour le calcul des paramètres du 

modèle fréquentiel global sur les IDF : 

1. En 3 étapes, tel que dans la procédure classique.  

2. En 2 étapes, méthode dite robuste. Qui consiste en premier, à déterminer empiriquement 

les paramètres de la dépendance fonctionnelle sur la durée en minimisant la statistique 

de Kruskal-Wallis. Dans une deuxième étape, les séries de pluies sur diverses durées 

sont renormées par la dépendance fonctionnelle sur la durée afin de former un 

échantillon unique (invariance d’échelle simple implicite) sur lequel sera ajustée une 

fonction de distribution de probabilité par L-moments. 

3. En une seule étape en combinant moindres carrés multiples et algorithme 

d’optimisation numérique.  

Bien qu’elle présente plus de cohérence, la formulation semi-empirique reste entachée de 

la même limitation où les incertitudes ne sont pas prises en compte et la précision du résultat 

de calcul dépendent de l’ampleur de la variabilité d’échantillonnage (étant donné l’estimation 

empirique partielle). Même si la procédure d’estimation des paramètres en une étape réduit le 

nombre de calculs, la méthode des moindres carrés est moins robuste que toutes autres 

techniques d’inférence. 

Dans une étude comparative entre différentes formulations empiriques et semi-empiriques 

avec mise en œuvre classique en trois étapes, Di Baldassarre et al. (2006) montrent que le 

modèle IDF type Montana n’est valable que si les données satisfont au principe d’invariance 

d’échelle simple et dans le cas contraire, le modèle a généralement du mal à reproduire avec 

fiabilité les pluies de projet de courtes durées (<1h). Et que le modèle fréquentiel global de 

Koutsoyiannis et al. (1998) demeure la meilleure alternative. 
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2.8.4 Formulation mathématique des courbes IDF 

Dans ce qui suit, il sera montré l’existence d’une relation entre une possible forme de 

courbes IDF et quelques propriétés statistiques sur les séries de pluies observées, à savoir 

l’invariance d’échelle simple et la structure multifractale. Il existe un très grand nombre de 

formules reliant entre les quantiles d’intensité ou de cumul de pluie 𝑦𝑑,𝑇 sur une durée d et pour 

une période de retour T. La formule (équation 2.34) présentée par Koutsoyiannis et al. (1998) 

est d’une utilisation courante. Toutefois, il est préférable de considérer, comme point de départ, 

une formulation plus générale (équation 2.35) des relations de courbes IDF : 

𝑦𝑑,𝑇 = 𝑎(𝑇)𝑔(𝑇, 𝑑)  ( 2.35 ) 

 En cas d’invariance d’échelle simple (au sens strict), les distributions fréquentielles des 

intensités ou cumuls de pluies sur diverses durées, en un site spécifique, sont identiques à un 

facteur d’échelle près : 

𝑦𝑑,𝑇 = 𝑎(𝑇)𝑔(𝑑)  ou  
𝑦𝑑,𝑇

𝑔(𝑑)
= 𝑎(𝑇)  ( 2.36 ) 

En d’autres termes, en cas d’invariance d’échelle simple, la fonction g ne dépend pas de la 

période de retour. A noter que la formulation IDF de Koutsoyiannis et al. (1998) (équation 2.34) 

est une forme particulière de l’équation (2.36) avec 𝑔(𝑑) = (𝑑 + 𝜃)−𝜂. Son utilisation entraine 

une hypothèse d’invariance d’échelle simple implicite. Dans l’équation (2.36), 𝑔(𝑑) est le 

facteur d’échelle dépendant de la durée d, et 𝑎(𝑇) est la distribution fréquentielle réduite 

(adimensionnelle).  

Sachant que les séries des maxima annuels montrent des propriétés d’échelles 

multifractales, à savoir que les moments d’ordre q 𝐸[𝑌𝑑
𝑞] sur les intensités ou cumuls de pluies 

pour diverses durées ont une relation de proportionnalité avec le facteur d’échelle et 

subséquemment la fonction d’exposant d’échelle (équation 2.25). Alors, si l’équation (2.36) est 

valide, la distribution de  
𝑦𝑑

𝑔(𝑑)
 ,et ses moments, ne dépend pas de la durée d.  

𝐸 [(
𝑌𝑑

𝑔(𝑑)
)

𝑞

] = 𝛼𝑞𝑑𝑘(𝑞)𝑔(𝑑)−𝑞   ( 2.37 ) 

Ceci implique que le termes 𝑑𝑘(𝑞)𝑔(𝑑)−𝑞  ne dépend pas de d : 

𝑑−𝑘(𝑞)𝑔(𝑑)𝑞 = ℎ(𝑞)  ⇒ 𝑔(𝑑) = ℎ(𝑞)1/𝑞𝑑
𝑘(𝑞)

𝑞  ( 2.38) 

Mais par définition 𝑔(𝑑) ne dépend pas de q, ainsi ℎ(𝑞)1/𝑞 = 𝑐𝑠𝑡 et plus important encore 

𝑘(𝑞)/𝑞 est constant et égal à 𝑘(1). Deux conclusions peuvent être tirées de la combinaison de 

ces deux hypothèses concernant les propriétés statistiques des intensités ou cumuls de pluies 

(invariance d’échelle simple et multifractalité) : 

1. Premièrement la fonction 𝑔(𝑑) est nécessairement de forme 𝑔(𝑑) = 𝛽 𝑑𝑏 avec 𝑏 =

𝑘(1) et 𝛽 = ℎ(𝑞)1/𝑞. Ainsi, la relation IDF prend la forme suivante : 

𝑦𝑑,𝑇 = 𝑎′(𝑇)𝑑𝑏 , avec 𝑎′(𝑇) = 𝛽 𝑎(𝑇)  ( 2.39 ) 

2. Deuxièmement la fonction d’exposant d’échelle multifractale doit être linéaire : 𝑘(𝑞) =

𝑞 𝑘(1). 
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Finalement, l’équation (2.39) est la conséquence naturelle de la combinaison de deux 

hypothèses concernant les propriétés statistiques des séries d’intensités ou des cumuls des 

pluies : invariance d’échelle simple et multifractalité. Menabde et al. (1999) est arrivé à la 

même conclusion sur la base d’une démonstration légèrement différente.  L’équation (2.39) 

correspond exactement à l’équation (2.34) quand 𝜃 = 0. Plusieurs applications sur le modèle 

en équation (2.34) sont déjà arrivées à  la même conclusion que le paramètre 𝜃 est souvent 

proche de 0 (Blanchet et al., 2016; Koutsoyiannis et al., 1998; Menabde et al., 1999; Van de 

Vyver, 2015a). 

Sur la base de ce résultat théorique, la validation locale du modèle IDF (équation 2.39) est 

fait en trois phases : 

1. Evaluer si les deux hypothèses d’invariance d’échelle simple et de multifractalité sont 

raisonnablement cohérentes avec les données disponibles, afin de justifier l’utilisation 

de l’équation (2.39) en tant que modèle de courbe IDF. Dans la foulée, il peut être 

vérifié que c’est bien une fonction linéaire d’exposant d’échelle qui ajuste les données, 

ceci représente une indication supplémentaire de l’adéquation de l’hypothèse 

d’invariance d’échelle (cf. chapitre 4). 

2. Le calage du modèle de courbes IDF par approche Bayésienne intégrée (cf. chapitre 5). 

3. Evaluation de la concordance et de la valeur ajoutée de l’estimation Bayésienne intégrée 

comparativement à une approche Bayésienne séparée (c’est-à-dire : application du 

processus inférentiel sur chaque durée séparément) (cf. chapitre 5).  

 

2.8.4.1 Quelques remarques sur la formulation mathématique proposée 

Dans la forme, le modèle proposé dans ce travail est identique à celui de Montana. Ainsi, 

seule l’autosimilarité est parfaitement cohérente avec l’invariance d’échelle simple. Dans le 

sens où l’hypothèse d’invariance d’échelle simple, implique que la fonction d’exposant 

d’échelle ne peut qu’être linéaire (c’est-à-dire que k(q) et q décrivent une relation linéaire 

passant par l’origine).  

Le modèle proposé fait les hypothèses suivantes : stationnarité, indépendance des SMA, 

indépendance des pluies sur diverses durées d’agrégation (ce qui n’est pas tout à fait valide). 

En effet, l’incorporation des dépendances entre pluie sur diverses durées complique fortement 

la modélisation (Davison et al., 2012; Ribatet & Sedki, 2013). Toutefois, il y a nécessité 

d’incorporer les dépendances dans la modélisation des pluies sur diverses durées, seulement 

quand les distributions marginales sont sujet d’intérêt (Sebille et al., 2017 ; Veneziano et al., 

2007). 

 

2.8.4.2  Quelques exemples de modélisation mathématique des courbes IDF 

Plusieurs auteurs (Blanchet et al., 2016; Innocenti et al., 2017; Menabde et al., 1999; 

Panthou et al., 2014) utilisent le modèle proposé (équation 2.39) dans l’estimation des courbes 
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IDF. Cependant, la fonction d’exposant d’échelle est déduite d’une analyse d’échelle des 

moments (MSA) ce qui mène à une estimation erronée quand il y a forte variabilité 

d’échantillonnage (cf. chapitre 4). Et les paramètres de la distribution de probabilité sous-

jacente sont inférés dans une deuxième étape. D’autres auteurs (C. H. R. Lima et al., 2018), 

retiennent le principe d’invariance d’échelle simple pour la modélisation des courbes mais 

préconisent une relation non linéaire pour la fonction d’exposant d’échelle, ce qui est incohérent 

avec le principe d’invariance d’échelle simple lui-même. 

 

2.8.4.3 Apport du modèle IDF retenu 

D’un côté un nombre important de paramètres permet une plus grande flexibilité dans les 

ajustements. Mais de l’autre, dans un modèle à plusieurs paramètres l’effet des incertitudes sur 

ce dernier est amplifié (Di Baldassarre et al., 2006). Ainsi, l’utilisation des propriétés 

multifractales et du concept d’invariance d’échelle simple pour l’estimation des courbes IDF 

est très attractive du fait qu’elle présente un nombre significativement réduit de paramètres (i.e. 

que les statistiques des pluies sur diverses durées sont toutes liées par un facteur d’échelle). 

D’un point de vue mathématique, l’invariance d’échelle simple et la multifractalité permettent 

de faire une caractérisation  des courbes IDF sous des conditions asymptotiques et pré-

asymptotiques ce qui permet d’éviter des procédures de simulations Monte Carlo intensives 

(Tyralis & Langousis, 2019; Veneziano et al., 2006, 2007; Veneziano & Furcolo, 2002; 

Veneziano & Langousis, 2010).  

De plus, en analyse fractale, il y a souvent un manque d’appréciation des incertitudes sur 

le résultat. Il est bénéfique d’étudier les biais et les incertitudes issus des analyses fractales 

intégrées dans les processus stochastiques : dans un cadre théorique consistent. Un processus 

stochastique offre une base solide pour la modélisation et l’interprétation d’un phénomène 

naturel et peut directement incorporer, de manière rigoureuse, les concepts de fractalité, en 

dépassant l’ambiguïté qui caractérise plusieurs études fractales. Mettre en œuvre des calculs 

statistiques sans considérer les incertitudes et biais qui y sont liés peut conduire à l’identification 

de phénomène qui n’existe pas (Koutsoyiannis et al., 2018). Pour ces raisons, la validité et les 

hypothèses sur lesquelles repose le modèle IDF Bayésien intégré sont intensivement testées en 

chapitre 4 et 5. 

Dans ce travail, la formulation d’une relation de vraisemblance intégrant la relation IDF 

(équation 2.39) dans sa globalité (ce qui n’est faisable que sous hypothèse d’invariance 

d’échelle simple) permet de calculer l’ensemble des paramètres (paramètres de la distribution 

de probabilité et de la relation d’échelle) en une seule étape, ce qui réduit les incertitudes 

opérationnelles. De plus une implémentation à travers un processus inférentiel Bayésien fournit 

une estimation des paramètres qui tient compte des incertitudes et de même permet de connaitre 

les intervalles de crédibilité sur les quantiles estimés de la manière la plus efficiente possible 

(Reis & Stedinger, 2005). 
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2.9 Conclusion du chapitre 2 

La formulation des courbes IDF retenue ici est le produit d’une fonction de distribution de 

probabilité adimensionnelle (réduite) et d’une relation d’échelle temporelle (ou facteur 

d’échelle), mise en œuvre sur des séries des maxima annuels de pluies sur diverses durées. A 

travers l’écriture de la vraisemblance du modèle et l’utilisation d’un algorithme Bayesian 

MCMC, et en considérant une distribution GEV, l’ensemble des paramètres (3 pour la 

distribution et 1 pour la relation d’échelle) du modèle IDF proposé (équation 2.39) sont inférés 

en une seule étape ce qui, en plus de l’incorporation des incertitudes dans le processus de calcul, 

permet de grandement réduire les incertitudes d’estimation sur les quantiles. Cette modélisation 

de relations de courbes IDF est mise en œuvre à travers le chapitre 4 et 5 où les hypothèses sont 

vérifiées, de même que la validité du modèle est intensivement testée afin de mettre à jour toutes 

les possibilités offertes par la méthodologie développée. Aussi, il est prospecté au chapitre 6 la 

possibilité d’étendre l’utilisation du modèle IDF proposé à des applications régionales à travers 

des procédures de cartographie permettant l’incorporation des incertitudes d’estimation et 

d’interpolation.  

Cependant, dans la modélisation des extrêmes pluviométriques, le problème réel est 

comment l’intensité de pluie augmente quand la probabilité au dépassement diminue. C’est-à-

dire que quand la probabilité tend vers zéro l’intensité de la pluie tend vers l’infini. Il existe une 

limite inférieure, déterminée mathématiquement, à ce type relation et elle est représentée par 

une décroissance exponentielle (Gumbel) ou alternativement de type puissance (GEV). Et la 

seule question qui reste en suspens c’est la notion de l’infini (Koutsoyiannis & Langousis, 

2011). Ou plutôt, quelle est la limite physique pour les intensités de pluie ? 

Aussi, bien que le concept et les applications des périodes de retour soient bien établis dans 

la bibliographie : les estimations exploratoires (i.e. au-delà des périodes d’observations) des 

périodes de retour restent une tâche difficile. En effet, un évènement de période de retour T est 

par définition une estimation dynamique, basée sur des observations historiques, sujet à 

redéfinir dès qu’il y a de nouvelles observations. Le nombre limité d’observations, a des 

conséquences sur la fiabilité des estimations en termes de précision et d’incertitude 

particulièrement pour les extrapolations au-delà des périodes d’observations (Volpi, 2019).  
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3.1 Introduction  

Le présent chapitre a pour objet de présenter la zone d’étude retenue dans ce travail de 

thèse. Il y sera donné un aperçu général de la géographie et de l’hydrologie de la région 

étudiée, ainsi que son importance socio-économique. Mais plus particulièrement il sera 

présenté l’ensemble des données pluviométriques servant de base à la méthodologie 

développée dans le cadre de ce travail. Aussi, il est mis en avant les relations entre les 

caractéristiques statistiques des pluies maximales annuelles et quelques caractéristiques 

topographiques de la zone d’étude. 

 

3.2 Situation géographique de la zone d’étude 

La zone d’étude couvre les régions centrales du Nord de l’Algérie (Figure 3.1). Elle 

s’étend sur une superficie de 25000 km². Elle est comprise entre la mer Méditerranée au 

Nord et les limites Sud de la grande chaine montagneuse de l’Atlas Tellien. En effet, la zone 

d’étude est une sorte de succession de vallées comprises entre deux chaines de montagnes 

quasi parallèles suivant une direction Ouest-Est. Au Nord, s’érigent plusieurs massifs 

montagneux importants qui sont d’Ouest en Est : la Dahra dont le plus haut sommet est 

représenté par le Mont Zeccar à 1550 m, l’Atlas Blidéen et la Djurdjura comptant tous deux 

de nombreux pics, les plus élevés étant respectivement le Mont Sidi Abdelkader à 1629 m 

et le Mont Lalla Khadidja à 2308 m. Dans le Sud, les massifs montagneux les plus importants 

sont l’Ouarsenis, qui culminent à 1985 m au Mont Sidi Amar, et le massif du Titteri à l’Est 

de ce dernier et dont le plus haut sommet se trouve à Dirah à 1810 m.  

 

Figure 3.1 Zone d’étude, topographie et postes pluviographiques (PG) 

Au centre, la chaine de montagne septentrionale s’écarte des côtes pour laisser place à 

la Mitidja, une plaine littorale séparée de mer par la chaine collinaire du Sahel (Mont 

Chenoua à 905m d’altitude) à l’Ouest et ouverte sur la mer à l’Est, avec une altitude moyenne 
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de 50 m. Cette dernière, avec la plaine du Cheliff à l’Ouest (entre Dahra et Ouarsenis), 

représentent deux des plus importantes plaines agricoles de l’Algérie. Aussi, à l’Est de la 

zone d’étude, se trouve les plaines de Beni Slimane et du Sebaou. 

 

3.3 Importance démographique et socio-économique 

La zone d’étude compte plusieurs agglomérations densement urbanisées. 

Administrativement parlant elle couvre dix Wilayas qui sont de l’Ouest vers l’Est : Chlef, 

Tipasa, Ain Defla, Nord de Tissemsilt, Alger, Blida, Médéa, Boumerdes, Tizi Ouzou et 

l’Ouest de Bouira. Cette zone concentre actuellement (projection démographique de 2018 

sur la base du RGPH 2008) plus de 10 millions d’habitants, soit le quart de la population 

Algérienne. Aussi, elle compte une activité économique importante comparativement à 

d’autres régions du pays. Cette activité est relativement diversifiée : industrie légère, 

agriculture, agro-alimentaire, pharmaceutique, tourisme, etc.  

 

3.4 Synthèse hydrologique 

Du point de vue hydrologique, la zone d’étude englobe, au Nord, le grand bassin 

hydrologique des côtiers Algérois (code ANRH 02), entrecoupé à son extrémité orientale 

par le grand bassin d’Isser (code ANRH 09). Au Sud une grande partie du grand bassin du 

Cheliff (code ANRH 01 : les sous-régions haut et du moyen Cheliff), et au Sud-Est elle 

comprend toute la partie occidentale du grand bassin de la Soummam (code ANRH 15) 

(figure 3.2).  

 

Figure 3.2 Extrait de la carte du réseau d’observations hydrologiques de l’ANRH 

Les bassins versants (Mazafran, El Harrach, Sebaou, etc.) que comptent les côtiers 

Algérois et le Isser sont orientés selon plusieurs directions, toutefois, les écoulements se font 

globalement du sud vers le Nord, et se jettent en Mer Méditerranée. De même que l’Oued 

Cheliff principal cours du bassin du même nom et plus long cours d’eau d’Algérie (745 km). 
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Cependant, ce dernier prend naissance dans l’Atlas Saharien (au Mont Ammour) et s’écoule 

vers le Nord-Est, et devient parallèle à la Mer Méditerranée, après avoir contourné la chaine 

Montagneuse du Ouarsenis (dans l’Atlas Téllien), selon un axe d’écoulement d’Est vers 

l’Ouest, puis se jette en Mer au-delà des limites de la zone d’étude à la frontière des deux 

grands bassins hydrologiques des côtiers Algérois et du Cheliff. Les apports sont 

relativement importants, et de nombreux cours d’eau ont des écoulements pérennes, à titre 

d’exemple les bassins hydrologiques des côtiers Algérois et de l’Isser ont un apport moyen 

annuel de 3500 Hm3 (ABH-AHS, 2002). Ainsi, de nombreux ouvrages hydrauliques de 

captages des eaux ont été implantés dans la zone d’étude, à savoir : 21 grands barrages (soit 

le quart des barrages Algériens), plus de 200 retenues collinaires et plus de 1500 forages 

d’eau.  

 

3.5 Données utilisées : enregistrements pluviographiques 

Les données pluviométriques utilisées ici ont été fournies par l’ANRH (Agence 

Nationale des Ressources Hydrauliques). Elles consistent dans les enregistrements de 50 

postes pluviographiques (voir tableau 3.1 et figure 3.1) répartis sur toute la zone d’étude à 

partir desquels sont tirées les séries des maximums annuels (SMA) des pluies sur huit durées 

d’agrégation (15, 30, 60, 120, 180, 360, 720 et 1440 minutes). Le nombre moyen d’années 

de fonctionnement est de 22 ans avec un maximum de 38 années et un minimum de 8 années. 

La liste des codes ANRH des 50 stations pluviographiques est donnée en annexe 2.1 

Tableau 3.1 Coordonnées des stations pluviographiques du Centre Nord de l’Algérie 

NB : Coordonnées géographique selon la projection UTM WGS84 (zone S31)   
Id. Station X(km) Y(km) Altitude 

(m) 

Longueur 

(années) 

Id.  Station X(km) Y(km) Altitude 

(m) 

Longueur 

(années) 

1 Boughzoul 478 3964 643 24 26 Deux Bassins 522 4042 890 24 
2 Ghrib 

Barrage 
453 4008 460 15 27 Hamiz 526 4057 590 12 

3 Tamezguida 466 4016 490 26 28 Rouiba 519 4070 20 25 
4 Medea 473 4021 935 24 29 Keddara 532 4063 150 13 

5 Djnane Ben 

Oudhah 
446 4014 320 8 30 Oued Zeboudj 439 4020 400 38 

6 Bordj Amir 

Abdelkader 
428 3972 1080 29 31 Ouzra 487 4019 930 32 

7 Theniet EL 

Had 
410 3977 1160 28 32 Mouzaia 472 4038 140 14 

8 Deurdeur 434 3987 575 14 33 Azazga 617 4071 500 29 

9 Khemis 

Miliana 
421 4018 300 25 34 Aghrib 612 4079 680 11 

10 Harraza 411 4011 312 16 35 Beni Yenni 602 4054 850 29 

11 Arib Ebda 410 4026 280 28 36 Ait Djema 594 4044 940 10 
12 El Anneb 393 4030 1075 29 37 Bouassem 588 4061 600 26 

13 El Touaibia 400 4002 335 30 38 Argoub 580 4067 100 16 

14 Oued Fodda 373 3992 500 25 39 Ain Zaouia 578 4049 260 12 
15 Oum Drou 364 4010 153 32 40 Souk el Djemaa 544 3992 829 24 

16 Benaria 346 4023 390 30 41 Souagui 518 3998 850 24 

17 Domaine Si 

Tayeb 
330 4005 107 29 42 Mahterre 514 4029 875 22 

18 Chlef 348 4006 130 28 43 Dechmia 547 4005 1144 20 

19 Berkhissa 453 4031 400 15 44 TiziGhenif 564 4058 415 28 
20 Abou el 

Hassene 
332 4027 165 28 45 ChabetElAmeur 559 4057 260 24 

21 Bissa 354 4037 1100 8 46 Sour El 

Ghozlene 

558 4004 882 23 

22 Meurad 440 4037 300 17 47 Bouira 579 4028 510 14 
23 Gouraya 398 4048 34 17 48 M'Chedalla 609 4031 450 29 

24 Boukerdane 431 4044 110 20 49 Soumaa 490 4041 177 12 

25 Birmandreis 497 4072 140 16 50 Ouled Fayet 495 4066 162 19 



83                                                                       Chapitre 3  Description de la zone d’étude et données utilisées 

 

  

En Algérie, depuis 2007 les bandes pluviographiques ne sont plus numérisées à cause 

du manque de la ressources humaines et de l’obsolescence du matériel utilisé lors des 

premières campagnes de numérisation. Toutefois, cette situation critique peut être 

rapidement dépassées, surtout avec la disponibilité de logiciels open-source ne nécessitant 

qu’un ordinateur de bureau et un scanner standard. En effet, certains auteurs (Burboa et al., 

2020) ont développés des logiciels libres qui permettent de numériser puis dépouiller les 

enregistrements pluviographiques afin de fournir les lames de pluies sur divers pas de temps. 

 

3.5.1 Sélection des séries d’observations 

Les observations pluviographiques retenues dans ce travail sont issues de 50 postes 

pluviographiques (PG) répartis dans la région centre Nord de l’Algérie, ce qui correspond à 

l’ensemble des pluviographes encore fonctionnels ou ayant fonctionné dans toutes la zone 

d’étude. Les plus anciens postes ont commencé à opérer à la fin des années soixante, à savoir 

Ouzra (021112), Oued Zeboudj (021014), Oum Drou (012203), El Touaibia (011901). Les 

observations numérisées ne sont disponibles que de 1968 à 2007, néanmoins un certain 

nombre de stations comportent des lacunes (voir figure 3.3). La station ayant la plus grande 

durée de fonctionnement sans aucune interruption est celle d’Oued Zeboudj (021014) avec 

38 années de mesures, et inversement celles comptant les plus petites périodes de 

fonctionnement sont Bissa (020224) et Djenane Ben Oudhah (011514) avec 8 années. Plus 

des deux tiers des postes pluviographiques se trouvent en milieu rural : 52% (26 PG) en zone 

d’habitat rural et 20% (10 PG) au niveau des barrages gérés par l’ANBT, et seulement 28% 

(14 PG) en zone d’habitat urbain dense.  

Les critères de sélection des stations PG à utiliser dans ce travail, sont similaires à ceux 

proposés par Papalexiou & Koutsoyiannis (2013). Ils consistent à retenir les séries 

d’observations : (a) de plus de 50 années de longueurs, (b) avec moins de 20% de lacunes, 

(c) ayant un pourcentage de mesure douteuse inférieure à 0.1%. Toutefois, le critère (a) n’est 

pas considéré étant donné qu’aucune des stations analysées ne dépassent les 50 années de 

fonctionnement, de plus la méthodologie qui sera mise en œuvre ici tend à la meilleure 

utilisation possible de la moindre données disponibles (cf. chapitre 5). De même, le seuil 

minimal de lacunes est relevé à 30% étant donné que l’absence de mesures, pour les stations 

avec plus de 20% de lacunes (voir figure 3.3), correspond bien souvent à une période sèche. 

Pour ce qui est du critère (c) chaque mesure fournie est assignée d’une bonne qualité selon 

l’ANRH. Cependant, afin de s’assurer de ce dernier aspect, une vérification supplémentaire 

de la concordance des observations des séries maximales annuelles d’une station donnée 

avec les stations voisines, montre que la station de Ouled Fayet (020502) donne des mesures 

absurdes dans le sens ou plus de 50% des cumuls maximaux journaliers dépassent les 300 

mm (et atteignant même 800 mm à cinq reprises) sur 19 années d’enregistrement, ce qui est 

totalement irréaliste pour cette région du monde. Ainsi, une seule station (Ouled Fayet 

020502) est rejetée. Il est retenu alors 49 stations répondant toutes aux critères 

susmentionnés. 
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Figure 3.3 Période de fonctionnement des stations pluviographiques de la région centre Nord de 

l’Algérie. 

3.5.2 Extraction et validation des séries des maxima annuels de pluies 

La méthode d’échantillonnage retenue dans ce travail étant celle des maxima annuels, 

l’extraction des données pour constituer les séries des maxima annuels (SMA), puis leur 

validation, à partir d’observation des séries de durées complètes sans lacunes reste triviale. 

Toutefois, pour des SDC avec des années d’observations comprenant des vides, se pose la 

problématique de savoir si le cumul maximal annuel extrait est le véritable maximum. Dans 

notre cas d’étude, même si les lacunes coïncident le plus souvent avec la période dite sèche, 

il reste utile, voire nécessaire de s’assurer de la précision de la démarche qui a été entreprise. 

Ainsi, pareillement que pour la sélection des stations PG, c’est la procédure proposée par 

Papalexiou & Koutsoyiannis (2013) qui est appliquée pour valider l’extraction des cumuls 

maximaux annuels. Elle repose sur le principe que plus le pourcentage de lacunes, sur une 

année, est important plus la probabilité que le maximum extrait ne soit pas le véritable 

maximum, et que si ce dernier fait partie des 40% des valeurs les plus faibles dans la SMA 

constituée, la probabilité du faux maximum n’en est que plus grande. Donc, cette procédure 
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consiste à rejeter une année incomplète avec plus de 4 mois de lacunes (tiers de l’année) ou 

si son cumul maximal fait partie des 40% des valeurs les plus faibles dans la SMA ainsi 

constituée. Cette procédure a été jugée satisfaisante et a permis de valider les 49 stations 

sélectionnées.  

 

3.6 Climatologie des régions centrales du nord de l’Algérie 

Le climat du Nord de l’Algérie a souvent, et pendant très longtemps, été présenté de type 

Méditerranéen. Cependant, la récente étude de Zeroual et al. (2019) sur le climat passé, 

présent et futur de l’Algérie montre plutôt que le climat du centre Nord de l’Algérie est de 

type cfa selon la classification de Köppen-Geiger. La classe cfa correspond à un climat 

tempéré chaud, un régime pluviométrique plutôt humide et un été chaud. En effet, la pluie 

moyenne interannuelle varie entre 300 et 1100 mm, même si les précipitations sont moins 

fréquentes en saison estivale, elles ne sont pas non plus rares.  

 

3.6.1 Précipitations moyennes et maximales annuelles 

La pluie moyenne interannuelle de la région d’étude est de 600 mm. Elle est calculée 

sur la base des totaux journaliers de pluie mesurés par pluviomètre au niveau des stations 

qui en disposent. L’évolution de la pluie annuelle de chaque station est représentée par un 

diagramme en boîtes à moustaches sur la figure 3.4. Cependant, cette valeur de 600 mm ne 

reflète pas la réalité du régime pluviométrique de la région. En effet, 19 stations parmi celles 

analysées ne présentent quasiment aucune mesure de pluie annuelle supérieure à 600 mm, 

avec quelques enregistrements de pluies inférieurs à 200 mm par an. Ces stations sont plutôt 

situées au Sud de la zone étudiée. A contrario, un petit groupe de 6 stations ont des moyennes 

interannuelles des pluies supérieures à 800 mm, où il est noté un dépassement des 1400 mm 

de pluies annuelles assez fréquemment avec comme valeur record une pluie annuelle de 1833 

mm au cours de l’année hydrologique 1938/1939 à la station de Aghrib à 680 d’altitude. Ces 

six stations ont comme points communs une proximité à la Mer Méditerranée (<35 km) et 

une altitude de plus de 500 m. Le reste des stations ont une pluviométrie moyenne 

interannuelle variant entre 600 et 800 mm, avec toutefois quelques valeurs records sur les 

totaux annuels entre 1200 et 1400 mm aux stations de Hamiz (020602), deux bassins 

(020601) et Tizi Ghenif (050906). Ce dernier groupe de stations présente aussi une proximité 

avec la mer Méditerranée à l’exception de station de Theniet el Had (011605), dans le massif 

montagneux de l’Ouarsenis à 1160 m d’altitude, qui est localisée à la bordure Sud de la zone 

d’étude.  

Cette première étape d’analyse laisse à penser que les stations au Nord de la zone d’étude 

sont fortement influencées par la Méditerranée, et présentent un régime pluviométrique plus 

important, tandis que celles situées au Sud subissent plus fortement l’influence du climat 

désertique du Sahara Algérien. A signaler aussi la probable influence de l’altitude. Ainsi, ce 

contraste dans le régime pluviométrique est très vraisemblablement relié à un certain nombre 

de caractéristiques géographiques (relief, localisation, exposition, etc.), les effets de ces 
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différents aspects sont plus amplement développés dans la section suivante. Néanmoins, le 

constat le plus important, statistiquement parlant, issu des remarques précédentes est qu’une 

variabilité dans les mesures de pluies aux niveaux local et régional induit forcement une 

grande variabilité d’échantillonnage dans les séries d’observations. Ceci, nécessitera une 

attention particulière dans l’interprétation des résultats de la mise en œuvre du 

développement méthodologique établi dans ce travail de thèse. 

 

Figure 3.4 Totaux pluviométriques annuels du centre Nord de l’Algérie 

Concernant les séries des maxima annuels, le cumul de pluie maximal moyen pour une 

durée de 1440 minutes (1 jour) est de 50 mm, toutefois des pluies dépassant les 100 mm par 

jour sont fréquentes et peuvent survenir en tout lieu de la zone d’étude, et des cumuls 

journaliers de plus de 150 mm sont aussi à signaler dans une dizaine de stations 

particulièrement dans la partie Nord-Est (figure 3.5c). Les observations records sont de 

l’ordre de 250 mm par jour dans trois stations différentes : Benaria (012205) dans la partie 

Nord-Ouest et Ain Zaouia (021924) et Tizi Ghenif (090506) dans la partie Nord-Est. 

Toutefois, certains pluviographes enregistrent des cumuls records pour les pluies de moins 

de 1 heure (voir figure 3.5a), à savoir plus de 50 mm en 15 minutes pour les stations 

Tamezguida, Bordj el Amir Abdelkader, El Anneb, Oum Drou, Benaria, Berkhissa, Oued 

Zeboudj, Ouzra, Deux Bassins, Hamiz, Rouiba, Azazga, Aghrib, Beni Yenni, Bouassem, 

Argoub, Ain Zaouia et Tizi Ghenif, et c’est très probablement des évènements pluvieux 

convectifs qui en sont à l’origine. En effet, la quasi-totalité de ces stations susmentionnées 

sont situées en plaine ou en montagne avec une exposition directe vers la plaine. A noter la 

singularité de la station des Deux Bassins qui a enregistré un cumul de 110 mm en 15 minutes 

le 10-11-2001 (soit le jour de l’inondation de Bab el Oued à Alger), et qui est clairement 

dominée par des pluies convectives, étant donné que quasiment tous les maxima annuels qui 

y ont été observés en 2 heures de temps correspondent au minimum à 50% des cumuls 

journaliers maximum. Aussi, toutes les stations du centre de la zone d’étude ont enregistré 

des cumuls horaires autour de 90 mm le 10-11-2001 (figure 3.5b). L’évolution des SMA 

pour les durées non présentées en figure 3.5 sont renseignées en annexe 2.2. 
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Figure 3.5 Totaux pluviométriques pour des durée de : (a) 15 minutes, (b) 60 minutes et 1440 minutes 

pour 49 stations PG dans le centre nord de l’Algérie 
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A titre de comparaison, les valeurs de cumuls de pluie précédemment citées sont proches 

des valeurs des pluies décennales (Arnaud et al., 2008), observées dans le sud de la France, 

qui est une des régions Européennes les plus exposées au crues éclair (Gaume et al., 2009). 

Ce qui laisse à penser que notre zone d’étude encourt vraiment des évènements pluvieux 

extrêmes. D’ailleurs, plusieurs lieux, et particulièrement les plus urbanisés, subissent 

régulièrement des inondations d’ampleurs variées d’où la nécessité d’une meilleure 

caractérisation de l’aléa pluviométrique à travers cette étude.  

En conclusion, il apparait que ce sont des évènements convectifs qui donnent ces 

horsains sur les durées assez courtes, et de même il est très probable que les pluies extrêmes 

de durées courtes soient plutôt dominées par la convection. En effet, les cumuls de pluies 

maximales, sur quasiment toutes les stations, pour les durées de moins 2 heures proviennent 

d’évènements pluvieux différents comparativement aux cumuls de pluies sur les durées de 

2 à 24 heures. D’ailleurs Di Baldassarre et al. (2006) font le même constat dans l’analyse 

des pluies maximales annuelles dans le Centre Est de l’Italie. Ainsi, pour les durées de 2 à 

24 heures le régime pluviométrique est plutôt gouverné par des pluies orographiques à 

l’exception de la station des Deux Bassins (cf. chapitre 4).  

 

3.6.2 Effet de la topographie sur les précipitations maximales annuelles 

Du fait d’un relief assez divers, l’incidence des précipitations est assez contrastée dans  

tout le Nord de l’Algérie (Meddi & Toumi, 2015). Toutefois, il est possible d’identifier une 

certaine tendance avec des pluies augmentant d’Ouest vers Est et diminuant du Nord au Sud 

(Taibi et al., 2017; Zeroual et al., 2017). En effet, la figure 3.6 semble confirmer ce dernier 

constat. De plus, les pluies moyennes interannuelles sont nettement plus importantes, 

comparativement aux autres stations, dans la partie Nord-Est de la zone d’étude, à 

l’exception de la station de Bissa (0202024) à 1100 m d’altitude dans le Nord-Ouest de la 

zone d’étude. Ceci laisse paraitre qu’il y aurait une corrélation entre l’altitude et le régime 

pluviométrique, tel que considéré par Khelfi et al. (2017) dans la cartographie du coefficient 

de Montana dans la même région d’étude. Toutefois, d’autres stations (Souk el Djemaa, 

Souagui, Mahterre, Dechmia et Sour el Ghozlene) dans la partie Sud-Est de la zone d’étude 

ont des altitudes allant de 800 à 1150 mètres mais présentent des pluies moyennes 

interannuelles et de cumuls de pluies maximales annuelles parmi les plus faibles de la région 

d’étude (figures 3.6 et 3.7). Aussi, les stations ayant les latitudes les plus au Nord (c’est-à-

dire les plus proches de la Mer) semblent avoir les pluies annuelles les plus importantes ainsi 

qu’un plus grand nombre d’averses moyennes par années (figure 3.6). Cette dernière 

constatation est encore plus affirmée s’agissant des cumuls annuels maximum (figure 3.7 : 

présentation sur les durées de 15, 60, 120 et 1440 minutes, le même graphique pour les 4 

autres durées est présenté en annexe 2.3). Néanmoins, il est juste de signaler que les stations 

de Theniet el Had (011605) et Bordj el Emir Abdelkader (011603), bien qu’étant à la 

frontière Sud de la zone d’étude, présentent une pluviométrie plus importante que les autres 

stations situées à la même latitude. Ceci, est certainement dû à l’étendue de la chaine 

montagneuse de l’Ouarsenis et aux altitudes importantes des deux stations (1160 et 1080 m) 

ce qui favorisent la formation d’un micro climat local. 
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Figure 3.6 Diagramme de dispersion de quelques caractéristiques géographiques et statistiques des 

stations pluviographiques du Centre Nord de l’Algérie. 

Les constatations précédentes ne représentent guère plus qu’une interprétation assez 

sommaire des effets de la topographie sur les précipitations extrêmes. En effet, les relations 

entre caractéristiques géographiques et statistiques des pluies maximales annuelles sont très 

complexes et un grand nombre de propriétés géographiques peuvent avoir une influence sur 

le régime pluviométrique. A titre d’exemple, Kieffer-Weisse & Bois (2001) ont considéré 

12 caractéristiques topographiques dans leur analyses des effets du relief sur les 

caractéristiques statistiques des précipitations extrêmes dans les Alpes Françaises. Ainsi, ils 

ont abouti à des relations linéaires multivariées intégrants différentes caractéristiques 

topographiques en fonction de la durée d’agrégation des précipitations. Les paramètres les 

plus pertinents étant : la direction des pentes des montagnes, la distance à la mer, le relief 
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entourant la station de mesure et l’effet barrière des montagnes. L’altitude a été jugée comme 

variable non pertinente. 

 

Figure 3.7 Diagramme de dispersion des cumuls maximum annuels moyen sur 4 durées d’agrégation 

(15, 60, 180 et 1440 minutes) pour 49 stations PG du centre Nord de l’Algérie. 

En considérant une approche similaire à celle de Kieffer-Weisse & Bois (2001) et de 

Zahar & Laborde (2007), il a été prospecté un modèle linéaire multivariable permettant 

d’identifier une corrélation entre les cumuls de pluies maximales médians, les coordonnées 

géographiques, l’altitude et la distance à la Mer. Après avoir testé plusieurs combinaisons, 

des modèles parcimonieux et statistiquement significatifs ont été identifiés uniquement pour 

les durées de 180, 360, 720 et 1440 minutes. Ceci, dénote de la complexité des processus 

régissant les précipitations extrêmes. En effet, aucune des caractéristiques topographiques 

retenues ne montrent de corrélation avec les pluies de courtes durées (15, 30, 60 et 120 

minutes), ce qui confirme que ces dernières sont issues d’un phénomène météorologique 
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différent comparativement aux pluies de longues durées (>3 heures). A signaler que la 

latitude est plus pertinente pour décrire l’influence de la Mer Méditerranée que la distance 

aux traits de côtes. Les relations obtenues sont renseignées dans le tableau 3.2. 

Tableau 3.2 Résultats de la régression linéaire multivariée entre caractéristiques géographiques et statistiques 

des précipitations extrêmes du centre Nord de l’Algérie.  

Durées (minutes) Modèle linéaire multivariable 
Coefficient de 

corrélation R 

180 
CumulMedianmoy

=  0.189 coordY − 0.0241coordX

+ 0.00549Altitude − 729.8 
0.81 

360 
CumulMedianmoy

=  0.293 coordY − 0.0326coordX

+ 0.0105Altitude − 1139 
0.82 

720 
CumulMedianmoy

=  0.421 coordY − 0.0446coordX

+ 0.0177Altitude − 1644 
0.84 

1440 
CumulMedianmoy

=  0.478 coordY + 0.0165Altitude

− 1888 
0.81 

 

3.7 Quelques caractéristiques statistiques  

Les moyennes et les valeurs maximales des séries des maxima annuels (SMA) de pluies 

sur les 8 durées d’agrégation pour les 49 stations pluviographiques de la zone d’étude sont 

reportées sur un graphique log-log en figure 3.8. Ce dernier graphique montre clairement  

 

Figure 3.8 Graphique des cumuls de pluies maximum vs. moyens pour les 49 SMA sur 8 durées 

d’agrégation 
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l’existence d’une relation entre moyenne et maximum des cumuls de pluies des SMA 

indépendamment de la durée d’agrégation. En raison de la variabilité d’échantillonnage des 

SMA, les points projetés forment un nuage relativement épais autour de la relation ajustée. 

Néanmoins, il est assez visible que le groupe de points correspondant aux durées de 15, 30, 

60 et 120 minutes sont légèrement plus dispersés (particulièrement pour 15 et 30 minutes). 

Encore une fois, ceci peut constituer une indication supplémentaire sur la nature différente 

des processus pluviométriques analysés sur différentes durées. Toutefois, le coefficient de 

corrélation R est de 0.87, ce qui est statistiquement assez significatif. Cette relation est 

approximée par un modèle de type puissance avec un exposant légèrement inférieur à 1 

(0.94), et elle est donnée par l’expression suivante : 

𝑌𝑚𝑎𝑥 = 0.43 𝑌𝑚𝑒𝑑
0.94  ( 3.1 ) 

En approximant l’exposant 0.94 à 1, l’équation (3.1) est de la même forme que 

l’équation (2.22) de l’indice de crue (ou d’averse) à la base de l’analyse fréquentielle 

régionale. Ou plus généralement elle correspond à l’expression de l’invariance d’échelle 

simple qui permet de mener des inférences statistiques sur la base d’un échantillon conjoint 

(pooled simple). Comme il sera montré en chapitre 4 et 5, l’invariance d’échelle simple est 

plausible et peut être beaucoup plus qu’un artifice mathématique, offrant la possibilité d’une 

intégration des observations dans un échantillon unique, mais une réalité en termes de 

structure probabilistes spatio-temporelle des précipitations extrêmes.  

Dans un autre registre, la figure 3.9 renseigne sur la variance et l’asymétrie des SMA. 

Les valeurs de L-CV varient globalement de 0.15 à 0.35 avec une plus faible variation pour 

les stations les plus au sud de la région d’étude, ce qui indique une relative homogénéité des 

SMA, mais plus encore la tendance à avoir moins de valeurs exceptionnelles 

comparativement aux zones septentrionales. Autre fait marquant, la grandeur de la variance 

des échantillons SMA parait être indépendante de la durée. Ceci, est possiblement 

l’indication que de la relative indépendance des SMA sur diverses durées, même si 

l’autocorrélation sérielle reste significative entre les paires de durées les plus proches dans 

le temps (cf. chapitre 5). Concernant l’asymétrie des SMA, ces derniers montrent une grande 

variabilité avec un L-CS variant de -0.1 à +0.5.  Les stations localisées au Nord de la zone 

d’étude, et donc ayant un régime pluviométrique plus important, semblent être plus 

fortement asymétriques et indépendamment de la durée. 
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Figure 3.9 Graphique du L-coefficient d’asymétrie vs. L-coefficient de variation sur 8 durées 

d’agrégation pour 49 stations PG dans le centre Nord de l’Algérie. 

La prédominance de l’asymétrie dans les échantillons SMA peut constituer un bon 

indicateur sur les distribution fréquentielles candidates à la modélisation statistique des 

précipitations extrêmes. Dans cette optique, la figure 3.10 représente le diagramme des L-

moments pour les SMA de la zone d’étude. Un certain nombre d’échantillons se positionnent 

directement sur la GEV et LN3, la Loi de Gumbel parait potentiellement aussi comme étant 

un bon choix, tandis que la loi de Pearson III est plutôt discriminée. Par contre la grande 
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variabilité d’échantillonnage, toutes durées confondues, ne permet pas d’identifier la 

distribution fréquentielle la plus appropriée pour l’ensemble des SMA. Il a été indiqué au 

chapitre précédant que c’est la loi GEV qui est retenue, toutefois sa pertinence sera 

systématiquement vérifiée à l’aide du test d’adéquation d’Anderson-Darling (cf. chapitre 5). 

 

Figure 3.10 Diagramme des L-moments pour les SMA de 49 PG du centre Nord de l’Algérie. 
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3.8 Conclusion chapitre 3 

Certaines des séries des maxima annuels de pluies issues des mesures pluviographiques 

comportent des lacunes sur quelques années (entre 20 et 30%). Toutefois, elles ont quand 

même été incluses dans ce travail en considérant les critères de validation sur SMA des pluies 

proposés par Papalexiou & Koutsoyiannis (2013). Ainsi, il est mis à disposition dans cette 

études 49 postes pluviographiques répartis inégalement sur toutes la zone d’étude. Aussi, 

des analyses exploratoires, sur les SMA et les caractéristiques géographiques, ont permis de 

confirmer l’existence d’un gradient pluviométrique Nord-Sud et la vraisemblable 

prédominance de la latitude sur le régime pluviométrique de la région centre Nord de 

l’Algérie, ce qui sera d’une aide certaine dans la formation de régions homogènes. Enfin, il 

parait évident que les données analysées restent, plus que toutes autres pratiques usuelles, le 

meilleur juge sur le choix de la fonction de distribution de probabilités à considérer.   
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Chapitre 4 

4. Etude des structures probabilistes des séries des maxima 

annuels 
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4.1 Introduction  

Dans ce qui suit, les hypothèses d’invariance d’échelle simple et de comportement fractal ; 

des observations des pluies maximales annuelles sur diverses durées, sont vérifiés localement 

(pour chaque station seule) et régionalement (deux variantes : 1. intégration spatiale de 

plusieurs sites pour chaque durée séparément, 2. Intégration spatio-temporelle : toutes durées 

confondues sur plusieurs sites). Cette vérification est menée à travers deux approches 

complémentaires que sont les tests d’homogénéité et de discordance de Hosking & Wallis 

(1997) et l’analyse d’échelle des moments MSA (Gupta & Waymire, 1990). 

 

4.2 Vérification locale de l’invariance d’échelle simple et des structures 

fractales 

Le modèle de courbe IDF proposé dans ce travail (chapitre 2, section 2.8.4, p.74) est relié 

à deux propriétés des séries de pluie, à savoir l’invariance d’échelle simple et les structures 

multifractales.  Ainsi, avant le calage du modèle IDF intégré (équation 2.39), il est absolument 

nécessaire de vérifier si le jeu de données concorde, raisonnablement bien, avec les deux 

propriétés. Deux approches complémentaires sont utilisées : 

1. Vérification de la log-log linéarité de la relation entre les moments d’ordre q et les 

durées d’agrégation d (Burlando & Rosso, 1996; Gupta & Waymire, 1990), de même 

que la linéarité de la fonction d’exposant d’échelle 𝑘(𝑞) avec l’ordre q des moments, 

signe d’une éventuelle invariance d’échelle simple. Suivant la proposition de  

Innocenti et al. (2017). Cette analyse sera appelée dans ce qui suit analyse d’échelle 

des moments (MSA : Moment Scaling Analysis). S’il y a linéarité, la pente de la 

fonction d’exposant d’échelle peut être considérée comme une première estimation du 

paramètre b dans l’équation (2.39). 

2. La mise en œuvre du test d’homogénéité proposé par Hosking & Wallis (1997) afin de 

vérifier si les distributions fréquentielles des cumuls de pluies sur diverses durées 

d’agrégation d, peuvent être considérées comme similaires, si elles sont correctement 

réduites. A noter que ce test est habituellement utilisé en analyse fréquentielle 

régionale pour vérifier l’homogénéité statistique entre différents sites (ou stations). 

Mais fondamentalement, c’est un test d’homogénéité, qui est utilisé dans ce qui suit 

pour comparer les distributions sur diverses durées d’agrégation pour chaque site. 

 

4.2.1 Analyse d’échelles des moments 

La MSA compte de nombreuses applications (Blanchet et al., 2016; Casas-Castillo et al., 

2018; Innocenti et al., 2017; Panthou et al., 2014) pour vérifier si les données observées ne 

rejettent pas l’invariance d’échelle simple et si effectivement elles montrent un comportement 

fractal. Cependant, certains auteurs (García-Marín et al., 2013; García-Marín et al., 2019; 

Soltani et al., 2017; Yu et al., 2004) considèrent dans leur analyse d’échelle des moments, des 
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valeurs d’ordre q allant jusqu’à 6. Sachant que les moments ordinaires sont extrêmement 

sensibles à la variabilité d’échantillonnage, et donc peu fiables, à partir de l’ordre 3, ceci peut 

poser problème et amener à décrire des propriétés statistiques qui n’existent pas réellement.  

Lombardo et al, (2014)  montrent que l’utilisation de moments statistiques ordinaires 

d’ordre supérieur à 3, dans l’étude des structures multifractales en hydrologie, est contestable. 

En effet, les biais et les incertitudes d’estimation, sur les moments statistiques d’ordre élevé, 

sont conséquents et ne peuvent être ignorés dans l’analyse d’un quelconque processus 

hydrologique. Leur recommandation est de se limiter aux deux premiers moments, car seuls ces 

derniers peuvent être estimés d’une manière sûre (i.e. avec suffisamment de fiabilité). 

Toutefois, restreindre l’analyse des échelles des moments à l’ordre 2 ne permet pas de rendre 

compte d’une éventuelle non linéarité de la fonction d’exposant d’échelle k(q) (Lovejoy & 

Schertzer, 2013).  

 

Figure 4.1 (à droite) : Régression log-log linéaire entre les moments d’ordre q et les durées d’agrégation 

d. (à gauche) Ajustement d’une régression linéaire à la fonction d’exposant d’échelle k(q) et les ordres q 

des moments. (a) et (b) pour la station 33. (c) et (d) pour la station 30. 

Ainsi, dans ce travail, la MSA est implémentée jusqu’aux moments d’ordre 3. Toutefois, 

l’utilisation de seulement trois valeurs, reste insuffisante pour bien décrire des relations 

graphiques. La solution est d’utiliser des moments statistiques d’ordre non-entier (fractionnel 

et négatif). Cette pratique est très courante (Bairwa et al., 2016; Casas-Castillo et al., 2018; 
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Gupta & Waymire, 1990; M. I. P. de Lima & de Lima, 2009; Lombardo et al., 2014; Lovejoy 

& Schertzer, 2013; Sivakumar, 2001), et permet de bien rendre compte de la courbure 

éventuelle (i.e. la non-linéarité) de la fonction d’exposant d’échelle k(q).  

Signalons quand même, qu’il est possible de déterminer les valeurs critiques, minimale et 

maximale, des ordres q des moments au-delà desquelles l’estimation des moments statistiques 

est incertaine (Waymire & Ossiander, 2000). 

La figure 4.1 illustre les résultats d’une MSA pour deux stations représentatives (Station 

30 d’Oued Zeboudj et Station 33 de Azazga) (les résultats pour le restant des stations sont 

donnés en annexe 3). Les coefficients de détermination R² entre log 𝐸[𝑌𝑑
𝑞] et log 𝑑, prennent 

des valeurs supérieures à 0.9 pour quasiment toutes les stations étudiées et pour tous les 

moments d’ordre q considérés (figure 4.2). 

Tableau 4.1 Valeurs du coefficient de détermination R² entre k(q) et q pour les cas A (15 min- 24 h) et le cas B (1h 

– 24h) 

id Stations R² (A) R² (B) id station R² (A) R² (B) 

1 Boughzoul 1.00 1.00 25 Birmandreis 1.00 0.99 

2 Ghrib Barrage 1.00 1.00 26 Deux Bassins 0.70 0.87 

3 Tamezguida 1.00 1.00 27 Hamiz 1.00 1.00 

4 Medea 1.00 1.00 28 Rouiba 0.96 0.99 

5 Djnane Ben Oudhah 1.00 0.99 29 Keddara 1.00 1.00 

6 Bordj Amir 

Abdelkader 

1.00 1.00 30 Oued Zeboudj 0.99 1.00 

7 Theniet EL Had 1.00 1.00 31 Ouzra 1.00 1.00 

8 Deurdeur 1.00 1.00 32 Mouzaia 1.00 1.00 

9 Khemis Miliana 1.00 1.00 33 Azazga 1.00 1.00 

10 Harraza 0.98 0.98 34 Aghrib 1.00 1.00 

11 Arib Ebda 1.00 1.00 35 Beni Yenni 1.00 1.00 

12 El Anneb 1.00 1.00 36 Ait Djema 1.00 1.00 

13 El Touaibia 0.96 0.99 37 Bouassem 0.99 0.99 

14 Oued Fodda 1.00 1.00 38 Argoub 1.00 1.00 

15 Oum Drou 1.00 0.99 39 Ain Zaouia 1.00 1.00 

16 Benaria 1.00 1.00 40 Souk el Djemaa 1.00 1.00 

17 Domaine Si Tayeb 1.00 1.00 41 Souagui 0.99 0.95 

18 Chlef 1.00 1.00 42 Mahterre 1.00 1.00 

19 Berkhissa 1.00 1.00 43 Dechmia 1.00 1.00 

20 Abou el Hassene 1.00 1.00 44 TiziGhenif 1.00 0.97 

21 Bissa 1.00 1.00 45 ChabetElAmeur 1.00 1.00 

22 Meurad 1.00 1.00 46 Sour El Ghozlene 1.00 1.00 

23 Gouraya 1.00 1.00 47 Bouira 1.00 1.00 

24 Boukerdane 1.00 1.00 48 M'Chedalla 1.00 1.00 

 

De même, les R² entre k(q) et q prennent tous des valeurs supérieures à 0.94 (voir tableau 

4.1), à l’exception de la station 26 des deux Bassins. Néanmoins, pour un très petit nombre de 

cas, telle la station 30 d’Oued Zeboudj (voir figure 4.1d), il apparait une légère déviation du 

modèle linéaire (courbure) de la fonction d’exposant d’échelle k(q). Il est assez difficile, en 

raison de la taille limitée des échantillons, d’affirmer si ceci révèle clairement une déviation du 

modèle théorique d’invariance d’échelle, ou bien si cela peut être attribué à la sensibilité des 

moments d’ordre supérieurs, et par conséquent la valeur associée de k(q), à la variabilité 

d’échantillonnage. Toutefois, il apparait que les évènements pluvieux, donnant les plus fortes 
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quantités de précipitation, sont de type convectif pour quelques stations. Alors, la quantité totale 

de pluie précipitée est concentrée en une ou deux heures (maximum journalier quasiment égal 

au maximum de pluie en 2 heures). Une telle situation, réduit la pente de log 𝐸[𝑌𝑑
𝑞] avec log 𝑑 

(c’est-à-dire la valeur de k(q)), particulièrement pour les valeurs supérieures d’ordre des 

moments. La prédominance de tels évènements dans les séries des maxima annuels est 

particulièrement marquée à la station 26.  

 

Figure 4.2 Valeurs des coefficients de détermination R² entre 𝑙𝑜𝑔 𝐸[𝑌𝑑

𝑞] et 𝑙𝑜𝑔 𝑑, pour 48 stations 

pluviographiques. Avec q=(0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3). (à gauche) : Cas A (15 min – 24h). (à droite) : Cas B 

(1h – 24h). 

Comme première conclusion partielle, à travers la MSA, la multifractalité et l’invariance 

d’échelle simple semblent clairement cohérentes avec le jeu de données. Innocenti et al. (2017) 

arrivent à la même conclusion basée sur l’analyse d’un très grand jeu de données de 2700 

stations pluviographiques en Amériques du Nord : l’hypothèse d’invariance d’échelle y semble 

cohérente avec les observations, particulièrement pour les durées supérieures à 1 heure.  

Cependant, il est important de garder à l’esprit la possible limitation susmentionnée. Si, les 

queues des distributions fréquentielles sont contrôlées par des évènements pluvieux convectifs 

avec des propriétés d’échelle quelque peu spécifiques, les observations peuvent 

significativement s’éloigner de l’hypothèse d’invariance d’échelle simple. Ainsi, l’ajustement 

d’une distribution fréquentielle réduite à un jeu de données conjoint (pooled) de cumuls de 

pluies réduits, introduirait des biais. Ceci est vérifié dans l’analyse d’implémentation du modèle 

IDF proposé (intégré).  

 

4.2.2 Validation de la relation d’exposant d’échelle 

Afin de confirmer que le calage de la relation de facteur d’échelle 𝒅𝒃 est raisonnablement 

adapté aux données, les médianes empiriques de séries d’observations sur diverses durées sont 

comparées aux médianes calculées via le modèle IDF intégré. Les médianes ont été retenues, 

dans cette analyse, en lieu et place des moyennes ou quelconques autres valeurs de quantiles 

estimés, en raison de leur sensibilité limitée à la variabilité d’échantillonnage. 
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Les intervalles de crédibilités à 80%, sont obtenus par simulation Monte Carlo, sur les 

médianes déduites des distributions calées (Figure 4.3). Pour chaque station pluviographique et 

pour chaque durée, une série de cumuls de pluie de même longueur que l’échantillon observé, 

est tirée aléatoirement pour chaque jeu de paramètres échantillonnés à travers une procédure de 

calage Bayesian MCMC. Ainsi, les intervalles de crédibilités comptent à la fois pour : les 

incertitudes sur les valeurs calées des paramètres du modèle IDF et la variabilité 

d’échantillonnage. Notons que cette dernière analyse est très similaire à celle présentée en 

Figure 4.1 pour le moment d’ordre 1 : b=k(1). Néanmoins, ici, les intervalles de crédibilité 

aident à évaluer l’écart entre valeurs observées et modélisées. 

 

Figure 4.3 Evolution des médianes de cumuls de pluies avec les durées (sur une échelle log-log). Points 

noirs : Valeurs empiriques des médianes pour chacune des séries de durées d. Trait en gras : Médianes 

théoriques calculées par le modèle IDF Bayésien Intégré. Traits fins : Intervalles de crédibilités à 80% 

sur les médianes 

Comme le montre bien la Figure 4.3, une forte proportion des valeurs de médianes sur les 

séries observées est à l’intérieur des intervalles de crédibilités à 80% pour les deux cas A (durées 

considérées de 15 minutes à 24 heures) et B (durées considérées de 1 heure à 24 heures). De 

plus les résultats de calage du facteur d’échelle pour deux cas A et B sont très similaires. Ce 

résultat est confirmé pour toutes les stations pluviographiques considérées (voir annexe 4). 

Ceci, en même temps que la valeur limitée de la largeur de l’intervalle de crédibilité à 80% 
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confirme l’adéquation de la relation d’échelle proposée, et écarte le besoin d’introduire une 

relation d’échelle plus complexe, comprenant un plus grand nombre de paramètres, tel que cela 

a été fait dans d’autres travaux (Koutsoyiannis et al., 1998; Muller et al., 2008). 

 

4.2.3 Vérification supplémentaire sur l’applicabilité de l’invariance d’échelle simple 

Le test d’homogénéité proposé par Hosking & Wallis (1997) donne un autre point de vue 

sur la plausibilité de l’hypothèse d’invariance d’échelle (Tableau 4.2). Théoriquement, la valeur 

de la statistique H1 devrait être une variable normale N(0,1). Si la notion d’invariance d’échelle 

est supportée par données de pluie maximales annuelles, la statistique H1 devrait prendre une 

valeur moyenne autour de 0 pour les 48 stations pluviographiques et dépasser dans 10% des 

cas, le quantile à 90% de la distribution N(0,1) :1.28. Les valeurs de H dépassant ce seuil de 

1.28 sont en gras dans le tableau 4.2. Dans le cas B où les durées d’agrégation considérées se 

situent entre 1 et 24 heures, ce seuil critique est dépassé pour 5 stations sur 48 (c’est-à-dire 

autour de 10% des échantillons). La gamme de durée de 1-24 heures est souvent la période sur 

laquelle l’invariance d’échelle simple est considérée comme valide (Blanchet et al., 2016; 

Burlando & Rosso, 1996; Panthou et al., 2014; Yu et al., 2004).  

Tableau 4.2 Résultats des tests d’homogénéité de Hosking et Wallis, Statistique H1 pour les deux cas A (15 min- 

24 h) et le cas B (1h – 24h) 

id Stations H1 (A) H1 (B) id station H1 (A) H1 (B) 

1 Boughzoul -1.06 -0.59 25 Birmandreis -1.09 -0.48 

2 Ghrib Barrage -1.17 -0.96 26 Deux Bassins 1.30 0.81 

3 Tamezguida 0.49 -1.29 27 Hamiz 1.76 2.57 

4 Medea 2.52 -2.28 28 Rouiba 0.18 -1.21 

5 Djnane Ben 

Oudhah 

1.14 0.58 29 Keddara -0.43 -1.18 

6 Bordj Amir 

Abdelkader 

-0.71 -1.60 30 Oued Zeboudj 5.10 1.58 

7 Theniet EL Had -1.97 -1.70 31 Ouzra 3.93 1.71 

8 Deurdeur -0.05 0.06 32 Mouzaia -1.66 -1.78 

9 Khemis 

Miliana 

0.02 -0.76 33 Azazga 0.80 -0.43 

10 Harraza -0.31 -1.54 34 Aghrib -0.94 -0.67 

11 Arib Ebda -0.12 0.48 35 Beni Yenni 0.60 0.14 

12 El Anneb 0.63 0.75 36 Ait Djema 2.03 2.44 

13 El Touaibia -0.03 -0.93 37 Bouassem -0.16 -0.80 

14 Oued Fodda -1.31 -1.21 38 Argoub 0.27 -1.19 

15 Oum Drou -0.08 0.02 39 Ain Zaouia -0.51 -1.83 

16 Benaria 0.51 0.42 40 Souk el Djemaa -1.48 -2.02 

17 Domaine Si 

Tayeb 
3.10 0.14 41 Souagui -0.75 -0.95 

18 Chlef -2.29 -2.33 42 Mahterre 0.82 -0.40 

19 Berkhissa -2.19 -2.13 43 Dechmia 2.75 -1.14 

20 Abou el 

Hassene 

0.27 0.75 44 TiziGhenif NAN NAN 

21 Bissa -1.09 -1.38 45 ChabetElAmeur 1.43 0.21 

22 Meurad -1.90 -2.30 46 Sour El Ghozlene 2.95 -1.29 

23 Gouraya 1.45 1.69 47 Bouira -1.80 -1.92 

24 Boukerdane -2.13 -1.87 48 M'Chedalla 0.88 0.16 
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Concernant le cas A (où les durées considérées vont de 15 minutes à 24 heures), la valeur 

moyenne de H1 (0.2) reste petite mais 11 de ses valeurs calculées (presque le ¼ de l’échantillon) 

dépassent 1.28. La validité de l’invariance d’échelle simple sur cette gamme de durées est assez 

douteuse (<1h). Ce qui est aussi en accord avec plusieurs travaux précédents (Marani, 2003; 

Olsson & Burlando, 2002). Aussi, il est important de mentionner que le test H1 ne tient pas 

compte des dépendances existantes entre les séries de cumuls de pluies annuels maximum sur 

différents pas de temps. Ainsi, les résultats de ce test devraient être considérés comme quelques 

peu optimistes. Même si le cas A est moins cohérent avec l’hypothèse d’invariance d’échelle 

du modèle IDF intégré, il sera pris en considération, dans un but comparatif, dans le reste de ce 

travail.  

De plus, en analysant la structure probabiliste des séries de durées complètes des pluies, 

(Marani, 2003) identifie trois régimes : régime interne, régime de transition, régime 

d’invariance d’échelle. Il montre qu’une fonction d’exposant d’échelle de type puissance 

(invariance d’échelle simple) n’est pas valable sur toute la gamme de durées (de quelques 

minutes à 2 jours), et que près de l’origine le régime interne a une variance qui est une fonction 

quadratique de la durée. Il y a aussi un régime transitoire qui explique que les cumuls sur de 

petits intervalles de temps (entre quelques minutes et 1 heure) suit quelquefois une fonction 

d’échelle de type puissance. Ce qui dénote que l’utilisation du principe d’invariance d’échelle 

simple dans la modélisation statistique des extrêmes pluviométriques sur une gamme de durées 

15 minutes à 24 heures n’est pas si irréaliste, bien au contraire. 

 

4.3 Vérification de l’homogénéité régionale des séries des maxima annuels 

de pluies 

Comme indiqué au chapitre 2 (section 2.4.8, p.50) la procédure d’analyse fréquentielle 

régionale de Hosking et Wallis (1997) (HW) compte 4 étapes : la délimitation subjective ou par 

classification hiérarchique de type grappe (Clustering de Ward), la validation des régions 

homogènes à travers un test de discordance Di puis d’homogénéité H1, l’ajustement d’une loi 

statistique régionale sur l’échantillon agrégé, puis le test d’adéquation de la distribution ajustée 

avec l’échantillon. Dans ce chapitre, les deux premières étapes sont mises en œuvre. Les deux 

étapes restantes sont étudiées en profondeur dans le chapitre 5. 

La discordance Di est mesurée à chaque site. Elle estime la dispersion des ratios de L-

moments d’un site i considéré par rapport aux ratios moyens des autres sites formant la région. 

Hosking & Wallis (1997) donnent une région comme discordante si 𝐷𝑖 ≥ 3 pour un nombre de 

sites 𝑁 ≥ 15, pour des régions formées par moins de 15 sites, le critère d’exclusion d’une 

station varie en fonction du nombre de sites étudiés (voir annexe 1.3). 

La mesure d’hétérogénéité H a été développée par Hosking & Wallis (1993, 1997) en tant 

qu’indicateur de la quantité d’hétérogénéité dans les ratios L-moments pour un groupe de 

site/stations. La statistique H1 mesure la variabilité relative des L-Cv (et H2 celle des L-Cs, H3 

celle L-Ck, mais H2 est moins discriminante que H1 car elle prend rarement des valeurs 

supérieures à 2 même pour des régions grossièrement hétérogènes) observés. Plus précisément, 
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la mesure de H1 compare la variabilité observée avec celle espérée (attendue) d’un large 

échantillon tiré, dans une région homogène, à partir d’une distribution Kappa ayant des ratios 

L-moments moyens pondérés observés dans la même région. Les recommandations initiales de 

cette méthode étant que les régions où H1<1 sont acceptablement homogènes, pour 1<H1<2 

sont possiblement hétérogènes, H1>2 sont certainement hétérogènes et qu’une redéfinition de 

la région doit être envisagée. Ce critère H1 mesure l’hétérogénéité statistique pour une 

distribution connue et ne tient pas compte de la variabilité d’une autre origine. Ces variabilités 

dans la mesure des précipitations peuvent être dues au déplacement de l’instrument de mesure 

PG ou PV, au changement d’opérateur, à différent niveau d’assiduité dans le relevé de la 

mesure, au taux de valeurs manquantes dues à la transcription, au manque d’attention dans la 

précision de la mesure, au changement de l’environnement de la station de mesure (bâtiment, 

vent, arbres, etc.). Reconnaissant cette variabilité additionnelle Wallis et al. (2007) suggèrent 

que les pluies annuelles maximales avec H1<2 peuvent être considérées comme acceptablement 

homogènes et H1>3.00 indiquerait une hétérogénéité.   

Aussi, une valeur négative de la statistique H du test d’homogénéité est probablement due 

à des corrélations positives parmi les sites de la région. Et de grandes valeurs négatives H<-2 

sont certainement à associer à d’importante corrélations croisées (Hosking & Wallis, 1997).  

Généralement, en analyse fréquentielle régionale, les variables hydrologiques mesurées sur 

une même échelle temporelle sont regroupées pour former des régions spatialement homogènes. 

En plus de cette définition, il est considéré dans ce travail une homogénéité régionale sur 

l’espace et le temps. C’est-à-dire que les observations de pluies maximales annuelles sur huit 

durées d’agrégation (15, 30, 60, 120, 180, 360, 720 et 1440 minutes) et pour différents sites 

sont regroupées pour former un échantillon unique, c’est l’intégration spatio-temporelle, sous 

réserve de la validité de l’homogénéité spatio-temporelle. En d’autres termes c’est la 

plausibilité d’une invariance d’échelle simple spatio-temporelle qui est analysée. Ainsi, il est 

défini deux niveaux de régionalisation : 

1. Une régionalisation spatiale pour diverses durées d’agrégation, valable sous réserve 

d’homogénéité spatiale. Les zones homogènes formées sont dites régions 

2. Une régionalisation spatio-temporelle (intégration des observations dans l’espace et le 

temps), valable sous réserve d’homogénéité spatio-temporelle. Les zones homogènes 

formées sont dites sous-régions 

Dans ce qui suit, après avoir formé les régions supposément homogènes, il sera mis en 

œuvre les tests de discordance Di et d’homogénéité H1 de Hosking & Wallis (1997) pour les 

deux niveaux de régionalisation, et dans un but comparatif une analyse d’échelles des moments 

spatio-temporelle est aussi exécutée. 

 

4.3.1 Délimitation initiale des régions homogènes 

Dans ce qui suit, la délimitation des régions homogènes spatiales (1er niveau de 

régionalisation) est mise en œuvre sur la base d’interprétation intuitive de la topographie et du 

positionnement géographique, ainsi que de certaines caractéristiques statistiques de chaque 

station, telles que : les cumuls de pluies moyennes/ médianes annuelles sur 24 heures et 1heure, 
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les L-Cv des séries de 1440 minutes et L-Cv des séries de 60 minutes, le ratio de cumul moyen 

entre les durées 60 et 1440 minutes. Les régions, ainsi formées sont indiquées en figure 4.4. 

 

Figure 4.4 Délimitation initiale des Régions pluviométriques homogènes  

 

4.3.2 Tests de discordance et d’homogénéité HW (intégration spatiale) 

La plupart des régions formées présentent une homogénéité spatiale quelle que soit la durée 

d’agrégation considérée.  

Tableau 4.3 Résultats des tests de Discordance Di et d’homogénéité H1 de HW pour une régionalisation 

spatialisée sur différentes durées d’agrégation.  

Régions 15  30 60 120 180 360 720 1440 

1 
H1  2.48 1.66 1.41 1.08 1.20 0.58 0.89 -0.14 

Di St5 St5 St5 St5 St5  St5 St5 

2 

H1  2.80 1.25 0.74 1.34 2.14 1.50 0.76 1.25 

Stations 

rejetées / Di  
- - - - St21 St32 - - 

3 

H1  0.40 1.40 0.86 1.29 2.34 4.4 3.26 2.19 

Stations 

rejetées / Di 
- - - - - - - - 

 

Toutefois, des remarques s’imposent sur quelques valeurs particulières : 

- Région 1 : Le test de discordance discrimine la station 5 Djnane Ben Oudhah sur les 

durées 3 et 6 heures, cependant au regard de sa longueur d’enregistrement qui n’est que 

de 8 années, cette discordance est très vraisemblablement due à la variabilité 

d’échantillonnage. Au sens du test d’homogénéité toutes régions sur les diverses durées 

sont déclarées homogènes. Néanmoins, pour la durée 15 minutes il a été considéré un 

critère H1 assoupli (H1>3 et non H1>2) pour se soustraire de l’hétérogénéité. Aussi, 

pour la durée de 1440 minutes (1hour), H1 prend une valeur négative, ce qui renseigne 

sur une possible corrélation spatiale inter-site sur cette durée. Il est vrai que cette 

corrélation peut réduire la précision de l’estimation, mais toutefois, n’accentue pas un 
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éventuel biais d’estimation contrairement à une possible hétérogénéité (Hosking & 

Wallis, 1988). 

- Région 2 : Pareillement que pour la région 1, la région sur les différentes durées sont 

déclarées homogènes au prix d’un assouplissement du critère de rejet H1 (séries de 15 

et 180 minutes). Par contre, les stations 21 de Bissa et 32 de Mouzaia sont rejetées par 

la mesure de discordance, mais leur conservation dans les régions considérées maintient 

l’homogénéité au sens de la statistique H1 

- Région 3 : En retirant les stations 44 de Tizi Ghenif et 45 de Chabet el Ameur, la région 

3 présente une homogénéité au sens des deux tests de HW sur toutes les durées à 

l’exception de la durée de 720 minutes. 

Toutes les régions homogènes pour les diverses durées d’agrégation sont indiquées sur le 

tableau 4.5. Toutefois, les critères d’homogénéité ont été assouplis au-delà des 

recommandations de HW pour une ou deux séries d’observations, dans le but que 

l’enrichissement du jeu de données à travers leur intégration contrebalancera positivement 

l’homogénéité imparfaite. Ceci est vérifié au chapitre 5. 

 

4.3.3 Tests de discordance et d’homogénéité HW (intégration spatio-temporelle) 

La constitution de régions homogènes avec intégration spatio-temporelle des données, 

appelées sous-régions dans ce qui suit, s’avère beaucoup plus compliquée que la régionalisation 

d’une variable hydrologique sur une même échelle temporelle. En effet, ni la mise en œuvre 

d’une ACP ou d’un algorithme de classification de Ward, ou encore moins une délimitation 

subjective n’ont été concluants pour former des régions homogènes avec intégration spatio-

temporelle des observations. 

Tableau 4.4 Résultats des tests de Discordance Di et d’homogénéité H1 de HW pour une régionalisation avec 

intégration spatio-temporelle. 

Sous-

régions 
A B C D E F G 

Nombre de 

sites 
7 4 7 7 5 7 6 

H1 (cas A) 3.62 2.09 2.92 1.98 1.85 2.01 3.03 

H1 (cas B) 4.31 1.74 1.95 3.41 2.5 1.61 3.17 

Stations 

rejetées / Di 

(cas A) 

- - - - - - - 

Stations 

rejetées / Di 

(cas B) 

- - - - - - - 

Afin de constituer ces sous-régions (intégration spatio-temporelle), il est mis en place une 

procédure de trial-and-error basée sur la convergence de l’algorithme Bayesian MCMC dans 

le calage du modèle IDF intégré régional (calage sur un échantillon unique composé 

d’observations variant dans le temps et l’espace. En termes plus claires, quand le calcul 

Bayésien MCMC ne converge pas, l’échantillon conjoint est déclaré hétérogène. Même si les 
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mécanismes régissant cette façon de faire n’ont pas été explorés, les sous-régions avec 

intégration spatio-temporelle ainsi formées (voir tableau 4.5 et figure 4.5), sont quasiment 

toutes déclarées homogènes au sens des tests Di et H1 de Hosking et Wallis (Tableau 4.4). La 

seule exception notable étant la sous-région A. Notons que les cas A intégrant les durées sur 

une gamme de 15 minutes à 24 heures passent plus facilement les tests de HW comparativement 

au cas B (1h – 24h), cela ne peut s’expliquer que par un nombre de données intégrées plus 

important dans le cas A par rapport au cas B. 

Tableau 4.5 Délimitation et description des régions et sous-régions homogènes du centre Nord de l’Algérie. 

Nota : les stations en gras n’ont pas été considérées pour former les régions homogènes. 

Identifiant 

régions 
Description régions Stations 

1 

Hinterland centre Nord de l’Algérie (19 stations) : 

- Plaine du Chéliff  

- Versant Sud de l’Atlas Tellien (Djurdjura, Atlas 

Blidéen, Dahra). 

- Versant Nord Ouarsenis 

- Amont Bassin versant Chéliff (Haut et Moyen) 

(code ANRH 01) 

- Amont Bassin versant Isser (code ANRH 09) 

Sous-région E (3809 km²) : 5 stations  

13(El Touaibia); 14(Oued Fodda); 

15(Oum Drou); 17(Domaine si Tayeb); 

18 (Chlef);  

Sous-région F  (3889 km²) : 8 stations 

2(Barrage Ghrib) ; 5(Djnane Ben 

Oudhah) ; 6 (Bordj Amir Aek) ; 

7(Theniet el Had) ; 8(Deurdeur) ; 

9(Khemis-Miliana) ; 10(Harraza); 

11(Arib Ebda). 

Sous-région G (4246 km²) : 6 stations 

40(Souk el Djemaa) ; 41(Souagui) ; 

43(Dechmia) ; 46(Sour el Ghozlene) ; 

47(Bouira) ; 48(M’Chedalla). 

2 

Côte Méditerranéenne du centre Nord de l’Algérie 

(20 stations) : 

- Région Littorale de Boumerdès jusqu’aux 

environs de Ténès (Limite w. Chlef) 

- Plaine de la Mitidja 

- Versant nord de l’Atlas Tellien (Atlas Blidéen; 

et Dahra). 

Sous-région A (3264 km²) : 7 stations 

12(El Anneb) ; 16(Benaria) ; 20(Abou el 

Hassene) ; 21(Bissa) ; 22(Meurad) ; 

23(Gouraya) ; 24(Boukerdane). 

Sous-région B (2072 km²) : 6 stations 

3(Tamezguida) ; 4(Medea) ; 26(Deux 

Bassins) ; 27(Hamiz) ; 31(Ouzra) ; 

42(Mahterre). 

Sous-région C (3205 km²) : 7 stations 

19(Berkhissa) ; 25(Birmandreis) ; 

28(Rouiba) ; 29(Keddara) ; 30(Oued 

Zeboudj) ; 32(Mouzaia) ; 49(Soumaa). 

3 

Nord Grande Kabylie (9 stations) : 

- Massif côtier de Taguemount 

- Versant nord Djurdjura 

- Bassin versant du Sebaou 

- Aval bassin versant Isser (rive droite) 

Sous-Région D (4619 m²) : 

33 (Azazga) ; 34(Aghrib); 35(Beni 

Yenni); 36(Ait Djema); 37(Bouassem); 

38(Argoub); 39(Ain Zaouia); 44(Tizi 

Ghenif); 45(Chabet el Ameur) 
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Figure 4.5 Carte des régions et sous-région homogènes du centre Nord de l’Algérie 
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4.3.4 Analyse supplémentaire sur l’invariance d’échelle spatio-temporelle 

Afin de compléter les résultats obtenus sur les sous-régions formées, une analyse d’échelle 

des moments est implémentée sur les échantillons conjoints, intégrant des observations sur les 

huit durées d’agrégation de plusieurs sites présentant une supposée homogénéité spatiale des 7 

sous-régions (tableau 4.5). Dans la figure 4.6 est présenté le résultat des relations graphiques 

entre le logarithme des moments de cumuls de pluie  log 𝐸[𝑌𝑑
𝑞] et le logarithme des durées log 𝑑 

et ainsi que la relation entre la fonction d’exposant d’échelle k(q) et l’ordre q des moments pour 

deux sous-régions répondant différemment aux tests H1 de Hosking et Wallis (1997). En effet 

la sous-région A est hétérogène H1=3.62 (figure 4.6a) et la sous-région D est homogène 

H1=1.98 (figure 4.6b). Toutefois, la MSA laisse paraitre que les deux sous régions (A et D) ne 

rejettent pas l’invariance d’échelle simple et montrent un comportement fractal avec une 

relation d’exposant d’échelle linéaire (autosimilarité : monofractale passant par l’origine). Ceci 

confirme les résultats obtenus par quelques auteurs (Ribatet et al., 2007), où il est constaté qu’un 

assouplissement mesuré des critères d’homogénéité régionale permet l’intégration d’un plus 

grand nombre de données, induisant une amélioration des précisions d’estimation.   

 

Figure 4.6 MSA en considérant le modèle M3A (intégration spatio-temporelle de 15minutes à 24heures). 

(a) Sous-région A et (b) sous-région D 
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4.4 Conclusion du chapitre 4 

Les tests d’homogénéité (H) et de discordance (D) de Hosking & Wallis (1997) ont été 

utilisés pour la validation de région homogène mais aussi en tant que simple test d’homogénéité 

pour la vérification de la validité d’un échantillonnage intégré (conjoint). De plus, une ACP et 

un algorithme de classification (cluster) de Ward ont été mis en œuvre sur les données 

disponibles dans notre région d’étude. Les tests sur les échantillons régionaux intégrés n’ont 

pas été concluants. Par contre pour une application sur les durées de pluie séparément, les 

résultats de groupement étaient différents pour chaque durée d’agrégation, ce qui ne permet pas 

d’appliquer le modèle IDF Bayésien intégré proposé. Ce qui a amené à ne pas présenter le 

résultat de ces tests (ACP et Ward clustering) et à se focaliser uniquement sur le test 

d’homogénéité et de discordance. 

Après avoir clairement établi que les données observées localement ne rejettent pas 

l’invariance d’échelle simple et la linéarité de la fonction d’exposant d’échelle (voir chapitre 5 

pour plus de détails sur la mise en œuvre), il apparait que l’extension de ce modèle IDF 

Bayésien intégré pour des estimations régionales est raisonnablement possible. En effet, une 

délimitation très fine (7 stations au maximum) des sous-régions (intégration spatio-temporelle) 

assurant une homogénéité, même imparfaite, permet une extrapolation des estimations, via le 

modèle Bayésien intégré dans l’espace et le temps, vers des sites non-jaugés. Ainsi, la 

robustesse du modèle à travers l’incorporation de plus de données peut contrebalancer les biais 

d’estimation dus à de possibles hétérogénéités (issues de l’assouplissement des critères 

d’homogénéité). Ceci doit être impérativement vérifié pour chaque cas d’application (voir 

chapitre 6). 
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  Chapitre 5 : 

5. Etude des Estimations Bayésiennes intégrées des courbes 

Intensités-Durées-Fréquences (IDF)
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5.1 Introduction  

La méthode rationnelle développée à partir du milieu du 19ème siècle (Kuichling, 1889; 

Lloyd-Davies, 1906; Mulvaney, 1850) repose sur le fait que le débit de pointe à l’exutoire, 

en considérant un coefficient de ruissellement constant, est proportionnel à l’intensité 

moyenne maximale des pluies sur une durée égale au temps de concentration du bassin 

versant. Dès lors, la méthode rationnelle s’est imposée comme une méthode de référence 

dans la conception des structures de gestion des eaux de pluies, particulièrement en milieu 

urbain. Son utilisation requiert la connaissance de la fréquence d’occurrence des intensités 

de pluie sur diverses durées. Cette information est synthétisée sous forme de courbe 

Intensité-Durée-Fréquence (IDF) (Chow et al., 1988). Au-delà des aspects de 

dimensionnement, ces dernières années, les courbes IDF ont aussi été le centre d’intérêt de 

plusieurs travaux de recherches, particulièrement pour l’analyse de l’impact des 

changements climatiques sur les précipitations extrêmes (Agilan & Umamahesh, 2016; 

Chandra et al., 2015; Cheng & AghaKouchak, 2015; Herath et al., 2016; C. H. R. Lima et 

al., 2016; Mailhot et al., 2007; Mondal & Mujumdar, 2015; Peck et al., 2012; Shahabul Alam 

& Elshorbagy, 2015).   

Classiquement, les courbes IDF sont établies en ajustant une distribution statistique, 

séparément, sur les séries des maxima annuels des pluies sur diverses durées. Les paramètres 

des relations IDF sont calculés empiriquement dans une deuxième étape. Toutefois, 

l’estimation des courbes IDF est exécutée en deux ou trois étapes de calcul. Des incertitudes 

sont associées à chacune de ces étapes d’estimation (Bernard Mohymont & Demarée, 2006; 

Aart Overeem et al., 2008; Hans Van de Vyver & Demarée, 2010). Elles sont 

particulièrement reliées à la taille limitée des jeux de données observées disponibles pour le 

calage des courbes IDF (Koutsoyiannis et al., 1998). Ces incertitudes d’estimation sont 

difficiles à évaluer dans la procédure classique d’estimation des courbes IDF, étape par étape 

et sont souvent ignorées. Cependant, ces incertitudes d’estimation font partie intégrante de 

l’information statistique issue de l’analyse des observations et doivent être prises en 

considération dans l’évaluation du risque et la conception des ouvrages (Coles et al., 2003; 

Gaume, 2018). 

La méthodologie proposée et testée vise deux objectifs : (i) faire la meilleure utilisation 

possible des mesures et de leurs propriétés dans le calage des courbes IDF, (ii) évaluer les 

incertitudes reliées aux paramètres estimés du modèle IDF et donc aux quantiles pluies leurs 

correspondant. 

Au regard du premier objectif, plusieurs travaux de recherche ont souligné le lien entre 

la formulation de la relation de courbes IDF et les propriétés d’échelle des séries 

pluviométriques (Bendjoudi et al., 1997; Burlando & Rosso, 1996; Menabde et al., 1999). 

En particulier, en cas d’invariance d’échelle simple, les fonctions de distribution des 

probabilités des intensités/ cumuls de pluie sont identiques sur une certaine gamme d’échelle 

de temps (durée) à un facteur d’échelle près, facteur dépendant des durées considérées. Les 

distributions sont alors le produit d’une distribution adimensionnelle réduite et d’un facteur 

d’échelle dépendant de la durée. Comme dans le cas d’une analyse statistique régionale 
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(Hosking & Wallis, 1997), cette propriété rend possible de caler la distribution fréquentielle 

réduite à partir d’un échantillon conjoint (pooled) des séries des maxima annuels 

d’intensités/ cumuls de pluie observés sur différentes durées. L’échantillon à ajuster étant 

enrichi, on espère à travers cette approche d’obtenir des estimations plus précises. Depuis 

les travaux de Koutsoyiannis et al. (1998) et Menabde et al. (1999), plusieurs travaux de 

recherches ont utilisé ces propriétés d’invariance d’échelle simple dans le calage de courbes 

IDF à partir d’échantillons conjoints (Aronica & Freni, 2005; Bara et al., 2009; Blanchet et 

al., 2016; Ghanmi et al., 2016; Innocenti et al., 2017; Menabde et al., 1999; Muller et al., 

2008; Nhat et al., 2007; Panthou et al., 2014; Xu & Tung, 2009; Yu et al., 2004). La plupart 

de ces travaux procèdent en deux étapes, calant en premier la relation facteur d’échelle et 

durée, puis dans une deuxième étape en ajustant la distribution fréquentielle réduite avec 

l’échantillon des intensités/ cumuls de pluie normalisés (c’est-à-dire divisés par le facteur 

d’échelle). Cette approche ne permet pas de facilement évaluer les incertitudes associées à 

l’ensemble de la procédure de calage des courbes IDF. Quelques études seulement ont 

proposé des approches intégrées, permettant un calage combiné des paramètres de la 

fonction d’échelle et de la distribution fréquentielle réduite, ouvrant la possibilité à une 

évaluation des incertitudes associées (Blanchet et al., 2016; Muller et al., 2008). 

Au regard du deuxième objectif d’évaluation des incertitudes, les approches 

Bayésiennes, considérées comme les plus adaptées (Coles & Pericchi, 2003; Reis & 

Stedinger, 2005), se sont progressivement développées dans tous les domaines de 

l’hydrologie statistique et même dans l’estimation des courbes IDF (Chandra et al., 2015; 

Cheng & AghaKouchak, 2015; Huard et al., 2010; Rosbjerg & Madsen, 1996; Van de Vyver, 

2015a). La possibilité de combiner une inférence statistique Bayésienne et une approche 

intégrée dans l’estimation des courbes a été montrée dans quelques travaux (Muller et al., 

2008; Van de Vyver, 2015a). Toutefois, ces publications se sont limitées à quelques sites 

d’application, choisis dans un but illustratif. Mais l’approche intégrée repose sur une 

hypothèse. L’hypothèse que les éventuels biais introduits via un jeu de données contraint à 

travers un calage intégré et une expression mathématique nécessairement simplifiée des 

courbes IDF, vont largement être compensés par l’augmentation de la taille des séries sur 

lesquelles l’inférence statistique est menée. La pertinence de cette hypothèse peut être 

vérifiée par simulation numérique : cf. par exemple, chapitre 7 de  Hosking & Wallis (1997) 

sur l’analyse statistique régionale ou  Halbert et al. (2016). Mais il est aussi primordial de 

vérifier empiriquement de telles approches intégrées et leurs valeurs ajoutées, sur de 

nombreuses séries de données, ce qui est proposé ici. 

 

5.2 Formulation Bayésienne intégrée des courbes IDF   

La procédure d’inférence Bayésienne utilisée dans ce travail est très similaire à celle 

proposée par Nguyen et al. (2014) et Halbert et al. (2016) dans l’analyse fréquentielle 

régionale des débits, où la surface des bassins versants étant substituée par la durée 

d’agrégation. Cette procédure est incluse dans le package nsRFA du logiciel de modélisation 
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statistique R (Viglione et al., 2014) et correspond aux fonctions BayesianMCMC et 

BayesianMCMCreg.  

 

Soit 𝑌𝑑 un échantillon de n observations d’intensités/ cumuls de pluies maximales 

annuelles sur des durées d (𝑌𝑑 = {𝑦𝑑
1, 𝑦𝑑

2, ⋯ , 𝑦𝑑
𝑛}) et Y l’échantillon correspondant de n 

valeurs annuelles maximales pour 𝑙 différentes durées considérées {𝑑1, 𝑑2, ⋯ , 𝑑𝑙}.  

𝒀 = {

𝑦𝑑1

1 ⋯ 𝑦𝑑1

𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝑦𝑑𝑙

1 ⋯ 𝑦𝑑𝑙

𝑛
} 

La forme des relations de courbes IDF ayant été définie au chapitre 2 (équation 2.39), 

les paramètres de modèle statistique correspondant restent à estimer : c’est-à-dire le 

paramètre b aussi bien que les paramètres d’une distribution fréquentielle pour les intensités/ 

cumuls de pluies réduits 𝐹𝜃(𝑦𝑑 𝑑𝑏).⁄   Telle que justifiée au chapitre 2 (§ 2.4.5) c’est la 

distribution GEV à 3 paramètres qui est utilisée dans ce qui suit. Cette distribution est 

souvent considérée comme bien adaptée dans la description des occurrences de variables 

hydrologiques extrêmes (Koutsoyiannis, 2004a, 2004b), et a déjà été testée avec succès dans 

notre région d’étude (Meddi & Toumi, 2015). Pour rappel, sa fonction de répartition prend 

la forme suivante, avec le vecteur 𝜃 des paramètres de position, d’échelle et de forme : 𝜃 =

{𝜉, 𝛼, 𝑘}. 

𝐹𝜃(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝 [− (1 −
𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘⁄

]

𝛼>0

 ( 5.1 ) 

Et la fonction de densité correspondant à l’expression suivante : 

𝑓𝜃(𝑥) =
𝜕𝐹𝜃(𝑥)

𝜕𝑥
=  

1

𝛼
(1 −

𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘−1⁄

𝑒𝑥𝑝 [− (1 −
𝑘(𝑥 − 𝜉)

𝛼
)

1
𝑘⁄

]

𝛼>0

 ( 5.2 ) 

Une fois le type de distribution choisi, la vraisemblance des échantillons 𝑌𝑑 ou 𝑌 sachant 

les valeurs des paramètres 𝜉, 𝛼, 𝑘.et 𝑏 peut être calculée si les divers intensités/ cumuls de 

pluies observés sont considérés comme indépendants (équation 5.3) : 

ℓ(𝑌𝑑| 𝜃) = ∏ 𝑓𝜃(𝑦𝑑
𝑖 )𝑛

𝑖=1    et  ℓ(𝑌| 𝜃, 𝑏) = ∏ ∏ 𝑓𝜃 (
𝑦𝑑𝑗

𝑖

𝑑𝑗
𝑏 )𝑙

𝑗=1
𝑛
𝑖=1  ( 5.3 ) 

Les conséquences de l’hypothèse simplificatrice d’indépendance entre les maxima 

annuels d’intensités/ cumuls calculés sur diverses durées dj sont discutées plus tard en 

section (5.6). 

Une fois l’expression de vraisemblance définie, l’algorithme Bayesian Monte Carlo 

Markov Chaine (MCMC) peut être implémenté afin de déduire la fonction de densité des 

probabilités postérieure des paramètres 𝜉, 𝛼, 𝑘.et 𝑏 et des quantiles d’intensités/ cumuls 

correspondants (𝑦𝑑,𝑇 = 𝑑𝑏𝐹𝜃
−1(1 − 1/𝑇)), suivant l’échantillon observé Y. Ce genre 

d’algorithme est devenu très commun en hydrologie, les lecteurs intéressés peuvent se 
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reporter au chapitre 2 (section 2.4.2) ou pour de plus amples détails vers des publications 

précédentes (Gaume et al., 2010; Reis & Stedinger, 2005; Viglione et al., 2013). 

La procédure proposée a deux avantages majeurs comparativement à de nombreux 

travaux précédents sur les courbes IDF. Premièrement, les paramètres des courbes IDF ne 

sont pas estimés en plusieurs étapes successives mais en une unique étape intégrée. 

Deuxièmement, les incertitudes reliées aux estimations, sous forme de distributions 

postérieures, sont évaluées.  

 

5.3 Méthodologie d’évaluation des performances  

Deux aspects principaux sont considérés dans l’évaluation de la procédure de calage du 

modèle IDF Bayésien Intégré, et la comparaison des résultats obtenus avec l’approche 

intégrée (méthode M1) et l’approche classique consistant à caler les distributions statistiques 

pour chaque durée séparément (méthode M0). Premièrement, il est vérifié que les 

distributions calées avec la méthode M1, c’est-à-dire contraintes par les valeurs observées 

sur toutes les durées, sont adéquates avec les échantillons observés sur diverses durées 

d’agrégation. C’est le test d’Anderson-Darling (AD) qui est utilisé pour comparer les 

échantillons observés pour chaque durée et les distributions calées intégrées correspondant 

au maximum de vraisemblance. AD est connu comme étant un test puissant (Stephens, 

1976), plaçant plus de poids, que les autres tests, sur les queues des distributions (Laio, 

2004), qui sont d’un intérêt primordial dans les analyses sur les IDF. Comme indiqué au 

chapitre 2, le test AD a été souvent utilisé dans des précédentes études sur les courbes IDF 

(Ben-Zvi, 2009; Chang et al., 2016; Gargouri-Ellouze & Chebchoub, 2008; Panthou et al., 

2014; Van de Vyver & Demarée, 2010). Plus la valeur de la statistique A² du test AD est 

faible, plus l’ajustement est adéquat (Ben-Zvi, 2009).  

Selon Stephens (1977), la valeur critique de A² pour un seuil de signification de 10% est 

de 1.933. Néanmoins, cette valeur critique devrait être considérée comme un guide plutôt 

que comme une référence précise de comparaison et cela pour deux raisons. Premièrement, 

elle a été établie pour une distribution de Gumbel et non pas pour la distribution GEV, 

précisément une distribution EVII (Fréchet) avec une variabilité et une asymétrie plus 

importante, qui est considérée ici. Ainsi, la valeur critique qui devrait être considérée est 

probablement plus grande que cette valeur de référence 1.933. Deuxièmement, étant donné 

que la distribution du maximum de vraisemblance est calée sur les données observées, mais 

pas seulement, vu l’utilisation de données observées sur d’autres durées d’agrégation, la 

valeur critique A² devrait être ajustée, c’est-à-dire réduite, pour une comparaison juste 

(Stephens, 1977). En l’absence d’un quelconque travail sur les valeurs critiques de A² en des 

situations comparables à celle présentée dans ce travail et en considérant la complexité de la 

problématique, il a été décidé de garder la valeur critique de référence standard A². 

Deux autres critères sont considérés dans l’évaluation de la cohérence et de la 

performance de la méthode M1. Ils sont basés tous deux sur les intervalles de crédibilité 

calculés par Bayesian MCMC. Le premier critère rend compte de la proportion des 

intervalles de crédibilité à 90% du modèle M1 qui est incluse dans les intervalles de 
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crédibilité à 90% du modèle M0 (OP : pourcentage de chevauchement). Ce premier critère 

est calculé pour un test supplémentaire sur la cohérence de l’approche intégrée. Le deuxième 

critère représente le ratio entre les intervalles de crédibilités à 90% des modèles M1 et M0 

(PR : pourcentage de réduction). Ce second critère est calculé pour évaluer la performance 

(valeur ajoutée sur la précision d’estimation) de l’approche intégrée proposée. L’influence 

de possibles dépendances, entre les séries observées pour différentes durées, sur les 

intervalles de crédibilités de M1 est discutée en section 5.6. 

 

5.4 Calage local du modèle IDF Bayésien Intégré 

Selon le développement en section 5.2, quatre paramètres doivent être estimés à travers 

une procédure d’inférence statistique Bayésienne : les trois paramètres de la distribution 

GEV réduite (, , ) et le paramètre d’échelle b. La procédure d’inférence consiste 

fondamentalement en un échantillonnage aléatoire des séries de jeux de paramètres 

probables, typiquement quelques centaines de milliers, sur la base des données observées. 

Les quantiles de cumuls de pluies correspondants à ces jeux de paramètres peuvent être par 

la suite calculés de même que les intervalles de crédibilité sur la base de ces centaines de 

milliers de valeurs de quantiles échantillonnés. Notons que le processus d’inférence 

Bayésienne MCMC est exécuté avec un Prior « non-informatif », bien que l’utilisation 

d’information a priori, en bornant par exemple les valeurs possibles du paramètre de forme 

, soit possible et permet éventuellement d’éviter des estimations irréalistes. Toutefois, il 

n’a pas été considéré comme nécessaire d’introduire un niveau de complexité 

supplémentaire. En effet, les estimations (Prior non-informatif) des paramètres de forme sont 

apparues cohérentes avec des estimations par L-moments dans la même région d’étude 

(Meddi & Toumi, 2015; Papalexiou & Koutsoyiannis, 2013). 

Le tableau 5.1 donne les résultats obtenus sur la cohérence et les critères de 

performances du modèle IDF Bayésien intégré, tels que définis dans la section précédente, 

pour toutes les stations pluviographiques et pour les deux cas de calcul A et B. Les deux 

critères OP et PR, présentés en tableau 5.1, sont calculés sur la base du quantile 100 ans, 

mais les résultats sont consistants pour tous les autres quantiles. Dans le même esprit, dans 

un but de clarté, seuls les résultats pour des durées 1h et 24 heures sont présentés. La figure 

5.3 illustre les résultats pour la station 33 de Azazga, qui passe parfaitement les tests 

d’homogénéité (HW et MSA), et la station 30 d’Oued Zeboudj qui montre une homogénéité 

douteuse et une invariance d’échelle simple imparfaite (les résultats des stations restantes 

sont données en annexe 5). 

Notice explicative du Tableau 5.1 

- N : Longueurs des séries d’observation. 

- Valeurs entre parenthèses correspondent au cas B. 

- Les valeurs A² en gras rendent compte du dépassement de la valeur critique 1.933 pour un 

seuil de signification de 10%. 

- PR : Pourcentage de réduction de l’amplitude de l’intervalle de crédibilité T=100ans. 

- OP : Pourcentage de chevauchement entre les intervalles de crédibilité des modèles M0 et M1. 
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Tableau 5.1 Statistique AD, cohérence et critère d’évaluation des performances 

           

ID. N PR/d=1h PR/d=24h OP/d=1h OP/d=24h A²/d=1h A²/d=24 Id. N PR/d=1h. PR/d=24h. OP/d=1h. OP/d=24h. A²/d=1h A²/d=24h 

1 24 60 (62) 73 (79) 86 (65) 92 (39) 1.02 (0.3) 1.21 (0.47) 25 16 96 (96) 11 (6) 82 (73) 75 (87) 0.38 (0.29) 0.78 (0.61) 

2 15 70 (65) 47 (48) 100 (85) 100 (86) 0.28 (0.35) 0.94 (0.73) 26 24 86 (81) -438 (-540) 85 (73) 0 (0) 0.5 (0.51) 1.3 (1.26) 

3 26 82 (71) 42 (23) 99 (85) 100 (92) 0.47 (0.39) 0.71 (0.38) 27 12 83 (51) 97 (93) 100 (93) 57 (64) 0.74 (0.29) 1.7 (1.33) 

4 24 85 (78) 48 (33) 100 (100) 100 (100) 0.42 (1.1) 2.03 (0.7) 28 25 79 (58) 35 (-15) 100 (93) 100 (100) 0.31 (0.6) 0.83 (0.44) 

5 8 100 (100) - 13 (-9) 78 (69) 66 (99) 1.41 (1.33) 0.51 (0.45) 29 13 96 (96) 66 (61) 100 (77) 100 (81) 0.23 (0.31) 0.6 (0.65) 

6 29 93 (89) 75 (68) 87 (90) 100 (94) 1.66 (0.96) 1.25 (0.79) 30 38 78 (74) 70 (69) 100 (74) 100 (100) 0.33 (0.75) 1.23 (0.66) 

7 28 96 (95) 69 (67) 100 (98) 100 (100) 0.77 (0.67) 0.56 (0.6) 31 32 - (-) 86 (73) 0 (22) 81 (76) 0.9 (0.63) 0.62 (1.5) 

8 14 90 (76) 96 (90) 76 (82) 69 (71) 0.28 (0.3) 1.69 (1.17) 32 14 71 (62) 70 (66) 100 (98) 100 (93) 0.36 (0.22) 0.47 (0.38) 

9 25 64 (42) 97 (96) 93 (100) 100 (82) 0.75 (0.59) 1.53 (0.7) 33 29 27 (12) 74 (72) 100 (100) 100 (88) 0.93 (0.28) 1.48 (1.01) 

10 16 91 (89) 74 (71) 100 (87) 100 (100) 0.31 (0.33) 0.94 (0.47) 34 11 91 (90) 83 (82) 100 (99) 100 (89) 0.3 (0.29) 0.71 (0.72) 

11 28 84 (77) 46 (31) 78 (95) 100 (96) 0.64 (0.24) 1.52 (0.93) 35 29 85 (79) 69 (58) 100 (88) 100 (91) 0.29 (0.5) 0.98 (1.19) 

12 29 89 (86) 64 (58) 90 (74) 100 (93) 0.63 (1.93) 2.09 (1.31) 36 10 100 (99) 100 (100) 72 (85) 0 (59) 0.5 (0.63) 0.56 (0.59) 

13 30 86 (78) 84 (77) 100 (85) 100 (100) 0.37 (0.91) 1.86 (1.07) 37 26 80 (76) 42 (32) 91 (81) 100 (100) 0.4 (0.48) 0.36 (0.28) 

14 25 73 (64) 38 (34) 74 (86) 100 (100) 1.13 (0.75) 0.94 (0.36) 38 16 71 (-) 92 (75) 100 (82) 65 (98) 0.55 (0.72) 0.66 (0.42) 

15 32 52 (32) 88 (85) 100 (100) 97 (83) 0.82 (0.77) 1.85 (1.03) 39 12 99 (99) 97 (95) 100 (100) 100 (100) 0.49 (0.29) 0.59 (0.33) 

16 30 56 (21) 92 (89) 100 (100) 85 (75) 0.92 (0.64) 1.8 (0.73) 40 24 80 (67) 77 (69) 100 (100) 100 (100) 0.57 (0.36) 1.45 (0.65) 

17 29 90 (86) 49 (44) 63 (51) 100 (97) 1.13 (1.33) 3.41 (1.04) 41 28 96 (93) 83 (74) 82 (95) 100 (100) 0.28 (0.76) 1.93 (0.81) 

18 28 70 (33) 59 (26) 100 (100) 100 (98) 0.79 (0.94) 2.14 (0.9) 42 22 77 (70) 70 (60) 100 (89) 100 (95) 0.32 (0.39) 0.47 (0.71) 

19 15 96 (91) 97 (95) 100 (100) 100 (100) 0.43 (0.44) 1.1 (0.66) 43 20 77 (68) 84 (80) 100 (100) 100 (100) 0.32 (0.54) 0.85 (0.98) 

20 28 37 (-52) 83 (63) 83 (66) 81 (82) 1.34 (1.04) 2.5 (1.76) 44 28 93 (90) 48 (34) 100 (98) 100 (100) 1.14 (1.54) 0.66 (0.58) 

21 8 100 (100) 74 (60) 0 (20) 100 (100) 0.76 (0.66) 0.65 (0.81) 45 24 62 (33) -139 (-305) 65 (69) 0 (14) 0.85 (1.14) 0.81 (0.74) 

22 17 90 (81) 40 (9) 82 (86) 100 (94) 0.71 (0.33) 0.55 (0.28) 46 23 68 (54) 68 (50) 100 (76) 100 (80) 0.25 (0.47) 0.31 (0.62) 

23 17 98 (98) - 91(-47) 67 (50) 0 (58) 1.59 (1.99) 2.31 (0.69) 47 14 93 (90) 75 (65) 76 (77) 100 (90) 0.35 (0.74) 0.7 (0.37) 

24 20 19 (-19) 46 (26) 84 (84) 99 (85) 0.46 (0.34) 1.02 (0.76) 48 29 77 (73) 80 (76) 99 (68) 100 (77) 0.26 (0.46) 0.62 (0.87) 
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A l’exception de quelque très rares cas, l’approche intégrée testée (M1) parait fournir de 

plus petits intervalles de crédibilité que l’inférence basée sur des durées séparées (M0) : un 

pourcentage de réduction PR presque toujours positif (tableau 5.1). Le pourcentage de 

réduction des intervalles de crédibilités sur les quantiles 100 ans, entre les méthodes M0 et 

M1 est en moyenne égal à 70% pour différentes durées considérées. Ceci n’est évidemment 

pas étonnant. Les intervalles de crédibilités calculés à travers une procédure d’inférence 

Bayésienne reflètent le contenu en information des jeux de données analysés et ainsi ils sont 

reliés à leurs tailles. Ceci explique aussi pourquoi le pourcentage de réduction est 

généralement plus grand sur le Cas A que le cas B. Mais cette tendance générale, de 

réduction des intervalles de crédibilité avec la quantité de données, pouvait néanmoins être 

contrebalancée par une inadéquation entre le jeu de données et le modèle statistique calé, par 

exemple si le jeu de données conjoint était statistiquement hétérogène.  Les résultats 

montrent que même si le modèle statistique d’invariance d’échelle simple proposé n’est pas 

parfaitement concordant avec les jeux de données, l’équilibre entre quantité de données et 

adéquation du modèle parait positif au sens de la réduction des intervalles de crédibilité 

calculés. Cet état de fait est particulièrement bien révélé par le cas A, qui montre en moyenne 

de meilleures performances que le cas B, en dépit de sa concordance imparfaite avec 

l’hypothèse d’invariance simple. Néanmoins, il est impératif de garder à l’esprit que de 

possibles dépendances, aussi bien que les hétérogénéités sur les distributions, entre les 

cumuls de pluies maximales annuelles observés sur diverses durées, n’ont pas été prises en 

considération. La formulation de la vraisemblance utilisée dans la méthode intégrée assume 

indépendance et homogénéité. Ainsi, les intervalles de crédibilités calculées avec la méthode 

M1 sont certainement sous-estimés :  voir discussion en section 5.6 ou les résultats basés sur 

des échantillons simulés hétérogènes fournis par Halbert et al. (2016). 

Plus important encore, les distributions calées à travers la méthode intégrée M1 

paraissent cohérentes avec les distributions calées sur des durées séparées (le pourcentage 

de chevauchement OP est généralement bon), et avec les mesures de pluies telle que 

montrées par les résultats du test AD (Tableau 5.1). Le chevauchement atteint souvent 100% 

: c’est à dire que l’approche intégrée améliore la précision des estimations de quantiles 

comparativement à la méthode de référence M0. Pour une faible proportion de stations 

(<10%) le OP est significativement inférieur à 50% et quelques fois 0%. Notons que les 

comparaisons sont basées sur les intervalles de crédibilité à 90% calculés. Les quantiles 

effectifs inconnus, que la procédure d’inférence statistique cherche à évaluer, ont 

théoriquement 10% de chance de se trouver en dehors des intervalles calculés. Il n’est ainsi 

pas étonnant que l’approche intégrée, en fournissant des informations supplémentaires, peut 

quelques fois significativement réorienter la distribution ajustée. Ce dernier constat, combiné 

avec la possible sous-estimation des intervalles de crédibilité dans la méthode M1, peut 

mener à ce qu’il n’y ait pas de chevauchement pour quelques cas. De plus, il a été vérifié 

que le quantile 100 ans estimé avec la méthode intégrée est concordant avec des valeurs de 

quantiles estimés au voisinage de la station. 
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Figure 5.1 Quantiles 100 ans des cumuls de pluie : Model M0 vs. Model M1 

Pour quelques stations avec des séries d’enregistrements courts, la méthode d’inférence 

statistique traditionnelle M0 peut mener à des estimations de quantiles clairement absurdes 

(voir par exemple la station 5 de Djnane Ben Ouadhah -8ans- et 36 de Ait Djema -10an- 

pour des durées respectives de 1h et 24h dans la figure 5.1). La méthode intégrée M1 ne 

fournit pas de telles estimations absurdes ou surréalistes.  Des tests supplémentaires en 

section 5.5 vont confirmer la relative robustesse de la méthode intégrée. Le test d’Anderson-

Darling comparant le maximum de vraisemblance des distributions obtenues via la méthode 

intégrée M1 avec les données mesurées, donne aussi des résultats extrêmement satisfaisants 

(Tableau 5.1). En effet, en dépit des jeux de données contraints (pooled) du modèle IDF 

intégré, les distributions ajustées restent cohérentes avec les jeux de données observées sur 

toutes les durées. Le nombre de valeurs de A² dépassant le seuil critique de rejet à 10% est 

un peu élevé pour les cumuls de pluie de 24 heures pour le cas A (prise en considération 

dans le calcul des pluies de moins de 1heure) : 6 valeurs en gras dans le tableau 5.1. Ceci, 

peut être interprété comme une indication que l’hypothèse d’invariance d’échelle simple sur 
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toute la gamme de durées (cas A de 15 minutes à 24 heures) n’est pas parfaitement adaptée 

aux données observées.  

D’un autre côté, la méthode intégrée ne montre pas une tendance claire de réduction des 

quantiles estimés de 1heure et une augmentation des quantiles de 24 heures telle qu’illustrée 

en figure 5.3. Ce dernier constat est aussi confirmé pour les stations où le seuil de rejet de 

A² est dépassé (statistique du test AD). La possibilité d’un biais dû à la déviation du modèle 

d’invariance d’échelle simple, reliée à la grande proportion d’évènements convectifs pour 

les grandes périodes de retour, peut exister mais n’est pas détectable dans les résultats et a 

probablement une influence limitée dans les estimations de quantiles de période de retour de 

10 à 100ans.  

 

Figure 5.2 Les Boxplots représentent la distribution Postérieure (Bayesian MCMC) sur l’exposant 

d’échelle b estimé pour les cas A et B. Carrés Bleu (Estimation par Maximum de vraisemblance 

Bayesian MCMC). Carrés rouges (estimation par MSA) 

Finalement, la figure 5.2 montre les distributions a posteriori pour le facteur d’échelle b 

calé, comparées avec les pentes k(q) (relation d’exposant d’échelle) issues de l’analyse des 
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échelles des moments. Les deux résultats semblent globalement cohérents mais les résultats 

de la MSA sont beaucoup plus variables : dans le sens où ils sont très sensibles à la variabilité 

d’échantillonnage et à la méthode d’estimation. Quelques fois, les estimations données par 

la MSA se positionnent en dehors de la gamme de valeurs possibles selon la méthode 

intégrée. C’est-à-dire qu’ils sont inconsistants avec la distribution GEV et le jeu de données. 

Ceci montre, que la méthode intégrée en une étape devrait certainement être préférée à la 

méthode en deux étapes, comme celle récemment proposée par Innocenti et al. (2017), et 

consistant à caler en premier le facteur d’échelle b sur la base d’une MSA puis la distribution 

fréquentielle réduite. La méthode intégrée fournit des résultats plus consistants et robustes. 

Les facteurs d’échelle calés sont difficiles à comparer du fait des incertitudes d’estimations. 

La plupart de leurs valeurs sont comprises entre 0.3 et 0.4. La valeur de la station 1 de 

Boughzoul s’écarte complètement des autres valeurs de b, avec une valeur significativement 

plus faible, signe que les pluies maximales annuelles sont dues à des évènements convectifs 

courts. Ce qui est cohérent avec sa localisation dans la zone sud de la région d’étude. 

Pareillement, les stations de mesures avec apparemment de fortes estimations des valeurs de 

b (évènements pluvieux prolongés) sont plus proches de la mer Méditerranée. Cette 

cohérence spatiale dans les résultats suggère que le modèle intégré proposé peut être 

régionalisé. 

Les figures précédemment présentées (Figures 5.1, 5.2 et 5.3), basées sur un jeu de 

données relativement large mais néanmoins fini, laisse quelques questions ouvertes. 

Premièrement, l’adéquation de la relation du facteur d’échelle 𝑑𝑏  en équation (2.39), a été 

indirectement évaluée à travers la MSA et quelques démonstrations théoriques. Une 

déviation de cette relation log-linéaire peut être une source majeure d’hétérogénéité et peut 

limiter la valeur ajoutée de l’approche intégrée. Toutefois, la vérification à travers des 

simulations sur les médianes empiriques, théorique (modèle M1 intégré) et leurs intervalles 

de crédibilité à 80% (figure 4.3 au chapitre 4), montre clairement l’adéquation de la relation 

d’échelle proposée. Pareillement, la formulation de la vraisemblance est basée sur une 

hypothèse d’indépendance qui n’est probablement pas garantie pour des échantillons 

conjoints de cumuls réduits de pluies maximales observés sur diverses durées. Quelle est 

alors l’ampleur de la sous-estimation des intervalles de crédibilité théoriques calculés par 

l’approche intégrée. Finalement, l’approche intégrée semble fournir des estimations robustes 

de quantiles (c’est-à-dire moins sensible à la variabilité d’échantillonnage). C’est clairement 

montré pour des stations avec des données de tailles limitées, telle la station 36 de Ait Djema 

(figure 5.4a-b) et par la faible proportion d’estimations aberrantes des quantiles (Figure 5.1). 

Est-il possible de confirmer ces propriétés de façon plus systématique ? Ces questions sont 

amplement discutées dans les deux sections suivantes. 
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Figure 5.3 Séries des maxima annuels de cumuls de pluie ajustées à une distribution GEV. (à gauche : 

a, b, c, d) : Pour le cas A (15 min – 24h), (à droite : e, f, g, h) : Pour le cas B (60 min – 24 h). Les 

croix pour les observations. Traits fins : modèle M0. Trait gras : Modèle M1. Trait en tiret : 

intervalles de crédibilité. 
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5.5 Robustesse envers les courtes séries d’observations 

Les quantiles estimés, aussi bien que les intervalles de crédibilité, sont dépendants des 

échantillons. L’approche intégrée de calage des courbes IDF mène quelques fois à des 

réorientations significatives des distributions calées particulièrement pour les séries de 

courtes durées avec un chevauchement limité des intervalles de crédibilité, résultant des 

modèles M0 et M1 (par exemple ; les stations 5, 21, ou 36 en tableau 5.1 et la figure 5.4).  

 
Figure 5.4 Séries des cumuls de pluies maximales annuelles ajustées avec une distribution GEV. Les 

croix pour les observations. Traits fins : modèle M0. Trait gras : Modèle M1. Trait en tiret: 

intervalles de crédibilité. 

Le calage sur la base des durées séparées (M0) mène quelques fois à des estimations de 

quantiles qui sont irréalistes (beaucoup trop fortes) ou incohérentes avec les valeurs estimées 

au voisinage de la station. La seule exception étant la pluie sur 24heures à la station 26 ; il y 

a toujours une exception. L’approche intégrée M1 parait fournir des estimations raisonnables 

pour tous les sites, même quand les séries d’observations sont de taille limitée (voir figure 

5.4 : station 5 ou 36). Cette apparente robustesse, est une propriété qui semble confirmer ce 

qui a été montré à travers le calcul des intervalles de crédibilité : les cumuls mesurés sur une 

durée donnée fournissent une information utile pour conditionner la distribution 

fréquentielle des cumuls maximums sur d’autres durées. Des simulations Monte Carlo ont 
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été menées afin de confirmer cette apparente robustesse. Trois stations avec des séries 

d’enregistrement assez longues, ont été sélectionnées dans différentes sous-régions : station 

15 de Oum Drou, 30 d’Oued Zeboudj et 33 de Azazga (voir figure 3.1 pour la localisation), 

avec respectivement des périodes d’enregistrement de 32, 38 et 29 années. Les quantiles 100 

ans de maximum de vraisemblance de référence ont été estimés avec les méthodes M0 et M1 

sur la base des SMA de pluies complètes. Pour chaque station, 100 séries de 10 années de 

longueur ont été aléatoirement tirées avec remise dans les séries d’observations. Deux cas 

sont considérés pour le modèle M1. Le cas 1, les séries sur les diverses durées ont été tirées 

indépendamment l’une de l’autre. Le cas 2, les séries sur diverses durées ont été tirées en 

même temps pour une année donnée afin de maintenir une éventuelle dépendance entre les 

cumuls de pluies de différentes durées. Les quantiles 100 ans, correspondant au maximum 

de vraisemblance, ont été estimés encore une fois mais sur la base des séries de 10 années 

tirées aléatoirement ainsi que les erreurs relatives avec les estimations de références.  

 
Figure 5.5 Boxplots de l’erreur relative entre quantiles de références (T=10ans) estimés par les deux 

modèles M0 et M1 et les quantiles basés sur des séries de 10 années de maxima annuels de pluies 

tirées aléatoirement. (à gauche) : méthode M0, (au milieu) : méthode M1 cas 2, (à droite) : méthode 

M1 cas 2. 

La figure 5.5 confirme sans aucun doute possible la robustesse de la méthode intégrée 

M1 comparativement à la méthode M0. La comparaison entre les cas 1 (au milieu) et le cas 

2 (à droite) aide à mesurer l’influence de la dépendance entre les cumuls de pluies observés 

sur différentes durées. Elle est significative, mais la valeur ajoutée de la méthode intégrée 
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M1 comparativement à la méthode M0 reste aussi très significative même en considérant les 

dépendances. 

 

5.6 Sensibilité des intervalles de crédibilité à la dépendance intra-site 

des séries temporelles  

Les cumuls de pluies maximales annuelles sur diverses durées ne sont pas indépendants 

tel que montré dans le tableau 5.2. Les calculs présentés dans les sections précédentes sont 

basés sur une vraisemblance assumant l’indépendance entre les différentes observations, ce 

qui mène à surestimer l’information contenue dans l’échantillon conjoint et ainsi sous-

estimer la largeur de l’intervalle de crédibilité théorique dans le cadre de l’approche intégrée 

proposée. Il a été proposé dans quelques travaux précédents, d’introduire un modèle 

multivarié qui tient compte des dépendances dans la formulation de la vraisemblance 

intégrée (Muller et al., 2008). Cependant, ceci ne fait qu’ajouter de la complexité au modèle 

intégré proposé et nécessite de plus, le choix d’un modèle multivarié incorporant un nombre 

beaucoup plus élevé de paramètres qui sont probablement très difficiles à caler et à valider 

sur un jeu de données.  

Tableau 5.2 Coefficient de corrélation moyen entre les séries de cumuls de pluies mesurés sur diverses 

durées pour 48 stations pluviographiques. 

Duration 

(minutes) 
15 30 60 120 180 360 720 1440 

15 1 - - - - - - - 

30 0.9 1 - - - - - - 

60 0.74 0.91 1 - - - - - 

120 0.6 0.76 0.9 1 - - - - 

180 0.51 0.66 0.81 0.95 1 - - - 

360 0.39 0.5 0.62 0.77 0.88 1 - - 

720 0.25 0.34 0.43 0.57 0.68 0.87 1 - 

1440 0.18 0.25 0.32 0.44 0.53 0.73 0.93 1 

 

Il est proposé d’évaluer la possible influence de la dépendance des résultats avec une 

approche plus simple. Le même modèle IDF intégré est calé sur la base d’un nombre de 

durées limité (15, 60 et 1440 minutes), pour lesquelles les séries de cumuls de pluies 

maximales annuelles observés peuvent être considérées comme relativement indépendantes 

(Kieffer Weisse, 1998). Le pourcentage de réduction des intervalles de crédibilité résultants 

comparativement à la méthode M0 sont réduits, mais demeurent significatifs pour presque 

toutes les stations pluviographiques (voir figure 5.6). 

Le gain réel de l’approche intégrée en termes de précision d’estimation des quantiles est 

impossible à évaluer avec exactitude sans connaitre le modèle de dépendance entre les 

cumuls de pluies maximales annuelles observés sur diverses durées. Mais, l’existence d’une 

dépendance ne parait pas changer substantiellement les conclusions des sections 

précédentes, ceci concorde avec les conclusions de Hosking & Wallis (1988) dans l’étude 

de l’influence des corrélations inter-site en analyse fréquentielle régionale. Le gain de 

l’approche intégrée reste substantiel, même en cas de dépendance. 
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Figure 5.6 Séries des cumuls de pluies maximales annuelles ajustées avec une distribution GEV. Les 

croix pour les observations. Traits fins : modèle M0. Trait gras : Modèle M1. Trait en tiret : 

intervalles de crédibilité à 90%. Trait gras en gris montre les résultats obtenus avec la méthode M1 

calée sur seulement 3 durées (15min, 60 min. et 24h). 

 

5.7 Quelques discussions et conclusion  

Ce travail consolide et étend les travaux précédemment cités (Koutsoyiannis et al., 1998; 

Menabde et al., 1999; Muller et al., 2008) en proposant une approche Bayésienne pour une 

estimation intégrée des courbes IDF à travers une analyse locale, où les courbes IDF ainsi 

établies sont théoriquement cohérentes avec les principes d’invariance d’échelle simple et 

de multifractalité. Mais aussi, il est essentiel de tester empiriquement de telles approches 

intégrées ainsi que leur valeur ajoutée des échantillons : ici un échantillon relativement large 

de 48 stations pluviographiques couvrant un territoire de 25 000km² au centre Nord de 

l’Algérie, ce qui est fait dans ce travail de thèse. Le but est de vérifier l’hypothèse 

d’invariance d’échelle simple, afin d’évaluer les incertitudes sur les quantiles de pluies 

estimés et de mettre en exergue les bénéfices qu’il est possible d’avoir à travers l’inférence 

statistique Bayésienne intégrée comparativement aux approches conventionnelles. 

La méthode d’estimation Bayésienne intégrée des courbes IDF a été extensivement 

testée et évaluée sur un jeu relativement large et riche de données de pluies de la région 

centrale Nord de l’Algérie. Cette méthode permet l’évaluation de tous les paramètres des 

courbes IDF en une seule étape, puis fournit une estimation complète et cohérente des 

incertitudes associées sous la forme de distributions a posteriori et d’intervalles de crédibilité 

pour les paramètres du modèles IDF et les quantiles correspondants, distributions 

conditionnées des valeurs observées. Néanmoins, il doit être rappelé que les dépendances 

entre les observations sur diverses durées peuvent difficilement être prises en compte dans 

la procédure d’inférence, même si des travaux précédents ont apportés une solution partielle 

(Muller et al., 2008). Les intervalles de crédibilités postérieurs résultants devraient de ce fait 

être probablement considérés comme sous-estimés.  
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Excepté le calage cohérent des courbes IDF, l’approche intégrée semble aussi pouvoir 

significativement réduire les incertitudes reliées à l’inférence statistique comparativement à 

l’approche traditionnelle consistant à caler les modèles statistiques sur chaque durée 

séparément. Les résultats présentés confirment cela. Moyennant quelques hypothèses 

cohérentes avec les observations (i.e. l’invariance d’échelle), les séries maximales annuelles 

des intensités ou cumuls de pluies sur une durée donnée contiennent une information de 

valeur qui aide à contraindre les distributions statistiques des intensités ou cumuls de pluies 

maximum annuels sur d’autres durées.  

Les fondamentaux de l’approche proposée ont déjà été présenté dans plusieurs autres 

travaux, mais c’est la première fois, à notre connaissance, qu’elle est testée et validée sur un 

échantillon aussi large de données. Des tests et vérifications supplémentaires sur d’autres 

contextes climatiques seront certainement nécessaires, mais la récente confirmation que 

l’hypothèse d’invariance d’échelle semble raisonnablement valide sur la grande région 

qu’est l’Amérique du Nord (Innocenti et al., 2017) indique que de telles approches 

d’inférence intégrée peuvent être largement utilisées. De plus, cette approche simple peut 

être relativement directement implémentée dans une version régionale si les homogénéités 

dans les distributions fréquentielles, aussi bien que dans les valeurs d’exposant d’échelle, 

sont identifiées entre stations (Halbert et al., 2016). Ceci est illustré dans le chapitre suivant.  

Ceci étant dit, toutes les méthodes d’inférence statistique, particulièrement celles visant 

à créer des échantillons conjoints de données encore plus larges afin de réduire les 

incertitudes d’inférence, sont basées sur des hypothèses simples si ce n’est simplificatrices, 

telle que l’hypothèse d’invariance d’échelle simple dans la présente étude de cas. Il est 

possible de vérifier que ces hypothèses ne sont pas totalement incohérentes avec les 

observations disponibles, mais cela ne signifie nullement qu’elles sont parfaitement valides. 

Ces hypothèses contraignent les résultats d’inférence et peuvent introduire des biais, si elles 

ne sont pas parfaitement concordantes avec les observations, ce qui est pratiquement toujours 

le cas. Les techniques d’enrichissement des échantillons sont basées sur la balance entre 

incertitudes et biais. C’est à dire entre la taille de l’échantillon et l’adéquation du modèle 

calé. De façon intéressante, les résultats obtenus ici, sur une gamme de durés de 15 minutes 

à 24 heures, indiquent que la balance peut rester positive même dans les cas où il est détecté 

un écart de l’hypothèse d’invariance d’échelle simple sous-jacente. Ribatet et al. (2007) sont 

arrivés aux mêmes conclusions en appliquant une analyse fréquentielle régionale sur les 

écoulements : des estimations plus précises sur les quantiles de débits sont obtenues si le 

critère d’homogénéité régionale est relaxé dans une certaine mesure, afin de construire de 

plus larges régions statistiquement homogènes. Au-delà des méthodes, cette question de 

balance ou d’équilibre est clairement une question centrale s’agissant des méthodes 

statistiques basées sur l’enrichissement des jeux de données et pourrait faire l'objet d'une 

attention particulière pour des recherches futures sur cette problématique. 
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Chapitre 6 : 

6. Cartographie des courbes IDF : de l’approche locale vers 

l’analyse régionale 
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6.1 Introduction  

Tous les avantages et possibilités (cohérence théorique, réduction des incertitudes, 

robustesse) qu’offre, localement, l’estimation Bayésienne intégrée des courbes IDF proposée 

dans ce travail ouvrent un large spectre de perspectives pour des combinaisons locales et 

régionales des mesures conjointes (pooled) avec les objectifs de réduire les incertitudes de 

l’inférence statistique sur les quantiles de pluie de projet et d’explorer la forme des queues des 

distributions fréquentielles régionales des extrêmes pluviométriques. 

L’utilisation d’une procédure de krigeage pour l’interpolation d’estimation de quantiles, 

locaux ou régionaux, sur les extrêmes pluviométriques est très fréquente. Cependant, elle 

présente une incohérence théorique majeure. En effet, le Krigeage suppose un champ de pluie 

Gaussien, or, les extrêmes pluviométriques ne concordent pas avec la normalité alors introduite 

par la technique d’interpolation et peut mener à des estimations de faible précision lors 

d’extrapolation vers des sites non-jaugés. Ainsi, l’objectif visé dans ce chapitre est de 

prospecter la meilleure solution de régionalisation et de cartographie permettant de combiner 

les incertitudes issues des estimations des distributions fréquentielles et celles issues des 

procédures d’interpolation, dans le but d’établir une cartographie des extrêmes pluviométriques 

limitant les risques de défaillances des ouvrages hydrauliques.  

 

Figure 6.1  Boxplot représentent la distribution postérieure (Bayesian MCMC) sur l’exposant d’échelle b 

estimé pour le cas B. Carrés Bleu (Estimation par Maximum de vraisemblance Bayesian MCMC). Carrés rouges 

(estimation par MSA). Carrés Verts (estimation empirique ANRH – classique en trois étapes) 

Certain auteurs (Khelfi et al., 2017; Kieffer-Weisse & Bois, 2001; Zahar & Laborde, 2007) 

préconisent de spatialiser, en lieu et place des quantiles de pluies extrêmes, quelques 

caractéristiques des pluies maximales annuelles, tels que le coefficient de Montana, les résidus 

de régression (linéaire multivariée) entre les quantiles et caractéristiques géographiques ou 

encore le Gradex. Or dans ce qui a été montré ici l’exposant d’échelle (exemple : coefficient de 

Montana) est extrêmement sensible à la variabilité d’échantillonnage et sa spatialisation qui 
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sera entachée d’incertitudes supplémentaires mènera très probablement à la définition 

d’évènements qui n’existent pas réellement. En effet, la figure 6.1 montre les valeurs possibles 

(au sens de la distribution à postériori du Bayesian MCMC) prises par l’exposant d’échelle b 

suivant différentes procédures de calcul : Estimation Bayésienne Intégrée proposée dans ce 

travail, estimation empirique basée sur les observations à travers une analyse d’échelle des 

moments et enfin l’estimation empirique (fournie par l’ANRH) basée sur le calage classique 

(en 3 étapes) d’un modèle IDF sur les quantiles de pluies pour diverses durées. Même si 

globalement les valeurs estimées par les différentes approches sont concordantes, assez souvent 

les valeurs de b estimées empiriquement (MSA et ANRH) sont localisées en dehors des 

intervalles de crédibilités à 95%, ceci est essentiellement dû à la variabilité d’échantillonnage. 

Sachant qu’en moyenne l’estimation ANRH de b est différente de 30% (par rapport à l’approche 

intégrée), et que cet écart peut mener une estimation de quantiles de pluies 50% différente, il 

est plus que préférable de baser les extrapolations des caractéristiques des pluies sur des 

estimations plus robustes tels que les quantiles estimés ou mieux encore sur la borne supérieure 

des intervalles de crédibilités à 70% (Bernier & Veron, 1964; Gaume, 2018), quand ceux-ci 

sont définis de façon efficiente. 

 

6.2 Cartographie des quantiles de pluies à partir d’estimation locale  

Etant donné que le modèle local de courbes IDF, proposé ici, est calé, validé et testé, il est 

étudié la possibilité d’étendre son utilisation dans des analyses d’extrapolation qui permettraient 

des estimations des pluies horaires sur des zones non-jaugées. Dans un but de comparaison et 

de prospection de la meilleure approche de cartographie sur la base des modèle M0 et M1 

définis au chapitre 5, il est proposé deux procédures différentes :  

a) Modèle M0 qui consiste à interpoler par Krigeage des quantiles de pluies estimés 

par inférence bayésienne pour chaque durée séparément au niveau de chaque poste 

PG,  

b) Modèle M1 qui consiste à interpoler par Krigeage des quantiles de pluies estimés 

par inférence Bayésienne de manière intégrée (intégration temporelle) au niveau de 

chaque poste PG. 

 

6.2.1 Analyse des variogrammes expérimentaux vs. ajustés (M0 et M1) 

Tel qu’indiqué au chapitre 2 (section 2.7), la procédure de Krigeage retenue dans ce travail 

est la plus simple possible. Il s’agit d’un krigeage ordinaire basé sur l’ajustement d’un modèle 

sphérique au semi-variogramme expérimental. En effet, encore une fois le but de cette 

cartographie des courbes IDF n’est pas de prospecter la meilleure technique de spatialisation, 

mais d’illustrer l’incorporation : (a) des incertitudes associées aux estimations de quantiles de 

pluies et (b) des incertitudes d’interpolation spatiale dans la cartographie des précipitations 

extrêmes. Dans un souci de clarté, il est présenté seulement les exemples de cartographie sur 

les quantiles de durées 1440 minutes (une journée) pour une période de retour de 10 ans. 
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La figure 6.2 montre que les semi-variogrammes pour le deux modèles M0 (fig. 6.2a) et 

M1 (fig. 6.2b) présentent des valeurs de palier quasiment égales, bien que M0 montre un léger 

effet de pépite. Toutefois la portée est plus grande de 10 km pour le modèle M1. Ceci indique 

une meilleure cohérence spatiale des quantiles M1, ce qui était attendu du fait de la robustesse 

d’estimation apportée par le modèle Bayésien intégré (M1). Aussi, les portées sur les quantiles 

décennaux sur les 8 durées d’agrégation varient entre 20 et 50 km. Cette faible valeur de portée 

est assez courante en région Méditerranéenne (Kieffer-Weisse & Bois, 2001; Zahar & Laborde, 

2007).   

 

Figure 6.2 Graphiques des variogrammes expérimentaux vs ajustés  

 

6.2.2 Interpolation spatiale des quantiles aux sites : Modèle M0 vs. Modèle M1 

À une fin purement illustrative, il est retenu les quantiles 10 ans sur une durée de 1440 

minutes soit une journée. Pour la cartographie de ces extrêmes pluviométriques, il est considéré 

une interpolation spatiale par krigeage ordinaire, ce dernier est implémenté à l’aide du package 

geoR (Ribeiro et al., 2020) sous le logiciel de modélisation statistique R. Les jeux de données 

observées analysés dans cette étude sont issus de 48 stations pluviographiques. Toutefois, tel 

que montré au chapitre 5, le modèle M0 donne des estimations de quantiles aberrantes pour les 

calages sur de courtes séries de mesures. Ainsi, toutes les valeurs de quantiles jugées irréalistes 

(>200mm pour d= 1440min et T=10ans) ont été retirées des jeux de données.  
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Figure 6.3 Cartographie des quantiles 10 ans sur d=1440 minutes estimés par la méthode M0.  

 

Figure 6.4 Cartographie des quantiles 10 ans sur d=1440 minutes estimés par la méthode M1. 

Le comparatif des figures 6.3 et 6.4 n’apporte pas grand-chose, si ce n’est que par endroits 

la méthode M1 donne des valeurs plus fortes, ce qui s’explique facilement du fait que le modèle 

M1 incorpore plus de données, en raison de sa robustesse vis-à-vis des séries de courtes durées, 

et par conséquent une relative meilleure cohérence spatiale. Mais aussi, à cause de certaines 

stations ayant un comportement particulier, telle que la station 26 des Deux bassins. En effet, 

cette dernière étant vraisemblablement soumise à un régime pluviométrique différent, à savoir 

la prédominance des évènements convectifs intenses. Etant donné que dans le modèle M1 la 

distribution sous-jacente est contrainte par les observations sur toutes les durées, il est normal 

de retrouver au niveau des stations, avec de forts cumuls observés sur les durées de moins de 

2h, des estimations de quantiles 10 pour d=24h plus fortes que les estimations de la méthode 

M0 sur d=24h, dont la distribution n’est contrainte en rien par les autres durées. 
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Figure 6.5 Variances d’interpolation sur les quantiles 10 ans pour d=1440 minutes estimés par la méthode 

M0.  

 

Figure 6.6 Variances d’interpolation sur les quantiles 10 ans pour d=1440 minutes estimés par la méthode 

M1. 

Par contre, l’examen des cartes des variances de Krigeage (figure 6.5 et 6.6), et donc 

d’incertitude sur l’interpolation spatiale, rend compte du fait que le proche voisinage des 

stations, où il est possible d’extrapoler avec une incertitude acceptable, est légèrement plus 

grand dans le modèle M1 que M0. Ceci s’explique par la cohérence spatiale apportée par 

l’inférence intégrée.  

Toutefois, une vue d’ensemble sur les deux cartes (figure 6.5 et 6.6), montre que les 

incertitudes d’interpolation prennent leurs valeurs maximales (variance des échantillons 

observés) dès que l’on s’écarte des stations pluviographiques. Ce qui ne laisse aucun doute sur 

la fiabilité de cette approche d’interpolation spatiale des quantiles aux sites. En effet, une 

extrapolation avec une bonne précision nécessiterait un plus grand nombre de stations 

pluviométriques à considérer dans la procédure de Krigeage. Ce qui n’est cependant pas 

possible vu la faible densité du réseau de mesure pluviographique de la région centrale du Nord 

de l’Algérie. 
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6.2.3 Intégration des incertitudes sur les quantiles et sur l’interpolation dans la 

cartographie des courbes IDF : modèle M0 vs modèle M1. 

En l’absence d’autres solutions pour l’estimation des pluies de projets sur des zones non-

jaugées, il est très hasardeux de considérer les valeurs de quantiles de pluie ainsi extrapolées. 

Une alternative sécuritaire consiste à combiner les incertitudes d’estimation (de l’inférence 

statistique) avec les incertitudes d’interpolation. Cette combinaison est la plus simple possible. 

Elle consiste à additionner les valeurs des bornes supérieures de l’intervalle de crédibilité à 70% 

des quantiles de périodes de retour considérées et les incertitudes d’interpolation. En posant une 

quantité de pluie de 200mm comme étant la valeur au-delà de laquelle les estimations, T=10 

ans et d=1440 min., sont considérées comme invraisemblables, les cartes (Figure 6.7 et 6.8) 

combinant les deux sortes d’incertitudes suscitées pour les deux modèles M0 et M1 montrent 

des blancs dans l’interpolation spatiale. 

 

Figure 6.7 Cartographie des bornes supérieures des ICs à 70% combinées aux incertitudes d’interpolation. 

Période de retour 10ans pour d=1440 minutes estimés par la méthode M0.  

 

Figure 6.8 Cartographie des bornes supérieures des ICs à 70% combinées aux incertitudes d’interpolation. 

Période de retour 10ans pour d=1440 minutes estimés par la méthode M1.  



6.3  Cartographie des quantiles de pluies à partir d’estimation régionale 138 

 

Ces vides dans les cartes signifient l’existence de valeurs supérieures à 200 mm, supposées 

être la quantité de pluie maximale plausible. Cette proposition de combiner les incertitudes bien 

qu’étant sécuritaire, n’est pas très efficiente, particulièrement pour la méthode M0 qui fournit 

des estimations de quantiles avec des intervalles de crédibilité relativement plus large que la 

méthode M1. L’utilisation de la méthode M0 pour des interpolations de quantiles au site n’est 

pas du tout préconisée, tandis que pour le modèle M1, il n’est pas recommandé d’extrapoler sur 

des distances au-delà de la portée de variogramme des résidus de régression associé au Krigeage 

(de l’ordre de 30 kilomètres).  

 

6.3 Cartographie des quantiles de pluies à partir d’estimation régionale 

De nombreuses zones de la région d’étude sont dénuées d’une quelconque station de 

mesure pluviographique, vu l’usage limité des interpolations spatiale au site et la variabilité du 

relief du centre Nord de l’Algérie, ceci pose un problème conséquent aux praticiens dans les 

études d’ingénierie. Toutefois, l’application de procédures d’analyse fréquentielle régionale 

(Hosking & Wallis, 1997) permettant d’échanger de l’espace contre du temps, est une solution 

pleinement envisageable. L’analyse fréquentielle régionale traditionnelle sur les précipitations 

extrêmes consiste à mettre en œuvre une inférence statistique sur un échantillon conjoint 

composé d’observations (sur une même échelle de temps) provenant de différents sites, sous 

réserves d’homogénéité spatiale de la région. En second lieu, il s’agit d’interpoler par Krigeage, 

ou autre techniques, le paramètre de position (typiquement la moyenne ou la médiane) de la 

série de données de chaque station, et enfin, déduire le quantile de pluie – en multipliant le 

paramètre de position par le quantile régional adimensionnel – en chaque point de la grille ainsi 

formée et établir une cartographie des évènements pluvieux extrêmes. Au regard des avantages 

tirés d’une intégration temporelle des observations de pluies maximales annuelles, tel que 

démontré au chapitre précédent, il est proposé une analyse fréquentielle régionale intégrant des 

mesures de différents sites mais aussi sur diverses durées. Elle revient donc à contraindre une 

distribution fréquentielle sur un très large échantillon d’une même variable mesurée dans 

l’espace et sur le temps. La plausibilité d’application d’une invariance d’échelle simple spatio-

temporelle étant permise en assouplissant légèrement les critères d’homogénéité, a été démontré 

au chapitre 4. Dans un but comparatif, une analyse fréquentielle régionale traditionnelle sur les 

SMA, sur une seule durée à la fois, est aussi mise en œuvre dans ce qui vient. Les deux 

procédures régionales sont définies comme suit : 

a) Modèle M2 qui consiste à interpoler par Krigeage le paramètre de position local (de 

chaque station PG) puis inférer (Bayesian MCMC) les quantiles régionaux pour 

chaque durée séparément (intégration régionale) et finalement déduire les quantiles, 

sur la grille où un paramètre de position a été interpolé, de durées d et de période de 

retour T, afin d’établir différents jeux de cartes des précipitations extrêmes ;  

b) Modèle M3 qui consiste à interpoler par Krigeage le paramètre de position local sur 

une durée d’agrégation de 24h des stations PG, puis d’inférer (Bayesian MCMC) 

les quantiles régionaux par intégration totale (spatiale et temporelle), et finalement 
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déduire les quantiles de période de retour T et de durées d, sur chaque point de la 

grille interpolée, afin d’établir différents jeux de cartes des précipitations extrêmes. 

 

6.3.1 Modèle M2 : Estimation Bayésienne régionale des courbes IDF. 

La cartographie (figure 6.9) des pluies extrêmes sur la base d’estimations régionales des 

quantiles de période de retour T et de durée d est nettement supérieure aux approches basées 

sur l’interpolation des quantiles au site (figure 6.3 et 6.4). En effet, il y a plus de cohérence 

spatiale sur les quantiles de pluie, et les 3 régions homogènes sont clairement identifiables (voir 

chapitre 4). De plus, les incertitudes d’interpolation (figure 6.10) ont nettement été réduites 

comparativement à M0 et M1, ce qui rend envisageable des extrapolations sur une plus grande 

portée, et ainsi apporter des estimations relativement acceptables aux sites non-jaugées. A 

signaler que la spatialisation de la médiane, qui est plus robuste que la moyenne, contribue aussi 

à la supériorité de la cartographie régionale par rapport à la cartographie locale, car les valeurs 

de portées sont plus grandes (figure 6.2c) 

Toutefois, une inspection plus approfondie de la carte produite sur la base de M2, permet 

de se rendre compte de quelques incohérences. En effet, la portion centre du littoral 

Méditerranéen (en région 2) prend des valeurs de quantiles plus proches de celles de la région 

1, or il est avéré que cette zone n’est pas soumise au même régime climatique que cette même 

région 1. La faible densité des stations de mesures, voire leur inexistence, dans cette zone mène 

à des extrapolations qui ne sont pas très réalistes. De même, la bordure sud de la carte semble 

avoir un régime pluviométrique plus proche de celui de la région 2 (Méditerranée), là où il 

devrait être encore plus faible que celui de la région 1 en raison du gradient pluvial Nord-Sud 

(Méditerranée vers désert). Néanmoins, ce dernier constat s’explique facilement par l’absence 

de stations de mesures sur la bordure sud de région d’étude. 

 

Figure 6.9 Cartographie des quantiles 10 ans sur d=1440 minutes estimés par la méthode M2. 
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Figure 6.10 Variances d’interpolation sur les quantiles 10 ans pour d=1440 minutes estimés par la 

méthode M2. 

 

6.3.2 Modèle M3 : Estimation Bayésienne intégrée régionale des courbes IDF. 

La figure 6.11 ci-après illustre la cartographie des extrêmes pluviométriques sur le modèle 

IDF Bayésien M3 calé sur les observations des pluies maximales sur diverses durées et pour 

différentes stations en une seule étape. Cette intégration totale améliore sensiblement les 

estimations au prix d’une homogénéité spatiale et temporelle définie, par exemple la sous-

région A (figure 6.11), sur une superficie de 2000 km². Cela semble assez réduit. Toutefois, les 

extrapolations à l’intérieur de cette sous-région A sont d’une grande précision au sens des très 

faibles incertitudes d’interpolation (voir figure 6.12).  

 

Figure 6.11 Cartographie des quantiles 10 ans sur d=1440 minutes estimés par la méthode M3. Sous-

région A (région 2). 

Cependant, même si cette région est homogène, il est utile de vérifier de quelle manière la 

distribution régionale toute intégrée (M3) réoriente les distributions fréquentielles à intégration 

temporelle au site (modèle M1). Autrement dit, est-il possible de généraliser l’utilisation du 



141                   Chapitre 6 Cartographie des courbes IDF : de l’approche locale vers l’analyse régionale 

 

  

modèle M3, ou bien chaque application pratique nécessite une analyse particulière. Cette 

dernière question est plus amplement développée en section 6.4. 

 

Figure 6.12 Variances d’interpolation sur les quantiles 10 ans pour d=1440 minutes estimés par la 

méthode M3. Sous-région A (région 2). 

 

6.3.3 Intégration des incertitudes sur les quantiles et sur l’interpolation dans la 

cartographie des courbes IDF : modèle M2 vs modèle M3. 

L’inférence fréquentielle Bayésienne pour le modèle M3 offre une distribution à postériori 

sur un échantillon, très riche en informations spatiale et temporelle, qu’il est possible 

d’exploiter pour estimer les intervalles de crédibilité sur les quantiles régionaux. De même, 

l’interpolation spatiale par Krigeage des moyennes des pluies maximales sur 24heures, fournit 

en chaque point de la grille interpolée une moyenne et une variance.  

 

Figure 6.13 Cartographie de la borne supérieure des ICs à 70% , combinant incertitudes d’inférence 

statistique et d’interpolation spatiale, pour T = 10 ans sur d=1440 minutes estimés par la méthode M3. Sous-

région A (région 2). 
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>Dans ce qui suit il est proposé une combinaison de ces caractéristiques statistiques afin de 

permettre une estimation efficiente d’intervalles de crédibilité à 70%, rendant compte des 

incertitudes sur les quantiles et sur l’interpolation, en chaque point de la grille interpolée. Cette 

combinaison d’incertitudes est obtenue selon les étapes suivantes : 

1. Interpolation spatiale par Krigeage de la moyenne sur les séries de pluies maximales 

journalières (sur 24 heures) dans la région supposée homogène ; 

2. En chaque point de la grille interpolée le Krigeage donne une valeur moyenne et la 

variance correspondante, ce qui constitue une loi normale et permet de faire un tirage 

aléatoire de 10000 valeurs de pluie moyenne maximale journalière en chacun des points 

de cette grille ; 

3. Récupérer à partir de la distribution à postériori, du modèle M3, 10 000 (par exemple 

le dernier 1/3 pour 30 000 itérations) valeurs de quantiles régionaux (adimensionnels) ; 

4. Reconstituer un jeu de quantiles au niveau de chaque point de la grille interpolée en 

multipliant le résultat de l’étape 2 par celui de l’étape 3. Il est ainsi obtenu 10 000 

valeurs quantiles en chaque point de la grille interpolée ; 

5. Classer les jeux de quantiles ainsi obtenus pour évaluer les intervalles de crédibilité à 

70%.  

La figure 6.13 illustre l’interpolation spatiale des bornes supérieures d’intervalles de 

crédibilité combinant entre incertitudes d’estimation et d’interpolation, qui représente la 

solution sécuritaire, pour des extrapolations vers des sites non-jaugés, la plus efficiente qui soit. 

 

6.4 Evaluation et validation des modèles de cartographie des courbes IDF. 

Comme signalé plus haut dans ce chapitre, les distributions fréquentielles régionales 

ajustées sur des échantillons intégrants des observations, de pluies maximales annuelles, dans 

l’espace et le temps peuvent fortement réorienter la distribution ajustée sur les observations (sur 

diverses durées : modèle M1) au site, particulièrement pour les durées horaires et infra-horaires. 

En effet, la figure 6.14 en est l’illustration parfaite. Ainsi, la distribution fréquentielle M1 de la 

station 33 de Azazga pour une durée d=60 min n’est pas concordante avec la distribution 

régionale M3, et de même M2. Ceci s’explique par la présence, dans la même région homogène 

(sous-région D), de stations ayant observé des évènements intenses sur de courtes durées et 

aboutissant ainsi à fortement réorienter vers le haut la distribution régionale M3. Au regard, des 

résultats d’ajustements M1 et M3 de la station 12 d’El Anneb, sous-région A, la problématique 

de la question précédemment posée est relativisée. En effet, la procédure M3 d’ajustement 

régional sur des observations intégrées dans l’espace et dans le temps peut être performante. 

Toutefois, son utilisation nécessite d’être évaluée pour chaque cas d’application. Ce qui, en 

connaissance de la forte variabilité d’échantillonnage et de la faible densité du réseau de 

mesures pluviographiques de la région d’étude, est tout à fait acceptable. 
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Figure 6.14 Ajustements des SMA pour d=60 min. par le modèle M1 (station 33 : en noir), M2 (région 3, en 

rouge) et M3 (sous-région D en bleu) 

 

Figure 6.15 Ajustements des SMA pour d=60 min. par le modèle M1 (station 12 : en bleu), et M3 (sous-

région A en rouge) 
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6.5 Conclusion du chapitre 6 

Le fait que les données observées peuvent présenter une tendance linéaire sur un papier de 

probabilité approprié, mais ne suivent pas exactement la courbe théorique à ajuster mène à la 

conviction qu’un évènement de période de retour donnée ne peut être représenté avec une 

confiance parfaite par la théorie de la probabilité (Chow, 1964). Cette dernière déclaration 

renseigne plus que tout sur la nécessité absolue de baser les conceptions et les analyses de risque 

sur les incertitudes d’estimation, ce qui n’est faisable que si elles sont correctement définies (de 

manière efficiente)  

En effet, la meilleure approche de régionalisation, parmi celles étudiées, semble être celle 

combinant de manière efficiente les incertitudes de l’inférence statistique et celles de 

l’interpolation spatiale (modèle M3). C’est la borne supérieure de l’intervalle de crédibilité à 

70%, résultant de cette fusion d’incertitudes, pour différents quantiles de pluie (i.e. sur diverses 

durées) qui est cartographiée. En raison des faibles incertitudes sur les estimations locales des 

pluies et de la grande cohérence spatiale des valeurs estimées, l’approche proposée parait 

significativement surpasser l’approche traditionnelle même pour des estimations sur les sites 

non-jaugés. A noter que les cartographies des extrêmes pluviométriques sur la base du modèle 

IDF M0 ne sont pas du tout préconisées, et celles basées sur les modèles M1 et M2 ne sont 

recommandées que pour des extrapolations sur des distances inférieures aux portées des 

variogrammes sous-jacents.  
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L’interaction entre les sciences climatiques et statistiques, a une portée extraordinaire en 

termes de recherches scientifiques toutefois, elle nécessite un grand engagement de la part 

des deux disciplines pour comprendre les nuances résultant des relations complexes entre 

les données observées et les problèmes du monde réel (Stein, 2019). En effet, ce travail de 

thèse s’est efforcé, tout au long de ses chapitres, d’identifier la modélisation des relations de 

courbes IDF permettant d’équilibrer précision, simplicité et robustesse, puis à valider son 

applicabilité localement et régionalement. 

Les courbes intensité-durée-fréquence (IDF) représentent un des outils hydrologiques 

les plus couramment utilisés dans la gestion des eaux pluviales particulièrement en milieu 

urbain. Ainsi, il était nécessaire et utile de proposer un modèle autorisant des mises en œuvre 

sur des séries d’observations pluviographiques de nombre et de longueur limités. 

Finalement, ce travail a abouti sur une estimation Bayésienne Intégrée des courbes Intensité-

Durée-Fréquence locales et régionales. Elle consiste en un calage, en une seule étape, d’un 

modèle IDF à quatre paramètres (3 pour la distribution GEV et 1 pour la relation d’échelle) 

sur un échantillon unique composé des maxima annuels de cumuls de pluies sur huit durées 

d’agrégation (15, 30, 60, 120, 180, 360, 720 et 1440 minutes).  C’est l’établissement de la 

relation de la vraisemblance sur le modèle IDF qui a permis une estimation des paramètres 

en une seule fois (de façon intégrée), et sa maximisation à travers le calcul inférentiel 

Bayesian MCMC a permis d’incorporer les incertitudes dans le processus de calcul 

fournissant ainsi des intervalles de crédibilité les plus fiables possibles sur les paramètres et 

les quantiles correspondants.  

En prélude à la mise en œuvre de l’estimation Bayésienne intégrée, il a fallu valider 

théoriquement le modèle IDF établi et vérifier sa concordance avec les propriétés des 

mesures pluviographiques (c’est-à-dire que les observations ne rejettent pas le modèle). Le 

modèle proposé correspond à une distribution fréquentielle réduite (adimensionnelle) sur les 

cumuls de pluies maximums annuels, multipliée par un facteur d’échelle. Cette dernière 

description concorde avec le principe d’invariance d’échelle simple, où la seule définition 

théoriquement cohérente du facteur d’échelle est : une relation d’exposant d’échelle linéaire 

dite autosimilaire (c’est-à-dire monofractale passant par l’origine). De même, l’acceptation 

de l’invariance d’échelle simple et de la structure fractale a été approuvée via l’analyse 

d’échelles des moments sur les SMA de cumuls de pluie et la vérification de l’homogénéité 

de l’échantillon conjoint.  

Une fois le modèle IDF étudié dans cette thèse, a été calé, validé et testé, il est évalué la 

possibilité d’étendre son utilisation dans des analyses régionales qui permettraient des 

estimations des pluies horaires sur des zones non-jaugées. Dans un but de comparaison et de 

prospection de la meilleure approche régionale, quatre procédures différentes ont été 

proposées : 

a) Modèle M0 qui consiste à interpoler par Krigeage des quantiles de pluies estimés par 

inférence bayésienne pour chaque durée séparément au niveau de chaque poste PG,  

b) Modèle M1 qui consiste à interpoler par Krigeage des quantiles de pluies estimés par 

inférence Bayésienne de manière intégrée (intégration temporelle) au niveau de 

chaque poste PG ; 
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c) Modèle M2 qui consiste à interpoler par Krigeage le paramètre de position local (de 

chaque station PG) puis inférer (Bayesian MCMC) les quantiles régionaux pour 

chaque durée séparément (intégration régionale) ;  

d) Modèle M3 qui consiste à interpoler par Krigeage le paramètre de position local sur 

une durée d’agrégation de 24h des stations PG, puis d’inférer (Bayesian MCMC) les 

quantiles régionaux par intégration totale (spatiale et temporelle). 

 

7.1 Résultats obtenus 

Les fondamentaux de la méthodologie proposée dans cette thèse, ont déjà été présentés 

dans quelques travaux antérieurs (Muller et al., 2008; Van de Vyver, 2015a), toutefois c’est 

la première fois, à notre connaissance, qu’elle a été validée et testée sur un jeu de données 

assez large et que son potentiel a été mis en exergue.  

Outre la cohérence théorique du modèle IDF proposé, l’approche intégrée présente une 

nette cohérence avec les ajustements des maxima annuels des pluies, sur une durée à la fois 

(approche classique avec inférence Bayesian MCMC) pour l’ensemble des stations étudiées. 

Ce qui dénote d’un équilibre positif entre simplicité du modèle et précision d’estimation (ou 

statistiquement parlant entre biais et incertitudes). Cependant, il faut garder à l’esprit que les 

hypothèses d’invariance d’échelle simple et de comportement fractal des observations 

doivent impérativement être vérifiées pour chaque cas d’application. Toutefois, il est 

possible d’accepter un léger écart avec le modèle théorique. C’est-à-dire, que ce dernier n’est 

pas totalement rejeté par les données d’observations. En effet, quelques stations limitées 

montrent une concordance imparfaite (léger écart) avec l’hypothèse d’invariance d’échelle 

simple, particulièrement quand les pluies de durées de moins d’une heure sont considérées 

pour le calage, mais les estimations restent robustes.  

En plus de la réduction des incertitudes internes, du fait d’une inférence statistique - sur 

l’ensemble de la relation IDF- en une étape de calcul (1 étape dans la méthode proposée 

contre 2 à 3 dans l’approche classique), les incertitudes d’estimations sur les quantiles sont 

significativement réduites comparativement à un calage du modèle IDF sur chaque durée 

séparément. Un autre résultat, qui était inattendu, est que cette approche apporte 

indubitablement de la robustesse, dans le sens où le processus inférentiel intégré appliqué 

sur des séries d’observation courtes (8 à 12 années) fournit des estimations raisonnables, ce 

qui représente un atout non négligeable pour des applications d’ingénierie. En plus du 

constat empirique, cette robustesse vis-à-vis de la petitesse de la taille des enregistrements, 

a été vérifiée sur quelques milliers de séries simulées (simulations Monte Carlo).  

Concernant l’application régionale du modèle IDF Bayesian intégré, il est évident que 

le modèle M1 (inférence intégrée) est plus performant que le modèle M0 (inférence séparée). 

Cependant, la faible densité du réseau de mesure montre qu’il est assez hasardeux 

d’extrapoler, à travers une cartographie des quantiles de pluies pour une période de retour T 

et une durée d, le résultat vers des sites non-jaugés. En effet, l’analyse des cartes des 

variances, concernant le Krigeage ordinaire implémenté, montre que seul le proche voisinage 
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des stations autorise une extrapolation avec une incertitude minime. Pour pallier cette 

problématique une première proposition de baser les conceptions et analyses du risque en 

zones non-jaugées, non pas sur les quantiles, mais sur la borne supérieure de l’intervalle de 

crédibilité à 70% majorée de l’incertitude sur le Krigeage. En dépit de la réduction de 

l’incertitude grâce à l’estimation Bayésienne intégrée, la valeur proposée reste assez grande, 

particulièrement pour le modèle M0, et n’est donc pas suffisamment efficiente pour des 

applications d’ingénierie.  

 Le modèle IDF régional avec intégration spatio-temporelle (M3), c’est à dire sur un 

échantillon unique d’observations sur différents sites et sur diverses durées d’agrégation, 

moyennant un assouplissement (dans une certaine mesure) du critère d’homogénéité, semble 

permettre de surpasser l’approche traditionnelle même pour des estimations sur les sites non-

jaugés. En effet, ce dernier fusionne entre les incertitudes d’estimation sur les quantiles et 

les incertitudes d’interpolation de manière efficiente. Ce qui fait qu’en raison des faibles 

valeurs d’incertitudes sur les quantiles de pluie et de la grande cohérence spatiale des valeurs 

estimées, le modèle M3 parait performant pour des applications de conception d’ouvrages 

hydrauliques et d’analyse du risque d’inondation. Toutefois, avant sa mise en œuvre, la 

concordance entre les ajustements locaux et l’ajustement régional doit impérativement être 

vérifiée. En effet, une trop grande variabilité d’échantillonnage (présence d’horsains dans 

certaines stations de la région supposée homogène) peut mener à fortement réorienter 

l’ajustement régional comparativement au local, même quand la région est déclarée 

parfaitement homogène.  

 

7.2 Quelques perspectives  

Il est impératif de garder à l’esprit que la dépendance entre les observations sur les 

diverses durées d’agrégation peut être difficilement prise en considération dans la procédure 

d’inférence. En testant le calage du modèle IDF sur seulement 4 3 durées supposées 

indépendantes les unes des autres, les intervalles de crédibilité sont effectivement réduits, 

mais dans une proportion moindre que le calage sur huit durées.  Ainsi, pour un calage du 

modèle IDF sur toutes les durées, les intervalles de crédibilité résultant de la distribution à 

posteriori, devraient probablement être considérés comme sous-estimés. Muller et al. (2008) 

ont apportés une solution partielle à ce problème en prenant en considération les corrélations 

entre les séries de diverses durées dans l’écriture de la vraisemblance de leur modèle IDF, 

mais en aboutissant à une formulation à 9 paramètres difficilement ajustables, car la 

convergence de calcul par algorithme MCMC serait affectée par des complications 

supplémentaires. Aussi, la variance d’estimation augmente avec l’augmentation du nombre 

de paramètres à inférer. Le règlement de cette question de manière efficiente est assez 

complexe, mais en contrepartie il améliorerait de façon certaine le calcul des intervalles de 

crédibilité. 

Quand la densité du réseau de mesure et la longueur des enregistrements sont réduites, 

l’efficacité des méthodes statistiques est limitée (Faridzad et al., 2018). Ainsi, en dépit des 

nombreuses améliorations, mises en avant dans ce travail, dans l’estimation des courbes IDF 
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sur des séries assez courtes, la faible densité des réseaux de mesures pluviographiques reste 

quelque peu problématique. En effet, même si le modèle M3 de cartographie, des quantiles 

de pluies extrêmes issus d’une analyse fréquentielle régionale, est une solution relativement 

satisfaisante, il reste entaché d’une légère incohérence théorique. Cette dernière réside dans 

le fait que l’interpolation par Krigeage suppose un champ Gaussien, or les extrêmes 

pluviométriques s’adaptent mal à une distribution normale. Afin de pallier cette limitation, 

l’utilisation des processus max-stables semble assez prometteuse. 

Aussi, il serait pertinent de mener une analyse comparative, sur l’estimation des débits 

de projets, sur la base des méthodologies, proposée et classique, dans la quantification des 

intensités de pluies. Même si les résultats des chapitres 4 et 5 montrent qu’en moyenne 

l’erreur, sur le coefficient b de Montana, entre une estimation Bayésienne Intégrée et les 

valeurs fournies par l’ANRH est de 30% et peut engendrer jusqu’à 50 % sur la valeur de 

l’intensité de la pluie. Il serait intéressant d’évaluer l’incidence financière en termes de 

conception d’ouvrages hydrauliques et d’études d’analyse du risque d’inondation. 
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Annexe 1 - Outils statistiques II 

1 Annexe 1 - Outils statistiques 

1.1 Test d’adéquation d’Anderson-Darling (AD) 

La statistique A² du test d’adéquation d’Anderson-Darling est donnée par 

l’expression suivante (D’Agostino & Stephens, 1986; Stephens, 1977) : 

A2 = −𝑛 −
1

𝑛
∑{(2𝑖 − 1) ln 𝐹(𝑦𝑖) + (2𝑛 − 2𝑖 + 1)ln⁡(1 − 𝐹(𝑦𝑖))}

𝑛

𝑖=1

 (A1.1) 

Avec F(yi) la fréquence théorique au non dépassement de la distribution de probabilité 

sous-jacente pour chaque valeur de la série. n étant la taille de la série classée suivant un 

ordre croissant. Les seuils de rejets de l’hypothèse nulle H0 du test d’Anderson-Darling pour 

les distributions fréquentielles des valeurs extrêmes sont données par (Stephens, 1977) : 

 
Tableau A 1.1: Seuils de rejet du test AD pour des distributions des valeurs extrêmes 

Statistique 

(AD) 
Cas p 

Modification 

tenant 

compte de la 

taille de 

l’effectif 

Seuil de signification  

0.75 0.90 0.95 0.975 0.99 

A² 

Cas 0 : les paramètres de position et d’échelle 

sont connus 
Aucune - 1.933 2.492 3.070 3.857 

Cas 1 : le paramètre de position est inconnu (à 

estimer) et celui d’échelle est connu  
𝐴2(1
+ 0.3/𝑛) 

0.736 1.062 1.321 1.591 1.959 

Cas 2 : le paramètre de position est connu et 

celui d’échelle est à estimer (inconnu) 
Aucune 1.060 1.725 2.277 2.854 3.640 

Cas 3 : les paramètres de position et d’échelle 

sont inconnus et doivent être estimés 

𝐴2(1

+ 0.2/√𝑛) 
0.474 0.637 0.757 0.877 1.038 

 

1.2 Test de discordance de Hosking et Wallis (D) 

Le test de discordance de Hosking et Wallis permet de vérifier si un site (ou une 

station de mesure) appartient à une groupe supposé homogène. C’est-à-dire que la mesure 

de discordance permet d’identifier les sites qui sont grossièrement discordants avec le groupe 

dans son ensemble. La discordance est mesurée en termes de L-moments ou plutôt de ratios 

de L-moments. La discordance s’exprime comme suit (Hosking & Wallis, 1997) : 

En supposant qu’il y a N sites dans le groupe. Soit 𝑢̅ = [𝑡𝑖 , 𝑡3
𝑖 , 𝑡4

𝑖 ]
𝑇
un vecteur 

contenant les valeurs de t, t3 et t4 pour un site i : l’indice T dénote d’un vecteur ou d’une 

matrice. Soit : 

𝑢̅ = 𝑁−1∑𝑢𝑖

𝑁

𝑖=1

 (A1.2) 



Annexe 1 - Outils statistiques III 

Avec 𝑢̅ la moyenne (non pondérée) du groupe. Définissons la matrice des sommes 

des carrés et des produits croisés : 

𝐴 = 𝑁−1∑(𝑢𝑖 − 𝑢̅)(𝑢𝑖 − 𝑢̅)𝑇
𝑁

𝑖=1

 (A1.3) 

La mesure de la discordance pour un site i s’écrit alors : 

𝐷𝑖 =
1

3
𝑁(𝑢𝑖 − 𝑢̅)𝑇𝐴−1(𝑢𝑖 − 𝑢̅) (A1.4) 

Le site i est déclaré comme discordant si Di
 prend une grande valeur. Toutefois, la 

définition de grand dépend du nombre de sites dans le groupe. Hosking & Wallis 

(1997)  suggèrent de considérer un site comme discordant s’il y a dépassement des valeurs 

critiques données dans le tableau A 1.2. 

Tableau A 1.2 : Valeurs critiques de mesure de discordance Di. 

Nombre de sites dans 

une région 
Valeur critique 

Nombre de sites dans 

une région 
Valeur critique 

5 1.333 10 2.491 

6 1.648 11 2.632 

7 1.917 12 2.757 

8 2.140 13 2.869 

9 2.329 14 2.971 

  15 3 

 

1.3 Test d’homogénéité de Hosking et Wallis (H) 

Supposant que la région proposée compte N sites, où chaque site i a une longueur 

d’enregistrement de ni et des ratios de L-moments sur les échantillons 𝑡𝑖 , 𝑡3
𝑖 , 𝑡4

𝑖  . Les 

moyennes régionales de L-Cv, L-Cs et LCk sont respectivement :  𝑡𝑅 , 𝑡3
𝑅 , 𝑡4

𝑅. Ces derniers 

sont pondérés proportionnellement à la longueur de l’échantillon, par exemple : 

 𝑡𝑅 = ∑ 𝑛𝑖
𝑁
𝑖=1 𝑡𝑖/∑ 𝑛𝑖

𝑁
𝑖=1  (A1.5) 

L’écart-type pondéré L-CVs au site peut être calculé par : 

𝑉 = {∑𝑛𝑖

𝑁

𝑖=1

(𝑡𝑖 − 𝑡𝑅)
2
/∑𝑛𝑖

𝑁

𝑖=1

}

1/2

 (A1.6) 

Il s’agit ensuite d’ajuster une distribution kappa (équation A1.7) aux ratios des L-

moments moyens régionaux 1, 𝑡𝑅 , 𝑡3
𝑅 , 𝑡4

𝑅. 

𝑥(𝐹) = 𝜉 +
𝛼

𝑘
{1 − (

1 − 𝐹ℎ

ℎ
)

𝑘

} (A1.7) 
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La distribution kappa comporte quatre paramètres : 𝜉 (position), 𝛼 (échelle), 

𝑘(forme), ℎ.  

Une fois la loi kappa ajustée, il s’agit de simuler un grand nombre Nsim de réalisations 

d’une région avec N sites, chacun ayant cette loi kappa comme distribution de fréquence. 

Les régions simulées sont homogènes et ne comportent pas de corrélations sérielles ou de 

corrélations croisées. Tous les sites ont la même longueur d’enregistrement que leurs 

contreparties réelles. Ensuite, il suffit de calculer V pour chaque région simulée, puis à partir 

des simulations de calculer la moyenne V et l’écart-type V de Nsim valeurs de V. la mesure 

de l’hétérogénéité H est donné par : 

𝐻 =
𝑉 − 𝜇𝑉
𝜎𝑉

 (A1.8) 

Hosking & Wallis (1997)  suggèrent de déclarer une région hétérogène si H est 

suffisamment grand. Si H<1 la région est acceptablement homogène, si 1H<2 la région est 

possiblement homogène, si H>2 la région est certainement homogène. 
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2 Annexe 2 - Caractéristiques statistiques 

de SMA de pluies 

2.1 Liste de codes ANRH des stations Pluviographiques 

Code  

ANRH 

Nom  

Station 

Identification 

(Id.) station 

PG 

Code  

ANRH 

Nom  

Station 

Identification 

(Id.) station 

PG 

011208 Boughzoul 1 020509 Birmandreis 25 

011405 Ghrib (barrage) 2 020601 Deux Bassins 26 

011501 Tamezguida 3 020602 Hamiz 27 

011509 Medea 4 020642 Rouiba 28 

011514 Djenane Ben Ouadhah 5 020646 Keddara 29 

011603 Bordj Amir AEK 6 021014 Oued Zeboudj 30 

011605 Theniet el Had 7 021112 Ouzra 31 

011609 Deurdeur 8 021132 Mouzaia 32 

011717 Khemis Miliana 9 021504 Azzazga 33 

011718 Harraza 10 021601 Aghrib 34 

011801 Arib Ebda 11 021712 Beni Yenn 35 

011806 El Anneb 12 021717 Ait Djema 36 

011901 El Touaibia 13 021801 Bouassem 37 

012108 Oued Fodda 14 021915 Argoub 38 

012203 Oum Drou (Ponteba) 15 021924 Ain Zaouia 39 

012205 Benaria 16 050103 Souk el Djemaa 40 

012218 Domaine Si tayeb 17 090104 Souagui 41 

012219 Chlef 18 090202 Mahterre 42 

020101 Berkhissa 19 090314 Dechmia 43 

020201 Abou el Hassene 20 090506 Tizi Ghenif 44 

020224 Bissa 21 090512 ChabetElAmeur 45 

020306 Meurad 22 150101 Sour el Ghozlene 46 

020315 Gouraya 23 150208 Bouira 47 

020329 Boukerdane 24 150301 M'Chedallah 48 

020502 Ouled Fayet Eliminer 021234 Soumaa 49 
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2.2 Evolution des totaux pluviométriques pour 49 postes PG 

 

Figure A 2-1 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 15 minutes. 

 

Figure A 2-2 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 30 minutes. 
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Figure A 2-3 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 60 minutes. 

 

Figure A 2-4 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 120 minutes. 

 

Figure A 2-5 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 180 minutes. 
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Figure A 2-6 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 360 minutes. 

 

Figure A 2-7 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 720 minutes. 

 

Figure A 2-8 Evolution des totaux pluviométriques pour d= 1440 minutes. 
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2.3 Diagramme de dispersions des cumuls de pluies maximales de 49 

stations PG pour 8 durées 

 

Figure A 2-9 Scatter plot des cumuls de pluies maximales de 49 stations PG 
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3 Annexe 3 - Résultats de l’analyse 

d’échelle des moments de 48 SMA 

Exemple résultat MSA : Station 1 Boughzoul (01208) 

  

log𝐸[𝑌𝑑
𝑞
] (Log. moments d’ordre q SMA) versus 

log. D (durées) 

Fonction d’exposant d’échelle k(q) versus ordre q 

des moments  

NB : Les graphiques des résultats de la MSA pour 48 stations pluviographiques sont donnés sous 

format numérique dans un CD en dernière page des Annexes. Chemin d’accès :  

Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_3 
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4 Annexe 4 - Séries simulées : médianes et 

incertitudes des cumuls de pluies vs. 

durées. 

4.1 Gamme de durées de 15 à 1440 minutes (8 durées)  

Exemple résultat médianes simulées et empiriques des SMA de pluies : Station 1 Boughzoul (011208) 

 
Graphique des médianes empiriques (points), médianes théoriques BayMCMC, Intervalles de crédibilités 

à 80% BayMCMC pour 8 durées d’agrégation 

NB : Graphiques Annexe_4-1 sont donnés sous format numérique dans un CD en dernière page des 

Annexes. Chemin d’accès : Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_4\Annexe_4-1 

 

4.2 Gamme de durées de 60 à 1440 minutes (6 durées) 

Exemple résultat médianes simulées et empiriques des SMA de plueis : Station 1 Boughzoul (01208) 

 
Graphique des médianes empiriques (points), médianes théoriques BayMCMC, Intervalles de crédibilités 

à 80% BayMCMC pour 6 durées d’agrégation 

NB : Graphiques Annexe_4-2 sont donnés sous format numérique dans un CD en dernière page des 

Annexes. Chemin d’accès : Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_4\Annexe_4-2 
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5 Annexe 5 - Graphiques d’ajustements 

GEV par BayMCMC : M0 vs M1 

5.1 Durées d’agrégation de d = 15 à 1440 minutes 

Ajustement BayMCMC de la GEV à la SMA de pluies d=15minutes : Station 1 Boughzoul (011208) 

 
Graphique des ajustements de GEV BayMCMC pour M0 (trait fin) et M1 (trait gras) 

NB : Graphiques Annexe_5-1 sont donnés sous format numérique dans un CD en dernière page des 

Annexes. Chemin d’accès : Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_5\Annexe_5-1 

 

5.2 Durées d’agrégation de d= 60 à 1440 minutes 

Ajustement BayMCMC de la GEV à la SMA de pluies d=60minutes : Station 1 Boughzoul (011208) 

 
Graphique des ajustements de GEV BayMCMC pour M0 (trait fin) et M1 (trait gras) 

NB : Graphiques Annexe_5-2 sont donnés sous format numérique dans un CD en dernière page des 

Annexes. Chemin d’accès : Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_5\Annexe_5-2 
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5.3 Durées d’agrégation de =15, 60 et 1440 minutes 

Ajustement BayMCMC de la GEV à la SMA de pluies d=1440minutes : Station 1 Boughzoul (011208) 

 
Graphique des ajustements de GEV BayMCMC pour M0 (trait fin) et M1 (trait gras) calé sur 3 durées (15, 

60 et 1440 minutes) 

NB : Graphiques Annexe_5-3 sont donnés sous format numérique dans un CD en dernière page des 

Annexes. Chemin d’accès : Annexes_thèse-Boukhelifa-2020_format_numérique\Annexe_5\Annexe_5-3 
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6 Annexe 6 - Publication dans la revue 

scientifique Water Resources Research  
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