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RésuméAu cours des derniéres décennies, plusieurs méhtilemogénéisation ont été développées
pour corriger les ruptures artificielles dans léses climatiques. Elles ont été développées daessd
pays, pour différentes situations et avec des dwesad’application différents. Cet article préseme
revue exhaustive des méthodes d’homogénéisatiorséhéss climatiques publiées dans la littérature.
Une analyse critique de ces méthodes ainsi qu'éfiexion sur leur applicabilité aux séries de
précipitations totales annuelles sont égalemersieptées.
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A review of homogenization techniques for climate ata and their applicability to
precipitation series

Abstract During the last decades, a considerable effort spg@st on the development of homogeniza-
tion techniques that can identify and correct asgbgenic bias in climatic series. These method®wer
developed in various countries, for different catdeand for different domains of applicability. The
present paper is an exhaustive review of publigh@togenization techniques for climatic series. A
critical analysis of the described methods and scudision on their applicability to total annual
precipitation are also presented.
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INTRODUCTION

Les conditions de mesure d'une station peuventerwasiu cours du temps. Les
modifications des conditions de mesure (déplacentgntstations, remplacement
d’'instruments de mesure, changement des heuresati@iions ou encore modifica-
tion de I'environnement immédiat de I'instrument mesure) peuvent introduire des
ruptures artificielles dans les données qui nettefit pas les variations réelles du
climat. De ce fait, il arrive régulierement que leéries de données climatiques
contiennent des ruptures artificielles qui sontsdailex modifications des conditions de
mesure et qui ne reflétent pas les variationsegelu climat.

Au cours des dernieres décennies, plusieurs meshodt été développées pour
corriger les ruptures artificielles des séries aligues. En effet, le besoin de longues
séries de données climatiques fiables se fait ds ph plus sentir dans divers
domaines. Par exemple, les études des changenfierdtiques nécessitent la création
de bases de données completes avec lesquellesioa poalyser de maniere adéquate
le signal climatique, suivre son évolution danddmps et prévoir les changements
futurs avec une incertitude minimale. Il est altnés important de développer des
techniques robustes de détection de ces biaiscatsf pour que les données utilisées
se rapprochent le plus possible des observationauwgaient été faites sans perturba-
tion des conditions de mesure. Le processus detaté#teet de correction des ruptures
d’origine non climatique est appelé homogénéisation

Ce travail présente une revue bibliographique rdéthodes d’homogénéisation
des données climatiques décrites dans la littératOn en fera ensuite une analyse
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critique, suivie d'une réflexion sur leur applicii aux séries de précipitations
enregistrées au Québec. Cette analyse facilitechdex de la méthode a utiliser étant
donnée linformation disponible de la station & logénéiser et de ses stations
voisines. Cette revue de littérature constituerawat! préliminaire a une comparaison
des méthodes d’homogénéisation des précipitatioridugbec méridional.

Le reste de l'article est organisé comme suit:efglication de la problématique
de 'homogénéisation des données; (b) présentaiésnméthodes d’homogénéisation
utilisées pour les données climatiques; (c) prédgiemt des études comparatives
réalisées; (d) discussion des méthodes d’homogaiuis () une analyse d’applic-
abilité pour I'homogénéisation des séries de pittipns totales annuelles et,
finalement, (f) conclusions.

L’'HOMOGENEISATION DES DONNEES

Le terme “inhomogénéités” représente les variatioms naturelles qui sont causées
par des modifications dans les réseaux d’obsenatib’homogénéisation consiste a
détecter puis a corriger ces variations. Les sdeitsoyenne et les tendances sont les
deux types dinhomogénéités les plus communes. ékample, les mesures de
précipitations sont perturbées par le vent etdeffenturi produit au dessus du céne
du pluviomeétre. Donc, toute modification ayant dfetesur le vent induira des sauts
dans les données (e.g. un changement d’emplacedeelat,forme du capteur ou de sa
hauteur au dessus du sol). Une modification dagrsvitonnement immédiat d'une
station, induite par exemple par I'urbanisationrdéorestation, ou I'industrialisation,
suscite des changements plus graduels (e.g. Pe&trsd, 1998) et ce, en particulier
sur les températures. Une tendance est plus dekcauantifier car il faut identifier
correctement le début et la fin de cette tendaimse que son amplitude.

En pratique, il est assez difficile de détermiserune rupture dans une série
représente un changement dans le climat régionaheunhomogénéité. Deux types
d’'informations permettent de pencher pour l'une l@utre des explications: les
enregistrements aux stations voisines (s'il y eretajes métadonnées (s'il y en a
également).

Utilisation de l'information aux stations voisines

En homogénéisation, on compare souvent les dordi@ées station avec celles des
stations voisines pour éviter qu'un changementalique soit interprété comme une
inhomogénéité. La série dont on veut vérifier I'ragénéité est appel&érie de base
Les séries voisinesont supposées étre climatiquement similaires sete de base
(souvent des observations de stations geéographenptenvisines). De plus, elles
doivent étre homogénes, sinon des inhomogénéités dme de ces dernieres
pourraient étre attribuées a la série de basal €xt difficile de garantir que les séries
voisines sont exemptes d’inhomogénéités. Il exiges techniques qui permettent de
minimiser les inhomogénéités potentielles et deméar une série de référence
homogéne. Unesérie de référenceest une fonction d’'une ou de plusieurs séries
voisines. On peut trouver dans Petersbal (1998) une revue des techniques utilisées
pour minimiser les inhomogénéités potentiellesateséries.
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Pour les précipitations, il est souvent difficile trouver des stations voisines qui
appartiennent a la méme région climatique que fi@ sk base étant donnée la forte
variabilité spatio-temporelle de cette variablerdque les stations voisines utilisées
sont trop éloignées ou d’altitudes tres différentes inhomogénéités présentes dans la
série de base risquent d'étre masquées par unegteanple divergence entre ces
caractéristiques. La qualité de 'homogénéisaties précipitations dépend alors de la
densité du réseau d'observations et de la topograjehla zone ou ont été prises les
données. De plus, le degré d'importance de cestéaistiques dépend fortement du
pas de temps des données que I'on veut homogénéiser

Les métadonnées

Les métadonnées sont des informations historiquetes conditions dans lesquelles
les données a une station ont été enregistréess Edint constituées des enregistre-
ments de la station, des annuaires météorologigiessfiches d’inspection, des photo-
graphies de la station et de son environnementnedentrevue avec la personne
responsable d'une station, etc. (Aguilat al, 2003). En homogénéisation, les
métadonnées sont consultées pour expliquer la chuise inhomogénéité. Cependant,
les informations sont souvent incomplétes, inerists, erronées ou remplies
d’'informations non pertinentes. |l se peut alorsuga inhomogénéité détectée soit
impossible a valider par les métadonnées. A l'isgeun changement recensé dans les
métadonnées peut ne pas avoir influencé sensibtdenaresure.

METHODES UTILISEES POUR HOMOGENEISER DES DONNEES
CLIMATIQUES

Diverses techniques d’homogénéisation ont été dppées pour accommoder
différents types de facteurs tels que la varialleraogénéiser, la variabilité spatiale et
temporelle des données selon I'endroit ou lesastatisont situées, la longueur des
séries et le nombre de données manquantes, ledanates disponibles et la densité
du réseau d'observations (Aguilat al, 2003). Les techniques d’homogénéisation
varient également selon I'objectif pour lequel @s lapplique et la philosophie de
chaque équipe de travail.

Malgré la grande diversité des méthodes d’homdgatién, elles peuvent
néanmoins étre classifiées en deux catégoriesipales qui les rejoignent toutes:
méthodes subjectives ou objectives. Lorsque I'eoguteent d’une discontinuité est
détecté a 'ceil nu sur un graphique, la méthodedigmt a la classe subjective méme
si des tests statistiques sont appliqués par ta.dear contre, les méthodes objectives
ne dépendent pas du jugement de l'utilisateur pacaliser les inhomogénéités. Les
méthodes Bayésiennes, qui seront présentées plusplourraient étre considérées
comme subjectives ou objectives selon qu’elles rimm@nt ou non l'opinion du
modélisateur par le biais d’'une distributiarpriori informative. Comme aucune des
méthodes Bayésiennes présentées dans cet artigliése’ de distributionsa priori
informatives, elles sont présentées parmi les ajy@oobjectives.

Cette section présente les approches subjectiv@geaxtives pour ’lhomogénéisa-
tion des données climatiques rencontrées dandtéaature. Par la suite, les études
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comparatives realisées sur ces méthodes sont ééscutans le but de mieux les
classifier. Enfin, les méthodes utilisées pour hgémgiser les précipitations sont
également présentées par pays.

Approches subjectives

La plupart des approches subjectives sont baséd®samen visuel d’observations
cumulées, de différences ou de rapports, ou ermerdéviations cumulées entre la
série de base et des séries voisines pour quehembgénéités soient plus facilement
détectables visuellement. Dans cette section, siesregroupées selon la variable que
I'on inspecte sur le graphique.

Examen graphique des doubles accumulationBlusieurs techniques se basent
sur une analyse visuelle de valeurs cumulées. Ram@e, I'analyse des doubles
accumulations (Kohler, 1949) consiste a faire utgrassion linéaire simple sur les
valeurs cumulées de la série de ba¥eii fonction des valeurs accumulées d’'une série
de référencexj. Ensuite, on produit un graphique des couplepalats §, y) sur
lesquels on superpose la droite de régressioresSidries sont homogénes, les points
sont disposés aléatoirement autour de la droite2deession. Par contre, un change-
ment & I'une ou l'autre des deux stations se reugapar une cassure de la pente. La
technique des ellipses de Bois (Bois, 1986) ainsilg méthode du vecteur des indices
annuels (Brunet-Moret, 1979) sont des extensions I'dealyse des doubles
accumulations.

Examen graphique des déviations cumulédsanalyse graphique des déviations
cumulées a été développée pour homogénéiser dies sl précipitations totales
annuelles par Craddock (1979). On calcule les tiévist de la série de base par
rapport au ratiy/ X, ou y représente la série de base et x une sérigfdrence
homogéne. Un graphique des déviations cumuléesmatidn du temps est produit.
Un saut de moyenne dans la série de base se resrfagiement par un changement
de pente sur le graphique des déviations cumuléderetion du temps. Craddock
(1979) répete le processus plusieurs fois avec@rdiftes séries de référence et
compare les graphiques obtenus. La méthode des s®roumulatives paralléles se
base sur le méme principe. De plus, une techniguagttant d’estimer 'amplitude du
saut ainsi que son intervalle de confiance eseptés par Rhoades & Salinger (1993).
Ony présente également diverses fagcons de déwriaiseuil significatif du saut dans
le cas de stations isolées.

Examen graphigue des séries de différences ou depprts Joneset al (1986)
proposent une méthodgli consiste a examiner graphiquement les sériadifideences
entre la série de base et ses voisines. Les mentiscontinuités sont identifiés par un
examen graphigue des différences mensuelles entsérie de base et chaque série de
référence. Lorsque le méme saut se répete suepissiraphiques, alors il provient de la
série de base. Ensuite, les métadonnées sont témssubt si les positions
d'inhomogénéités détectées sont validées, la séti@justée. Par ailleurs, Tayastcal.
(1998) proposent d’appuyer cette méthode par dests hon paramétriques. Lorsqu’un
saut est apparent par un examen visuel, les testsuskal-Wallis et de Wald-Wolfowitz
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décrits par Tayanet al (1998) sont appliqués sur les séries différesciées résultats des
deux tests donnent le niveau de signification desmogénéités détectées visuellement.
Pour les précipitations, on peut analyser graphigum les ratios de précipitations totales
annuelles entre la série de base et une séridélermée (Craddock, 1979). Pour une série
homogeéne, les rapports devraient étre distribuéat@tement autour d’'une certaine
constante. Par contre, une discontinuité entrafigedéviation des valeurs par rapport a
cette constante. Le but de cette méthode n’esti@dsurnir un outil de correction, mais
plutét de montrer qu'il y a une discontinuité aleer dans la série.

Examen graphique des données filtréeke filtre de Kolmogorov-Zurbenko est
applicable a des données contenant des tendandes eycles saisonniers (Zurberéto
al., 1996). Ce filtre a été testé directement sur demnées prises en altitude
(température et humidité). Le filtre est appliqué ks données brutes. Lorsque la
fenétre mobile s’approche d’une région dans laguél a une discontinuité, elle peut
étre identifiée par une croissance de la varigbdit de I'amplitude de la pente de la
série filtrée. Donc, les discontinuités de la séegiennent évidentes en représentant la
série filtrée sur un graphique. Leur amplitudeessimée en calculant la difféerence des
moyennes des valeurs avant et apres le saut deéaofiltrées. Le seulil significatif des
sauts est obtenu par un test sur la variance skilfiltrée (Zurbenket al, 1996).

Approches objectives

Les approches objectives peuvent se classer selomdéle qui représente la rupture
dans la série de base. On distingue: (a) les mediderégression linéaire avec des
changements dans un ou plusieurs coefficientsgtession; (b) les modéles avec une
forme paramétrique différente de la régressioraiimee et (c) les modeles sans forme
paramétrique explicitement spécifiée. A l'intériele chaque classe, des sous-classes
sont définies en fonction du nombre de ruptureg @un plusieurs) et de la nature de la
rupture (changement abrupt de la moyenne ou deepddéns les sections suivantes,
les méthodes inventoriées sont regroupées seldadsification décrite ci-haut.

(a) Modéles de régression linéaire avec des changamts dans un ou plusieurs
parametres

(i) Un changement de moyenne

Plusieurs méthodes sont basées sur la recherchealt dans une série de différences
ou de rapports formée de la série de base aveséne de référence. Cela permet
d’inclure I'information d’'une série de référencedévoir un modele trés simple:

+ i:l"'v
Qi:{T Q P

1
T+o+e i=p+l..,n @

ou g est la valeur de la série de différences/ratiogempsi, r est la moyenng est la
position d’'un saut potentiel étson amplitude. Les résidus du modéle sont représen
par e. Pour détecter la position du saut et/ou estim@mr amplitude, plusieurs
techniques peuvent étre employées.

Dans un premier temps, lorsque la posipiast connue, par I'information obtenue
des métadonnées, on peut appliquer un test deratiffés de moyennes local pour
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vérifier la significativité de I'amplitude (Karl &Villiams, 1987). On forme des séries
de différences (température) ou de différenceseelds logarithmes des rapports
(précipitation) de la série de base avec ses \@ssiBnsuite, un intervalle de confiance
basé sur le test de Student est calculé pour lpémture et sur le test de Wilcoxon
pour les précipitations. Par la suite, une procgédst appliquée pour corriger la série
de base des sauts significatifs.

Lorsque la position du saut est inconnue, plusieséthodes peuvent résoudre ce
probleme. La méthode Bayésienne univariée pour aut groposée par Lee &
Heghinian (1977) et expliquée par Ouarefaal (1999) peut étre employée. La
distribution a priori est déterminée par la série de base. La procémlcele, pour
chaque année, la probabilité que le saut se p@duise moment étant données les
observations recueillies. De la méme maniere, lldoge du saut posséde sa fonction
de densitéa posteriori Le seuil significatif de I'amplitude du saut estteféniné en
calculant un intervalle de crédibilité Bayésien.eUsxtension de cette méthode pour
détecter un saut dans une série de précipitatiensieo débits a été développée
(Perreaultet al, 1999). Selon cette méthode, on ne doit pas Faiypothése qu'il y a
eu un changement de moyenne dans la série. Daasveetion révisée de la méthode,
les distributionsa priori sont plus flexibles.

Des tests statistiques classiques peuvent égaledsudre ce probléme. Le test
le plus utilisé est celui développé par Alexandmmsgl986) pour homogeénéiser des
séries de précipitations totales annuelles ou depdeatures moyennes annuelles
(Alexandersson & Moberg, 1997) en se basant surtesh du rapport des vrai-
semblances. On calcule une statistique pour tdegepositions de sauts possibles. La
statistique maximale correspond & I'emplacemepius probable pour un saut et son
seuil significatif se détermine a partir d’'un tahlede valeurs critiques (Alexandersson,
1986; Khalig & Ouarda, 2006). En principe, les néatlatiques du test sont applicables
a une discontinuité par série. En pratique, onigpglsuccessivement le test jusqu’a ce
gue tous les segments de la série soient considénésgenes. La procédure consistant
a chercher le maximum de la statistique en fonal®ta position s’applique a d’autres
statistiques. La méthode de Jaruskova (1996) etekts sur les déviations cumulées
(Buishand, 1982, 1984) se basent sur le méme pendtnfin, le test de Student
séquentiel consiste a appliquer un test de Stuplemt comparer cing observations
avant et aprés chaque position de saut potentgilfiett et al, 1990). Les endroits ou
la statistique calculée dépasse la valeur critdpiéa distribution de Student avec huit
degrés de liberté correspondent aux positions uks sagnificatifs.

Une autre facon de procéder est de détecter urdaas une série de base qui ne
se produit pas dans la série de référence. Un madplésentant une telle série peut
s’exprimer ainsi:

+ AX + i=1...,
yi={T px +e p

_ )
T+0+ X +€ I=p+1..,n

ouy; est la valeur de la série de base au tampest la valeur de la série de référence
au tempsi. Pour détecter la position du saut et/ou estinoer @mplitude, on peut
employer I'approche bivariée et la méthode Bayéwdrivariée pour un saut.
L’'approche bivariée est une technique statistijassique basée sur le rapport des
vraisemblances (Maronna & Yohai, 1978; Potter, 198dung, 1993). La série de
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base et la série de référence appartiennent a istréoation normale bivariée et on
teste I'hypothése que les moyennes sont différerResir détecter la position du
changement, on utilise la procédure consistaneéctler le maximum de la statistique
en fonction de la position.

La méthode Bayésienne bivariée pour un saut ¢aastine extension de la
méthode Bayésienne univariée pour un saut. Asstlil (1999) ont développé ce
modéele qui difféere du précédent en incluant unie s référence. Les observations de
la série de base et de la série de référence sribdées selon la loi normale bivariée.
Les distributionsa priori des paramétres de ce modéle sont les mémes des del
modeéle univarié présenté dans la section précéddmte détails concernant les
densités marginales et la densité conjomfmsterioride la date du changement et de
son amplitude sont présentés par Assefial (1999). Une autre approche Bayésienne
pour un saut basée sur la distribution normaleivaulée a été proposée pour détecter
un changement de moyenne commun dans plusieues déydrologiques corrélées
(Perreaultet al, 2000). Dans ce modéle, on teste I'hnypothésel auyi a pas de
changement dans les séries contre I'hypothéseyga’iin saut simultané a chacun des
sites. Par la suite, Seidoet al (2007) ont développé un modeéle de régression
Bayésienne. Un changement de moyenne dans un naeléégression multivariée est
considéré. Cette méthode est basée sur des hypsthpsori non informatives et les
distributionsa posteriori sont obtenues par I'échantillonnage de Gibbs. Encme
fois, la méthode vérifie la présence d’'une ruptimecomitante a plusieurs séries.

(i) Un changement de moyenne et/ou de tendance

Il existe des méthodes d’homogénéisation baséesdssirmodeéles de régression
linéaire qui recherchent & la fois des sauts etefggances. Ce sont des modéles dans
lesquels on suppose les propriétés de normalitgjé&pendance et d’hétéroscédasticité
des données, et qui sont résolus par des technmoexres carrés standard. Ceci
s’applique a toutes les techniques basées sur o@sles de régression présentées dans
cette section. Par exemple, la régression mulsiplbase sur I'application de plusieurs
modeles de régression pour homogénéiser des siériesnpératures (Vincent, 1998).
Le premier représente une série homogene. Lorsgueskidus sont indépendants, le
modele appliqué ajuste bien les données. Danssleadtraire, le modéle n’ajuste pas
bien les données et il pourrait y avoir une inhoémagté dans la série de base. Le test
de Durbin-Watson ou un intervalle de confiance Bamtocorrélation des résidus
permettent de vérifier cette hypothése. Lorsquesdae de base est considérée
inhomogene, on ajuste un autre modéle pour détermfentype de discontinuité dans
la série de base. Pour identifier un saut, le neogléivant est appliqué:

- TP X o B +E i=1...p
LI B e B e i=p+L...n

®3)

ouy; est la valeur de la série de base au tampsest la valeur de la série de référence
k au temps. Il y an observations dt séries de référence. L'emplacement du saut,
est déterminé en ajustant le modéle pour toutesplesitions possibles et en
sélectionnant celui avec la plus petite somme @deses résiduelle. Le choix de la
position du saut se valide avec le test de Fidhestimation de 'amplitude du saut est
donnée pam et son seuil significatif se calcule avec la statue de Student. Des
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modeéles représentant une série avec une tendanoeeesérie qui contient une
tendance et un saut sont ajustés par la suite €dtn&998).

Un modele de régression a deux phases permet égalede détecter un
changement de moyenne et/ou de tendance dans uméS#ow, 1987). D'abord, un
modéle représentant une série homogéne est ajustéeuxiéme modéle ajusté
représente une série dans laquelle il y a une wliseité a un certain point

—_ Tl+;{1i+q Izlvp
%= T, 4+, te i=p+1...n

(4)

ouy; est la valeur de la série de base au teimpset r; sont les moyennes avant et

apres le changemernt, et1, sont les tendances avant et apres le changemeeséta

position du changement. Les résidus du modelerspnésentés pay. L'emplacement
du saut est déterminé selon les moindres carrésieBrs modifications ont été
apportées:

— Easterling & Peterson (1995) appliquent le modgie une série de différences
créée avec des stations voisines, ne forcent pagelex droites de régression a se
joindre, appliquent la technique itérativement padtecter plusieurs sauts et
évaluent les seuils significatifs par une procédiegermutation multiple (Mielke
etal, 1981).

— Lund & Reeves (2002) proposent une statistiqueiskeer réviséee.

— Wang (2003) propose un modéle dans lequel leeepeont égales avant et aprés
la rupture.

Par ailleurs, la régression multiphase a été dgpéle afin de détecter des sauts et
des tendances dans des données de températureettee(Gullettet al, 1991). Cette
méthode consiste & ajuster sept modeles de régmedifierents dans lesquels la série
de base constitue la variable dépendante et lésbles explicatives sont le temps et
des séries voisines. Le premier représente une lsémogéne tandis que les six autres
évoquent une série de base qui contient de unex aiscontinuités. Celui qui
comprend une discontinuité se représente par:

_ T, H A0+ BiX, ot BXx, e i=1..p
yi = Ty +Aoh + B X+t B X, +€ i=p+1..,n

ouy; est la valeur de la série de base au tampsest la valeur de la série de référekice
au temps. A chaque étape, on détermine les positions gsiet le mieux les données
au sens des moindres carrés. Le nombre de disaésirdans la série est déterminé en
choisissant le modele le plus simple qui améliagaificativement le dernier modéle
ajusté. Par la suite, le seuil significatif de amaginhomogénéité potentielle est
déterminé par la statistique de Student.

(5)

(iii) Plusieurs sauts

Dans le cas ou on recherche plusieurs inhomogénééés la série de base, on ne fait
plus face & un probléme de test d’hypothése, ntaiétgau choix de modéle ainsi qu'a
la combinatoire. Dans cette section, les technigigegétection de sauts multiples sont
présentées en séparant les problémes de choix dileret de combinatoire.

Choix de modeélde choix des emplacements de sauts et I'estimal®reurs
amplitudes peut se faire en utilisant une procédereraisemblance pénalisée par un
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critere comme le critere de Schwarz (1978), d’Aka{t973) ou de Caussinus &
Lyazrhi (1997). Les criteres de Schwarz (BIC) etldiike (AIC) sont des classiques
en choix de modele et sont utilisés pour faire desélection de prédicteurs en
régression multiple. Le critere de Caussinus & ltgaest spécifiquement congu pour
les modeles a rupture. D’ailleurs, il performe bEaip mieux que AIC et BIC sur le
modele en marche d’escalier (Caussinus & Mestré420.a méthode développée par
Caussinus & Mestre (2004) se base sur ce critarelpahoix de modéle combinée a
un algorithme de programmation dynamique. Les sé&wmt homogénéisées en étant
tour a tour série de base alors que toutes lessadaviennent des séries voisines. Des
séries de différences ou de rapports sont forméessgu’un changement revient dans
toutes les séries, on considere qu'il est attrilualla série de base.

Une méthode Bayésienne ayant pour paramétresnioneode changements et la
position de ces derniers peut également étre adilour détecter des sauts multiples.
L’approche Bayésienne multi-sauts est une adaptat®la méthode présentée dans
Fearnhead (2006) qui cherche a détecter un chamgatagparamétres dans une série
de données distribuée selon une loi quelconquen@iele a été adapté par Seidou &
Ouarda (2007) au cas ou les données sont normalés moyenne de la série
climatique considérée varie en fonction de plusieravariables. En sortie, le modeéle
fournit la densité de probabilig posterioridu nombre de changements, et la position
des sauts étant donné le nombre de changemerts Iprpbable.

Pour détecter des sauts multiples, il est égalepessible d’appliquer des tests
localement comme le test de Student ou le testfféchik est alors nécessaire de
posséder des métadonnées complétes qui peuvequémdes positions a tester. Par
ailleurs, on peut également appliquer une méth@deldppée pour détecter plusieurs
sauts a la fois comme la méthode de Szentimrey7(1P999). Cette derniére se base
sur le principe du rapport de vraisemblance, maissde cas de sauts multiples. La
particularité de cette méthode est le traitemerst sries voisines qui ne sont pas
considérées homogeéenes. La méthode consiste auattrin poids aux séries de
différences formées a partir des séries voisinespadids optimal a allouer est obtenu
en minimisant la variance des résidus des sériediffirences. La procédure de
détection s’applique et retourne les emplacemeessathangements potentiels. 1l est
également possible d’obtenir des intervalles ddianoe pour I'emplacement du saut
et son amplitude.

CombinatoireEnsuite, on fait face au probleme de combinatdtgsqu’il serait
impraticable de faire une recherche exhaustiveodies$ les combinaisons de ruptures
possibles, la plupart des auteurs utilisent unenigcie pas-a-pas simple. Cela consiste
a détecter une rupture, la conserver en mémoirelétactter une seconde, et ainsi de
suite. La plupart des techniques développées pitectér un seul saut s'appliquent de
cette facon en pratique. Par exemple, la procédleesegmentation de série
hydrométéorologique (Hubeet al, 1989) utilise cet algorithme. La technique cherc
la segmentation optimale au sens des moindresscamie pour laquelle I'écart entre
la série et la segmentation considérée est mininhalgorocédure consiste a calculer
'écart quadratique entre la série et la segmenmtationsidérée. Une fois que la
segmentation optimale est identifiée, I'égalité des/ennes des segments consécutifs
est testée au moyen du test des contrastes defé&chafsegmentation obtenue est
acceptée seulement si le test de Scheffé est ismfifif Une généralisation de cette
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méthode a été formulée par Kehagéasal (2006). Dans cette derniére, on choisit le
nombre de sauts en se basant sur le critere deaschwes techniques pas-a-pas
deviennent problématiques lorsque les rupturesémutives sont trop proches.

Lorsque les données sont gaussiennes, la techd@peogrammation dynamique
fournit un algorithme équivalent a la rechercheagmdtive de toutes les combinaisons
de ruptures (Hawkins, 2001). Cette technique ast phére que du pas-a-pas simple,
mais optimale.

(b) Modeles avec une forme paramétrique différentde la régression linéaire

Dans cette section, d’autres techniques qui peuédrg utilisées pour I'homo-
généisation des données sont présentées. Thom3d4h) (@ développé une méthode
pour homogénéiser une série de précipitations emtahensuelles basée sur un
processus aléatoire de Poisson. La fréquence degpjpations est caractérisée par un
processus de Poisson et son amplitude suit indépemeént une loi exponentielle. La
série est divisée en plusieurs segments selorates de déplacement de la station. Le
segment avec le plus d'années d’observations toeslkh série de référence et les
autres séries seront comparées a celle-ci. Ledteetmogénéité basé sur le test du
rapport de vraisemblance donné par Thompson (19&ifie si les estimateurs du
maximum de vraisemblance varient entre les segmé&udar vérifier que la série
corrigée est effectivement homogene, la statistdpi®ann-Whitney est calculée afin
de tester I'hypothése que les deux séries fontiepal® la méme population. Ce
processus est répété pour tous les segments.

Une méthode basée sur I'analyse des ondeletteé pr@posée pour ajuster les
observations de températures anciennes qui somésbmal documentées (Datsenko
et al, 2002). Elle se définit par trois idées princgsal En premier lieu, les séries
climatiques sont décomposées en différentes éshedletemps et I'ajustement se fait
sur ces différentes échelles. En deuxieme liesuppose que les inhomogénéités dans
les séries sont nombreuses et qu’elles peuvengrveantinuellement. En troisieme
lieu, on fait I'nypotheése que les données prisemtigue I'on adopte des méthodes de
calcul modernes sont de mauvaise qualité. La métpoaposée ajuste les séries méme
si 'amplitude des homogénéités détectées estigéufiégr & un certain seuil significatif
en se basant sur I'idée que les ajustements agpsutédes données de bonne qualité
seront pratiguement négligeables. L'analyse seisgaimultanément sur la plus
longue période d’observations commune de la séribasde ainsi que plusieurs séries
prises a des stations voisines a l'aide de fonstidondelettes. Les séries sont divisées
en deux parties : la premiere contient des dongéésenferment des biais et des
erreurs tandis que les données de la partie récsmié supposées homogenes.
L’information historique peut servir a déterminardate de séparation des séries. La
méthode consiste a estimer les statistiques deattieprécente des séries, et a
déterminer les ajustements optimaux a faire syordeniere partie des séries par une
stratégie Bayésienne.

(c) Modeles sans forme paramétrique explicitemenipgcifiée

Les modéles basés sur I'application successiveste hon paramétriques entrent dans
cette catégorie. Par exemple, la procédure dudeeMann-Whitney séquentiel corrige
les inhomogénéités pas-a-pas (Lanzante, 1996)e Getttion inclut également les
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méthodes hybrides qui sont constituées de I'apjdicssimultanée de plusieurs tests
paramétriques et/ou non paramétriques successifqigweérifient pas les mémes
hypothéses. Ceci permet de réduire le nombre dssésualarmes et d'éviter de
confondre un saut et une tendance. Boroneant & Temo(1999) proposent
d’appliquer successivement les tests de Pettitividan-Kendall et d’Alexandersson
pour ’homogénéisation de séries de températuresuadies. Le test de Pettitt est une
approche non paramétrique pour identifier un charegeg de moyenne ou de variance
dans une série (Pettitt, 1979). Le test de Mannddltrprésenté dans Boroneant &
Tomozeiu (1999) permet également de tester lalééalie la moyenne et de la
variance d’'une série d’observations. Il s’agit dusrocédure non paramétrique dans
laquelle on compare chaque observation de la skribase avec ses observations
précédentes. Le test d’Alexandersson, tel que prégmécédemment, est a son tour
appligué. La méthode proposée par Wijngaardl. (2003) consiste a appliquer quatre
tests d’homogénéité différents (test d’Alexandemssest sur I'étendue des déviations
cumulées standardisées, test de Pettit et rappoxoth Neumann) sur des données
annuelles et classifier les séries selon le norderéests significatifs. Les tests sont
présentés en détails dans Wijngaatdal (2003). La station est classifiée selon le
nombre de tests significatifs au seuil de 1%. Bippartient a la premiére catégorie
lorsqu'au plus un test est significatif, & la déume catégorie lorsque deux tests
rejettent I'’hypothese nulle et a la troisieme catéglorsque trois ou quatre des tests
sont significatifs. Les séries classées dans la&gosie 1 peuvent étre utilisées
ultérieurement car elles semblent homogenes. Lesssgéppartenant aux catégories 2
ou 3 doivent étre vérifiées en consultant les nattades.

ETUDES COMPARATIVES REALISEES

Quelques études comparatives ont été effectuéedesuséries climatiques simulées
(Ducré-Robitaille et al, 2003; Slonoskyet al, 1999; Lubes-Nielet al, 1998;
Zurbenkoet al, 1996; Easterling & Peterson, 1992). Etant dogue les résultats de
ces études dépendent fortement de [l'effectif et dasactéristigues des séries
synthétiques générées, les conclusions doiventétsidérées avec prudence.

La plus récente (Ducré-Robitailé al, 2003) compare huit techniques différentes:
la méthode d’Alexandersson pour les sauts et msutendances, la régression multiple,
la régression & deux phases (version proposéegséeriing & Peterson; 1995), le test
de Student séquentiel, le test de Mann-Whitney es#ipl et la méthode Bayésienne
univariée pour un saut. Le test de Mann-Whitneysatiel utilisé ici est similaire au
test de Student séquentiel en remplacant seulelmdest de Student par le test de
Mann-Whitney. Ces méthodes ont été comparées ssirsddes synthétiques de
température avec un nombre aléatoire de sautsékakats se résument ainsi:

(a) Pour identifier les séries homogenes, la métdAlexandersson pour les sauts,
la régression multiple et 'approche Bayésienneébdtperformantes.

(b) Les sauts de grandes amplitudes sont toujaars d¥étectés. Par contre, les petits
sauts sont plus facilement détectables par les adégh d’Alexandersson et
Bayésienne en utilisant une série de référence.

(c) Les méthodes possédant la capacité de déametendance (Alexandersson pour
tendances et régression multiple) sont portéesl &lassifier les petits sauts.
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(d) La méthode d’Alexandersson pour les saut®daession multiple et la régression
a deux phases ont offert la meilleure performanoer gdentifier des sauts
multiples.

(e) Le modéle de régression a deux phases présantasterling & Peterson (1995)
se montre trés sensible, mais la version réviséeedmodéle (Lund & Reeves,
2002) pourrait améliorer la performance du modéle.

() Le test de Student séquentiel est désavantagée mue la fenétre mobile n'est pas
assez large.

(g) Les méthodes incluant une ou des séries deeréfé performent mieux du fait
gu’elles expliquent une part de la variabilité desérie de base.

Une étude comparative de trois méthodes d’homaggtien a été réalisée sur des
séries de pression moyenne en surface en Europmogkly et al, 1999). Les
inhomogénéités ont été détectées au pas de tempslaat I'ajustement des séries est
fait mensuellement. Les techniques utilisées samalyse graphique des séries de
différences, la méthode de Caussinus & Mestre ehdthode d’Alexandersson. La
documentation a été consultée pour valider lesnmdygnéités identifiées. Les grandes
conclusions de cette étude sont:

— La méthode de Caussinus & Mestre requiert undgreombre de stations voisines
pour fournir des facteurs de correction robustes.méthode est problématique
lorsque la station de base se trouve a un endé ou avec seulement quelques
voisines (moins de six).

— La méthode d’Alexandersson est performante aeelsothnes séries de référence.
L'efficacité de cette technique dépend alors dedisponibilité de séries de
référence.

— L’examen graphique des séries de différenceqadltes meilleurs résultats.

Lubes-Niel et al (1998) ont comparé le test de corrélation surrbasys de
Kendall, le test de Pettitt, le test de Buishamdptocédure Bayésienne de Lee &
Heghinian et la procédure de segmentation desssigyidrométéorologiques de Hubert
et al. (1989) sur des séries synthétiques de précipitmt@mnuelles. Ces méthodes ne
fournissent pas les mémes éléments de réponse guiaomogénéité d’'une série. En
effet, le test de Kendall sert a vérifier la présed’une tendance dans les données, les
tests de Pettitt et de Buishand permettent deiposiér une rupture de moyenne et
d’évaluer son seuil significatif, la méthode Bagésie permet d’estimer la distribution
de la position de la rupture et la procédure demssgation est concue pour la
recherche de changements multiples de moyenneuwansérie. Le but de ce travall
n'était pas de choisir la meilleure technique, nm@igot d’étudier la puissance et la
robustesse de ces cing méthodes dans des conditioniHlées. La puissance des
méthodes a été évaluée en introduisant des ruptieresoyenne (saut et tendance)
dans des séries normales indépendantes. La robeisiesté évaluée en générant des
séries normales indépendantes, lognormales indéptes] gamma indépendantes,
normales autocorrélées et des séries avec desresptliécart-type. Voici les
conclusions générales de cette étude:

(@) Les tests de Kendall, de Pettitt et de Buishdmthent des résultats conformes a
I'erreur de type 1 utilisée sur les séries stat@iras.

(b) La méthode Bayésienne avec une dopriori non informative détecte un fort
pourcentage (40%) de ruptures sur les séries steties. Elle devrait étre utilisée

Copyright 00 2007 IAHS Press



30 Claudie Beaulieu et al.

seulement lorsque les séries étudiées ont unegootebilité de ruptura priori.

(c) Avec la procédure de segmentation, le pourgentie séries rejetées alors qu’elles
respectent ’homogénéité est acceptable.

(d) La puissance de toutes les méthodes est sup@ae50% pour détecter des sauts
de moyenne dépassant 75% de la valeur de I'éqaet-ty

(e) Les méthodes reposant sur l'indépendance dsengdiions (Pettitt, Buishand,
méthode Bayésienne) ne sont pas robustes lorsgudolenées contiennent une
tendance. Ces méthodes montrent également un maequdustesse lorsque les
données sont autocorrélées.

() Les méthodes basées sur la normalité des denr@eishand, méthode
Bayésienne, procédure de segmentation) offrentbhamme performance lorsque
cette hypothese n’est pas respectée.

(g) Les méthodes exigeant l'invariance de I'étgpe (procédure Bayésienne, Pettitt,
Buishand) sont relativement robustes lorsque legsé&ontiennent des ruptures
d’écart-type et que la moyenne est stationnaire.

Easterling & Peterson (1992) ont choisi un ensenda méthodes indépendantes
des métadonnées disponibles, facilement autombssabqui considérent une série de
référence formée de stations voisines, et les @uliquées sur des séries de
températures réelles et synthétiques. La méthoflextindersson, le test bivarié, le
test de Student séquentiel, lI'analyse des doubkesunaulations, les sommes
cumulatives paralléles et la régression a deuxgshast été utilisées. La performance
de chacune des techniques a identifier correcteffteemiée d’'une discontinuité et a
estimer I'amplitude du facteur de correction a apmr a été évaluée. Les méthodes
qgui ont bien identifié une discontinuité ont ensu#été testées pour détecter des
inhomogénéités multiples. Par la suite, elles détappliguées aux données réelles
pour comparer les résultats avec l'information drigiue disponible. Les grandes
conclusions de ce travail sont:

— Toutes ces méthodes se sont montrées efficacesiptecter un saut d’amplitude
20.

— La régression a deux phases semble plus appeopoér détecter des tendances
gue des sauts.

— Pour identifier un saut de faible amplitude, lathode d’Alexandersson, le test
bivarié et le test de Student ont offert la meikeperformance.

— Le test de Student est moins approprié pour thtees sauts multiples. En effet,
les valeurs critiques augmentent considérablemenst ka fin de la série et ainsi le
test est inapproprié pour examiner les segmenssqaurts de la série de base.

— La technique d’Alexandersson et le test bivané é&é retenus pour détecter des
sauts multiples. Lorsque le nombre de discontisuiddigmente, la méthode
d’Alexandersson fournit une meilleure performance.

— Par ailleurs, l'efficacité de la méthode d’Aledansson diminue lorsque les séries
de référence ont des écarts-type de 0.5 a 1.5dhisde la série de base.

— Pour les changements plus graduels, le testibieata méthode d’Alexandersson
tendent a identifier un saut dans le milieu deecietihdance.

— Les deux méthodes précédentes ont été appliquéks stations possédant de
I'information historique et ont identifié des distmuités non documentées.

Enfin, Zurbenkecet al (1996) ont comparé le filtre Kolmogorov-Zurberdeec le
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critere de Schwarz pour détecter des discontinudgiss des séries de données en
altitude. lls ont appliqué les techniques sur dages simulées contenant des patrons
saisonniers. Les deux méthodes ont la propriétgtidier directement la dimension du
modéle sans passer par des tests dhypothése.ltte d offert une meilleure
performance que le critére de Schwarz sur lessséxiec des tendances cycliques. Par
contre, le critere de Schwarz offre une performasgeérieure lorsque les données
sont distribuées normalement. Les deux méthodaenétmoins performantes pour
détecter de petites discontinuités. Zurbeakal (1996) suggerent d'utiliser le critére
de Schwarz pour faire une analyse exploratoireuppat a d’autres méthodes et a
'information historique.

ANALYSE CRITIQUE DES METHODES

Les forces et les faiblesses des méthodes d’hordmgdion dépendent de plusieurs
facteurs et plusieurs regroupements (qui se recdumont possibles. lls seront
organisés de trois facons: (a) leur caractere tibjeg subjectif; (b) I'utilisation de
linformation des stations voisines et des métaéesnet (c) le nombre et le type des
inhomogénéités pour lesquels leur théorie est aancu

Classification selon leur caractére objectif ou sybctif

Méthodes objectives Les méthodes dites objectives se basent sur des
considérations mathématiques pour repérer les ingéngités et peuvent ne pas les
détecter si certaines de leurs hypothéses sordegolCertaines méthodes (approche
bivariée, methode d’Alexandersson, test de Stuskemientiel, les méthodes basées sur
la régression) requiérent que la variance de l@ s&it constante. Les méthodes non
paramétriques comme le test de Wilcoxon séqueatiel’avantage d’étre basées sur
des concepts de statistique non paramétrique mbust indépendants de toute
distribution. De plus, les observations extrémesnonins d’effet sur le résultat du test.
Cependant, il peut arriver qu’on perde en puissarcgu’on gagne en robustesse. Une
étude de robustesse quant aux postulats exigésafioétre effectuée pour vérifier
jusqu'a quel point leur non-respect affecte lesultéts. Ensuite, I'application
séquentielle des tests de Wilcoxon et de Studarttrpedifier I'erreur de type 1, mais
ce probléme peut se régler en diminuant le seititjoe de chaque méthode. Enfin, la
méthode d’Alexandersson et le test de Student séiglsont sensibles au coefficient
de variation de la série (écart-type/moyenne).dst ¢’Alexandersson se montre plus
ou moins sensible selon que ce coefficient estldadu élevé (Alexandersson &
Moberg, 1997). Une variance forte fera en sortelgustatistique de Student soit faible
et ainsi la série est déclarée homogéne sans tiétressairement.

Autant les approches basées sur la régressiorajles basées sur les méthodes
statistiques classiques (sauf les tests non-parigunes) reposent sur la normalité des
données. De plus, la segmentation des séries sbeiseela normalité des données.
Cependant, méme si les données ne sont pas norieslegries de différences ou de
rapports peuvent tout de méme respecter la noénahtar ailleurs, la méthode
Bayésienne multi-sauts posséde I'avantage de poéme adaptée sans difficulté a
une distribution non-normale. De plus, les codetaneen ceuvre toutes les méthodes

Copyright 00 2007 IAHS Press



32 Claudie Beaulieu et al.

statistiques classiques s’exécutent rapidementligaque le temps de calcul des
méthodes Bayésiennes est considérablement plug.élevdemeure néanmoins
raisonnable pour une application sur un petit etdende séries. Enfin, plusieurs
techniques tendent & détecter des inhomogénéitdélau et a la fin des séries. Pour
contrer ce probléme, les inhomogénéités inexpleafdentifiees en début ou en fin de
série peuvent étre ignorées.

Méthodes subjectivesLe fait qu’elles soient basées sur le jugement de
I'utilisateur constitue a la fois un point fort @ point faible. La personne qui utilise
une technique subjective peut évaluer le poidsrneioa certains éléments selon leur
importance (la qualité des métadonnées et dessseoisines ou I'amplitude d’'une
rupture par rapport a la variance de la série).dfburs, une personne non experte
risque de commettre des erreurs de jugement. Néagmmes méthodes constituent
une bonne facon de s’approprier les données &tiptoratoire.

Classification selon I'utilisation de I'information aux stations voisines et des
métadonnées

Méthodes utilisant I'information d’une ou plusieurs séries voisined efficacité
des méthodes qui utilisent une ou plusieurs sédesines dépend de la quantité de
stations voisines et de la qualité de leurs donrides inhomogénéité éventuelle dans
une série voisine aura moins d'impact sur I'ajugieihrdu modeéle lorsque les séries
voisines sont nombreuses. Par exemple, lorsquédl yne seule série voisine (e.g.
analyse des doubles accumulations ou analyse guaphdes rapports), il est
impossible de savoir laquelle de la série de basdeola série de référence contient
une inhomogénéité. De ce fait, ces méthodes seremtréfficaces lorsque les dates de
changements sont connues (Kohler, 1949). De plus, Série de référence est mal
choisie, des variations naturelles causant desgements de pente peuvent étre
interprétées comme des inhomogénéités. La méthadelayanc est également
adéquate lorsque les métadonnées sont exhaudfinesffet, lorsque la station visée
n'est pas documentée, cette approche permet sautlelelassifier la station comme
douteuse. Les méthodes graphiques incluant plisssgries voisines seront beaucoup
plus appropriées si les métadonnées sont incomspletenmes cumulatives paralléles,
analyse graphique des séries de différence).

Quoiqu’il soit quasi impossible de s’assurer dbothogénéité d'une station
voisine, il est important d’en tester I'hypothés®up éviter d’interpréter un
changement climatique comme une inhomogénéité. cBatre, lorsque toutes les
stations du réseau étudié ont des changementstrdiimsnts simultanés, les tests
d’homogénéité absolus sont préférables aux telt8fsequi se basent sur des stations
voisines. Lorsque le nombre de stations a homogénésst élevé, on peut considérer
des méthodes comme celles de Szentimrey ou celadssinus & Mestre qui, tout en
homogénéisant simultanément un ensemble de statioesse basent pas sur
I'hypothése que la ou les séries voisines utilis&ed homogenes.

Méthodes utilisant les métadonnée€es méthodes comprennent les approches
subjectives, mais aussi les approches objectived ths résultats doivent étre
corroborés par les métadonnées avant qu’une ciameae soit effectuée. Les points
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forts et les points faibles de ces méthodes santrlémes que ceux des approches
subjectives.

Classification selon le nombre et le type des inhargénéités pour lesquels leur
théorie est congue

Méthodes congues a I'origine pour détecter une seuinhomogénéité a la fois
Les mathématiques de la plupart de ces méthodestvis détecter un seul saut de
moyenne dans la série. Il est possible que cesaaéshsoient moins performantes a
détecter des sauts multiples plutdét qu'un seul dautnoyenne. En présence de sauts
multiples, la correction des données peut étresé@il’estimation d’un saut peut étre
faussée par la présence d'autres sauts dans ¢éa kérsqu’'une méthode développée
pour détecter un changement de moyenne est applaggientiellement pour détecter
des sauts multiples, une attention particulier¢ 8o accordée a la facon d’estimer
'amplitude des sauts pour ne pas laisser d’ageegs éventuels interférer dans les
calculs. En effet, lorsque les facteurs de comectsont calculés pendant la
segmentation de la série, ils ne sont pas nécessatit déterminés seulement avec des
segments homogenes.

Méthodes congues a lorigine pour détecter plusiesr inhomogeénéités
simultanément Les méthodes qui peuvent détecter des sauts iIasltipn une
application (méthode Bayésienne multivariée mutits, filtre de Kolmogorov-
Zurbenko, critere de Schwarz, segmentation desséméthode de Szentimrey,
méthode de Caussinus & Mestre) ont I'atout de foutas estimations non biaisées
par d’autres discontinuités. En effet, elles petemdtd’éviter I'interférence d’éventuels
sauts non encore détectés.

Méthodes congues pour détecter plusieurs types dhimmogénéitésCertaines
méthodes ont la capacité de détecter a la foissdats et des tendances (méthode
d’Alexandersson, régression multiple, régressiodeex phases). Cependant, le test
d’Alexandersson pour les sauts semble détecteautnpsés du milieu d’un segment en
réalité tendancieux. De plus, le test d’Alexandemsdestiné aux tendances conduit a
une classification de plusieurs sauts consécutifisnce une tendance. La régression a
deux phases se montre plus adéquate pour déteeteteddances que des sauts
(Easterling & Peterson, 1992). Par ailleurs, leshodes possédant la capacité de
déceler une tendance sont portées a mal clasefigretits sauts (Ducré-Robitaiks
al., 2003). La détection de sauts de faibles ampmgudst problématique dans la
plupart des cas. Par contre, en travaillant av@déxiations cumulées, un changement
de moyenne est plus prononcé que dans une sérieself@tions brutes. Par
conséguent, les tests sur les déviations cumubresgtent de détecter plus facilement
des inhomogénéités de faible amplitude.

ANALYSE D’APPLICABILITE AUX SERIES DE PRECIPITATION S
TOTALES ANNUELLES

Cette section vise a identifier les méthodes quivpat homogénéiser des séries de
précipitations totales annuelles. Premiérementairers d’entre elles comme I'analyse
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des doubles accumulations, la méthode du vectgional, I'analyse graphique des
rapports, l'analyse graphique des déviations cuesjléa méthode d’Alexandersson,
'approche bivariée et les tests sur les déviatioomulées ont été développées
spécialement pour ’homogénéisation des précipitatitotales annuelles. De plus, les
méthodes de Szentimrey, de Jaruskova et de CassdinMestre permettent
d’homogénéiser plusieurs types de variables intldas précipitations. Plusieurs
applications ont été faites sur des données depjieions. Par exemple, la méthode
d’Alexandersson a servi a homogénéiser des sémegrécipitations en Norvége
(Hanssen-Bauer & Forland, 1994), en France (Lane&jdourdain, 1994), en Suéde
et en Finlande (Petersen al, 1998). La procédure de Boroneant & Tomozeiu 9199
a permis d’homogénéiser des séries de précipitatonitalie (Tomozeiet al, 2000).
Wijngaard et al (2003) ont appliqué leur méthode sur des séregprécipitations
localisées en Europe. Puisque les précipitatiom$ §6s variables, Wijngaaret al
(2003) ont extrait le nombre de jours humides paéa (précipitations de plus de 1 mm)
et appliqué leur méthode sur cette variable. Catéable a pour effet de réduire la
variabilité et ainsi, seuls les sauts assez grpedsent étre détectés. De plus, cette
approche a été choisie pour tester 'homogénéigédes de pluie en Ethiopie (Conway
et al, 2004). Chez Météo-France, les séries de pratigois sont homogénéisées selon
la méthode de Caussinus & Mestre. En Autriche nfibgénéité du réseau de mesure de
précipitations a été vérifiée au moyen du test ded@ck sur les déviations cumulées
combiné a une analyse des métadonnées (Petrabn1998). En Suisse, les séries de
précipitations ont été homogéneéisées en combiramhéthodes et la consultation des
métadonnées en utilisant le logiciel THOMAS (Begsrtal, 2005). Au Canada, les
précipitations ont été réhabilitées pour des chaweges d’instruments systématiques a
tout le réseau et pour des modifications dansglanfale prendre les observations (Mekis
& Hogg, 1999). Aux Etats-Unis, les métadonnéesiajoe la méthode de Karl &
Williams sont combinées. La méthode de Rhoades l&adgea (1993) est appliqguée en
Nouvelle-Zélande et dans les iles du PacifiqueinEfd régression a deux-phases selon
le modéle de Wang (2003) a été utilisée par unotgmment de scientifiques pour
homogénéiser des extrémes de température et dpifatians en Amérique Centrale et
au nord de 'Amérique du Sud (Aguilet al, 2005).

Certaines techniques développées afin d’homogéndées séries de températures
moyennes annuelles pourraient performer égalenmnt ges séries de précipitations
totales annuelles. Cela va dépendre de la disimibutes données (normale ou non-
normale). Par exemple, I'applicabilité de la régres multiple, de la méthode
Bayésienne multivariée multi-sauts, du filtre Kolpoov-Zurbenko, du critére de
Schwarz, du test de Student et de Wilcoxon séqelemta pas encore été testée. Les
méthodes citées dans cet article ont été dévelepisies le but précis de tester ou de
corriger 'homogénéité de séries climatiques. Pdleuas, d'autres techniques
statistiques qui servent & analyser les rupturess das seéries chronologiques
pourraient également accomplir cette tache (Ch&ugta, 2000, 2001).

CONCLUSIONS

La correction des inhomogénéités dans les sériemtifjues est cruciale pour toutes
les études qui portent sur des variables climasigBkus particulierement, des séries de
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précipitations de qualité permettront de prendre diecisions basées sur des données
fiables dans différentes recherches sur les chaagesnctlimatiques ou encore dans
d’autres domaines comme l'irrigation ou la prodoictd’énergie.

Un grand nombre de méthodes d’homogénéisatiorégnprésentées dans cette
revue de littérature. Les méthodes objectives thiapprofondies parce qu’elles sont
plus completes. Néanmoins, il ne faut pas négligempossibilité d'utiliser une
approche subjective pour bien s’approprier les desnet éviter de commettre des
erreurs. La tendance dans les derniéres méthodedodpées consiste a combiner
plusieurs tests trés différents et de déclareragm@ inhomogeéne seulement lorsque
plusieurs tests sont significatifs. Cela évite éguire le nombre de fausses alarmes. De
plus, on insiste sur le fait que la consultatios detadonnées est essentielle malgré
I'utilisation d’'une méthode sophistiquée. En effegst important de connaitre la cause
des ruptures artificielles qui sont corrigées.

Le choix de la méthode optimale a utiliser ou mémeombinaison des méthodes
a utiliser dépend fortement des caractéristiquetssstjues de la station. Pour aider les
utilisateurs dans le choix d’'une méthode, des &tudenparatives de la robustesse et
de la puissance des méthodes sur des données daigitptidns totales synthétiques
seraient grandement appréciées. Par exemple, amagoévaluer la robustesse des
méthodes lorsque I'hypothése de normalité des den(@u des séries de différences/
rapports, selon la méthode) n’est pas vérifiée.e@dant, il est fort possible que ce
point ne soit pas crucial. Les données synthétigoesraient également contenir des
changements de variance et/ou des inhomogénéies léa séries voisines. On
pourrait ainsi avoir une idée de I'impact du nospect des postulats propres a chaque
méthode. L'aptitude de différentes méthodes d’hognéisation des précipitations
totales annuelles a identifier des séries homogenagomogenes n’'a pas encore été
analysée.
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