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6 Présentation de la pluviométrie a la Réunion

2.3.2 Les données pluviométriques

Notre but est d’interpoler les pluies hebdomadaires, mais on va commencer par les
pluies mensuelles. Elles devraient &tre plus faciles a interpoler car généralement
la régularité spatiale d’'un cumul de pluie (ou d’une moyenne) s’améliore quand
la moyenne porte sur des intervalles de temps plus grands.

Nous disposons des mesures journalieres de pluie pour chaque poste météo, de
I’année 1990 jusqu’a 2001. Nous avons remarqué que le fichier des pluies jour-
nali¢res contenait de nombreuses données manquantes qui peuvent étre dues a
divers causes tel que : le pluviometre est en panne, la mesure n’a pas été enre-
gistrée,...

Donc se baser sur un tel fichier pour interpoler la pluie peut engendrer des résultats
biaisés, pour cela nous proposons, pour une année et un mois fixé, de ne conser-
ver que les postes dont les relevés sont complets pour le mois considéré. Ceci
permet d’avoir des fichiers sans données manquantes au prix de la perte d’un cer-
tain nombre de postes.

Par la suite nous viendrons a I’étape de sélection de I’année sur laquelle nous al-
lons nous baser pour mettre au point la méthode, c’est a dire 1’année sur laquelle
nous allons nous baser pour interpoler la pluie en tout point de I’1le.

2.3.3 Sélection de I’année

Apres examen des années (de 1990 a 2001) nous retiendrons 1’année 1996 car elle
contient plus de stations par mois que les autres années (et donc moins de données
manquantes), en plus les quantités de pluie mesurées sont proches de la situation
ordinaire et ne représentent aucun phénomene spécial tel qu’un cyclone ou autre.

La figure (2.2) représente la cartographie de la moyenne mensuelle des pluies
journaliéres pour les 12 mois de 1996 (une colonne représente un trimestre). La
quantité de pluie mesurée sur chaque poste est représentée par un cercle dont
le diametre varie selon la quantité. Un poste apparait sur la carte s’il n’y a au-
cune donnée manquante dans le mois. On remarque que cette observation est bien
conforme au climat présenté ci-dessus (voir présentation de la pluviométrie sur
la Réunion). Par la suite nous modélisons la moyenne mensuelle des pluies jour-
naliéres, en fonction du relief, pour chaque mois de 1’année 1996, pour pouvoir

interpoler la moyenne mensuelle des pluies journalieres en tout point de I’ile sur
les 12 mois de I’année.
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FiG. 2.2 — Cartographie de la moyenne mensuelle des pluies journaliéres des postes pour les

12 mois de I’année 1996 : les mois sont arrangés par colonnes par exemple la premiére colonne
contient Janvier, Février et Mars.

o _| o _| o _| =
o o o o
o - O - o - o -
PR = -~ O _| - O = 0 |
E N~ 7 E ~ 7 E ~ ] £ ~ 7]
* o > o] > o > o]
o o o (=]
o - o — o = o -
Q T 1 Q | Q T Q mT 7171
120000 200000 120000 200000 120000 200000 120000 200000
X (m) X (m) X (m) X (m)
o o o _| o
= (@] o o
9 = o o — S -
—~ o _] — o _| —~ o _ —~ (=
E ~ 7 E ~ 7 E ~ ] = ~ 7]
o o o o
Q O - o - S -
8 T T 7 Q Q rTT Q T T
120000 200000 120000 200000 120000 200000 120000 200000
X (m) X (m) X (m) X (m)
o o _ o _| o
o o (& o
Q - O - o - S -
~ O _] -~ O _| ~ O _| -~ © _]
E ~ 7 E ~ 7 E =~ E ~
o o o (@]
o — Q — o — (=
& T T & T T & TT T & T
120000 200000 120000 200000 120000 200000 120000 200000

X (m) X (m) X (m) X (m)



























Modélisation de la pluie en fonction du relief : Régression sur composantes
16 principales

— Nous proposons de faire une ACP bi-centrée sur 1’échantillon aléatoire de 1000
points du MNT car ceci permet d’avoir des composantes principales qui résument
le relief, autour de n’importe quel point du MNT, a partir des altitudes de ses
361 points voisins. Puis on introduit les postes météo dans I’ACP comme in-

dividus supplémentaires et on calcule les composantes supplémentaires via la
formule :

(Code = ——IW_—HXS,‘Qaa (33)
avec :
— (Cs)e - la @ composante supplémentaire
— A : la af valeur propre de I’opérateur Escoufier VQ.
— Q : une métrique sur I’espace des variables (dans notre cas Q = Is4;)
— aq : le @ vecteur propre de la matrice de variance-covariance V.

Pourquoi une ACP sur un échantillon au hasard plutot que sur les stations ?

On décide de faire une ACP sur un échantillon au hasard plut6t que sur les stations
car :

— Les stations ne sont pas représentatives de I'7les, si on en juge par le relief local.
En effet, les ACP sur le relief local ne sont pas identiques entre population des
stations et échantillon pris au hasard dans le MNT.

— Il y a des configurations de relief local qui seraient sous-représentées ou pas
représentées du tout sur la population de stations. Ces directions non explorées
dans I’espace des individus seraient évitées par les premigéres composantes prin-
cipales, qui s’orientent dans les directions a plus forte densité de points.

— Le filtrage par élimination des derniéres composantes éliminerait donc toute
information sur ces directions non explorées, ces configurations de relief local
non trouvées autour des stations.
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3.6.1 Etude préliminaire de la variable pluie

L’examen des histogrammes de distribution de la moyenne mensuelle de la pluie
journaliere (Fig. 3.7) pour les mois Janvier, Décembre,Mai et Juillet montre une
forte dissymétrie de cette variable.

Cette dissymétrie peut étre due au fait que le vent dominant vient de 1I’océan In-
dien et traverse la cote Nord de I'1le et s’arréte au niveau de la chaine de montagne,
dont les altitudes atteignent 3000 m, qui traverse le centre de I’ile et donc la zone
Nord est plus arrosée que la zone Sud : on pourrait donc avoir un mélange de dis-
tributions.

F1G. 3.7 — Distribution de pluie pour les mois Janvier-Décembre-Mai-Juillet
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3.6.2 Sélection du nombre des composantes a retenir de ’ACP
bi-centrée faite sur I’échantillon de 1000 points du MNT

Pour fixer le nombre de composantes principales a retenir nous avons deux criteres :
la régle de baton brisé de I’histogramme des valeurs propres ou bien sélectionner
les composantes relatives aux valeurs propres supérieures a 1.

En utilisant le deuxiéme critére et en se basant sur les résultats du tableau 4.10,
nous nous arrétons aux sept premieres composantes principales.

indice valeur propre inertie cumul d’inertie

1 49.59 43.74 43.74
2 42.74 37.69 81.43
3 5.38 4.75 86.18
4 4.62 4.08 90.26
5 3.01 2.66 02.92
6 1.41 1.23 94.17
7 1.14 1.01 95.18
8 0.75 0.67 95.85
9 0.68 0.60 96.45

TaB. 3.1 — pourcentage de variance résumé par chaque composante principale

3.6.3 Modéele de régression multiple de la pluie sur composantes
principales

Dans cette partie nous allons chercher, dans 1’espace des composantes principales,
la combinaison linéaire qui explique au mieux la pluie.

Le modele de régression a envisager est de la forme :

Y=CB+e (3.4)

avec :

— Y : La moyenne mensuelle des pluies journalieres

— C: La matrice des composantes principales sur les stations.
— B : vecteur des coefficients de régression
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Etant donné que la matrice C est fixée, la méthode consiste & trouver le vecteur g
qui minimise la somme des carrés des résidus de la régression :

B = argmin() (@) = ) i~ ) (3.5)

Cette méthode d’estimation des coefficients de régression est applée ”Ordinary
Least Squares” (OLS).Bien évidemment cette méthode d’estimation suppose cer-
taines hypothéses qui permettent d’avoir un estimateur BLUE (Best Linear Un-
biased Estimator).

Les hypotheses de OLS sont :

— hO : Le modele est correct

— hl: Les erreurs ¢; sont centrées, (ie E(g;))=0, Vi)

— h2: les & ont la méme variance, (e var(g;))=0?)

— h3: les (g;); sont non corrélées, (ie cov(e;g;)=0, Yi# j)
— hd: & N(O, 0?)

Quelques propriétés de I’estimateur 3 de 8 par OLS :

Sous les hypotheses de la méthode OLS, les estimateurs des coefficients de régression
ont les propriétés suivantes :

— sous hO et hl : les estimations de 8 sont sans biais c-a-d E(E) = 8.

— sous hO,h1,h2 et h3 : les estimateurs sont optimaux ie efficaces parmi les esti-
mateurs sans biais linéaires de .

— sous les cinq hypotheses : les estimateurs ,E, suivent des lois normales et donc
permettent d’utiliser le test de significativité de Student, ainsi que le test de
Fisher pour la comparaison de modeles emboités.

Par la suite on estime les parametres du modeéle de régression tout en supposant
que les hypotheses de OLS sont vérifiées et aprés nous vérifierons, a 1’aide des
tests sur les résidus, si ces hypotheses ont été respectées par les données ou non.

Pour expliquer la moyenne mensuelle des pluies journaliéres, on introduit comme
variables explicatives les composantes principales et on propose d’introduire aussi
la moyenne des altitudes des points voisins des stations météo. Cette moyenne €té
retranchée de toutes les altitudes des points du masque mais elle peut avoir un
poids important dans I’explication de la pluie donc nous devons I’introduire dans
le modele.
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3.6.4.2 Test d’homogénéité de la variance

L’homogénéité de variance des résidus de la régression peut étre observés a partir
du graphique des résidus en fonction des valeurs ajustées.

F1G. 3.9 — Evolution des résidus de la régression en fonction des valeurs prédites- mois de Janvier
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Les résidus de la régression augmentent en fonction des valeurs de la moyenne
mensuelle des pluies journalieres ajustées par le modele, pour le mois de janvier
donc la variance des résidus n’est pas constante et I’hypothése d’homogénéité de
la variance des résidus est infirmée, ce qui met en doute 1’efficacité de 1’estimation
des parametres du modgle.

Test de Glejser

Le test de Glejser est un test d’hétéroscédasticité des résidus (Godfrey, 1996), il
consiste a tester I’hypotheése HO suivante :

| HO : La variance des résidus est hétérogene.
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Box-Cox est choisie sous le critére de minimisation de la pente de la droite de
régression des valeurs absolues des résidus sur les valeurs ajustées de la pluie.

Le test de Glejser apres transformation donne le résultat suivant :

Variable Estimate Erreur-type t— Student Pr(> |t)

intercept  0.4210 0.2073 2.030 0.0459
Pluie 0.0072 0.0848 0.085 0.9321

TaB. 3.5 — Test de Glejser sur les résidus aprés transformation de la variable pluie

Fi1G. 3.13 — Les résidus de la régression en fonction des valeurs ajustées de pluie-mois de Janvier
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On peut confirmer, d’apres les résultats ci-dessus, que la transformation Log de la
pluie était nécessaire pour aboutir 2 un modele plus performant.
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3.7.3 Sélection des composantes principales explicatives par régression
descendante

Apres avoir testé I’adéquation des résidus aux hypotheéses de la méthode d’esti-
mation OLS, on doit sélectionner les composantes explicatives par une régression
descendante.

Le choix de la régression descendante est basé sur le fait que les composantes
principales des stations météo peuvent étre corrélées. Donc si par exemple il y
a deux composantes qui ont des coefficients de régression non significatives (ie
t — student < 2) on ne doit pas les enlever les deux a la fois du modele mais il
faut retirer la composante la moins significative et aprés reconstruire le modele et
ainsi de suite jusqu’a ce que toutes les composantes retenues soient significatives.

Le premier modele avec les 7 composantes principales et la moyenne des altitudes
du voisinage des stations donne le résultat suivant :

Variable B Erreur-type t— Student Pr(> |t])

intercept  2.1819 0.1101 19.808 <2e-16
C1 -0.00075  0.00027 -2.745 0.0077
C2 0.00072  0.00026 2717 0.0083
cd 0.0016 0.0009 1.653 0.1029
C4 0.00089 0.0007 1.279 0.2052
C5 0.00039 0.0011 0.344 0.7321
Cé -0.0003 0.001 -0.298 0.766
C7 -0.0017 0.0015 -1.132 0.261
m 0.0004 0.0001 2.465 0.0162

Modele de régression de la transformée de la moyenne mensuelle des
TaB. 3.6 — pluies journalieres du mois de Janvier sur les composantes principales
+ moyenne des altitudes des points du masque autour des stations

La 6° composante est la moins significative (p —value = 0.766 > 0.05), donc nous
devons la retirer du modele.
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En suivant cette démarche, le modele final qui résulte de la régression descendante
est .

Variable b Erreur-type ¢— Student Pr(> [t])

intercept  2.2012 0.1075 20.476 <2e-16
C1 -0.0006 0.0002 -3.164 0.0022
C2 0.0008 0.0002 3759 0.0003
C3 0.0018 0.0009 2.019 0.047
m 0.0004 0.0001 2.200 0.031

Modele final de la régression descendante de la transformée de la

T, 3.7 — moyenne mensuelle des pluies journalieres du mois de Janvier sur les
composantes principales + moyenne des altitudes des points du masque
autour des stations

Finalement on conserve les trois premiéres composantes principales avec la moyenne

des altitudes du voisinage du masque autour des stations, et le modele s’écrit sous
cette forme :

Log(Y +1) = dig+ & Cy + d3 Cs + &3 C3 + da m (3.7)

avec .

Y : la moyenne mensuelle des pluies journalieres.

(Ci)i=123 : les composantes principales retenues par la régression descendante.
m : la moyenne des altitudes des points du masque autour des stations.

4 - le i® coeflicient de régression.

|

.....

L’équation (3.7) explique la moyenne mensuelle des pluies journaliéres, trans-
formée par la fonction Log, en fonction de la moyenne des altitudes des points
du masque autour de la station (m) et des trois premieres composantes principales
retenues apres la régression descendante.
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Le croisement des résidus avec les valeurs ajustées de la pluie montre que pour les
valeurs prédites les plus faibles, la variance n’est pas constante, mais qu’elle com-
mence a se stabiliser a partir d’une valeurs prédite de 1. Cet effet d’hétérogénéité
de la variance au debut est dfi aux valeurs nulles de pluie. Les valeurs nulles de
pluie forment un alignement de points sur la figure (3.14) d’équation Y — ¥ = -7,

Conclusion :

La méthode de Régression sur Composantes Principales (RCP) a permis de réduire
le nombre de variables explicatives, on a passer de 361 a 7 variables explicatives.
Les variables latentes construites a partir de 1’ ACP bi-centrée résument 98 % de
la variance de la matrice des variables originales, mais les 7 variables choisies ne

sont pas forcément celles qui expliquent le mieux ou qui sont les plus corrélées a
la variable réponse pluie.

La transformation de la variable pluie a permis de stabiliser la variance des résidus
et de les normaliser dans le cas des mois les plus arrosés par contre on pouvait pas
voir clairement son effet sur les données des mois les moins arrosés a cause des
valeurs nulles de pluie. Cet effet sera constaté aussi pour les mois les plus arrosés,
lorsqu’on passera a la modélisation de la pluie hebdomadaire vu qu’a cet échelle
il y aura beaucoup plus de mesures nulles de pluie.
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La régression PLS1 est basée sur le calcul d’un jeux de @ composantes orthogo-
nales entre elles T = [t, ..., Z,] qui sont des combinaisons linéaires du tableau Z
telle que les covariances entre t; = Z u; et Y soient maximales. Les composantes T
sont alors utilisées comme nouvelle variables explicatives, I’estimateur PLS étant
obtenu par régression des moindres carrés de Y sur T.

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour calculer les composantes T. Les plus
répondus sont les algorithmes NIPALS (Wold, 1966) et SIMPLS (De Jong, 1993)
le dernier étant plus rapide et donnant des résultats plus faciles & interpréter (Hu-
bert & Vander Branden, 2003). Nous décrivons 1’algorithme SIMPLS dans le cas

de PLSI, sachant qu’il est équivalent a 1’algorithme NIPALS dans ce cas la (Hu-
bert & Vander Branden, 2003).

I’algorithme SIMPLS est :
On initialise tout d’abord i =0, Z® =Z Y©® =Y

A chaque étape 1 < i < a, la composante ¢; est obtenu comme vecteur solution du
probléme suivant :

max Cov(t,y) = cov(Z Vu, YD)
uu=1

On peut montrer (Tenenhaus, 1998) que la solution u, est le vecteur propre normé
de la matrice symétrique n2Z V' Y@ Dy@-17 (o — 1) associé a la plus grande
valeur propre.

La a® composante s’obtient donc par ¢, = Z“ Vu, puis Z¢ ™ et YV sont projetés
sur la composante #; pour obtenir les résidus Z® et Y,

Comment valider le modele PLS ?
Il y a trois critéres pour valider le modele PLS :

Criteres MSE et MSEP

Un outil pour évaluer la performance d’une régression PLS est le calcul du critére
MSE, ou Mean Squared Error. Il est défini pour @ composantes par :

1
MSE@) = ) ~[yi~Yul @1
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Dans le cas de la régression PLS1, avec y,; prédiction pour 1’observation y; cal-
culée avec le modele & & composantes.

Si I’on calcule les prédictions Yy, associées a n’ nouvelles observations y: (qui
n’ont pas servi a calculer le modele), alors on définit de maniére similaire le critére
MSEP, ou Mean Squared Error of Prediction :

1
MSEP = 3 — D ~Jul (4.2)

Ces criteres ne sont cependant pas suffisants pour évaluer la qualité de la régression.

En particulier, pour choisir le nombre @ de composantes optimales, on réalise ha-
bituellement la validation croisée.

Validation Croisée (CV) :

La validation croisée permet d’obtenir le nombre optimal o de composantes PLS
a retenir.

Dans le cas de larégression PLS1, pour chaque valeur de a on calcule les prédictions
Yor-i7 @ I'aide du modele & @ composantes, calculé en utilisant la régression PLS
utilisant toutes les observations sauf 1’observation i.

La statistique utilisée est alors le PRESS ou PRediction Error Sum of Squares
définit par (d’apres Tenenhaus (1998) ) :

n

1
PRESS\(@) = ) ~Di=Jul’ (4.3)

i=1

Le nombre optimal de composantes est choisi comme étant la valeur de o pour
laquelle PRES S est minimal ou suffisamment faible.
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— En rouge (courbe inférieure) : le pourcentage de la variance de Y reconstruit
par les k composantes, &k € [1,35].

La variance de Y reconstruite par les k composantes est donnée par la formule
suivante :

k 4
P = YO ok tvareh) (4.4)

i=1 I=1

dans notre cas, q=1 (uhe seule variable réponse) donc I’équation(4.7)devient :

k
Pl = ) (*0,fvar() (4.5)
i=1

avec : rX(y, ') : le carré du coefficient de corrélation entre y et la i® composante
PLS

Le pourcentage de variance totale reconstruite par k axes est donnée par :

1
I3

avec I’ : la variance totale de Y reconstruite par 361 composantes.
— En vert (courbe médiane) : le pourcentage de la variance de X reconstruit par k
composantes, k€ [1,35].

La variance de X reconstruite par les k composantes est donnée par la formule
suivante :

%Pk = 100 2 (4.6)

k p
Iy = > O rPE, far(h) 4.7)

i=1 [I=1

avec : rX(x, ') : le carré du coefficient de corrélation entre la /¢ variable expli-
cative x'et la i¢ composante PLS ¢

La variance totale de X est donnée par I’expression suivante :

p
re = (V)= = ) var(x) (4.8)

=1
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Log(Pluie +1) = 0.04Z' +0.043Z2 + ..... — 0.1523%® — 0.172°%' + 0.68m

Sur les données d’origine, le modele devient :

Log(Pluie +1) = 1912 +0.0036Z" + 0.004Z2 + ..... — 0.0024Z%6' + 0.001m

4.2.3 Représentation des individus

Rappelons que le plan factoriel (i,j) est la projection V-orthogonale des individus
sur le plan (w*, w*/). Les coordonnées du nuage des points projetés sont données
par le couple (¢, t*/). Les deux plans factoriels (i,j)individus-variables ne sont pas
en dualité.

On ne peut interpréter un axe-coordonnée ¢*, par rapport aux variables projetées
sur I’axe-projection t, de méme nom, que si le “saut de dualité” entre * et t est
faible, c’est a dire si le coefficient de corrélation entre ces deux variables est voisin
de un.

Dans notre cas, la figure (4.3) montre que les coefficients de corrélation sont voi-
sins de un (r1=0.98 et 12=0.89), donc le saut de dualité est faible entre la projec-
tion des individus sur le plan factoriel (£*!,£2) et celle sur le plan (¢!,/%).
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pris du MNT. Donc il y a des configurations de relief local qui sont sous représentées
ou pas représentées du tout sur la population des stations.

En tenant compte de ce résultat, nous proposons de faire une ACP bi-centrée sur
un échantillon aléatoire de 1000 points du MNT, représentatif de tous les points
de I'fle, et apres introduire les stations météo comme individus supplémentaires.

Apres avoir calculé les composantes principales des postes météo on a fait une
régression multiple de la moyenne mensuelle des pluies journalieres sur les com-
posantes principales des stations. Les tests sur les résidus ont montré que les
résidus ne sont pas normaux et que leurs variance n’est pas homogeéne. D’ou la
nécessite de transformer la variable pluie.

La transformation de Box-Cox a donné un parametre A = 0.08 = 0 ce qui revient
a une transformation Log.

Cette transformation a permis de stabiliser la variance des résidus, mais son effet

est limité pour les mois les moins arrosées qui représentent de nombreuses valeurs
nulles.

Pour la PLS, aprés transformation de la pluie, les résultats semblent plus satis-
faisants que la RCP, en effet en se basant sur le critére de validation croisée, la
PLS fournit un PRESS inférieur a celui de la RCP, en plus elle ajuste mieux les
données que la RCP.

Cette étude a montrée que la modélisation de la moyenne mensuelle des pluies
journalieres avec la PLS est meilleure que celle avec la RCP. Ainsi, si nous vou-
lons ultérieurement prédire les pluies hebdomadaires, il vaut mieux suivre une
démarche de modélisation avec PLS.

Perspectives

Dans cette étude, la position des stations n’a pas été prise en compte, il s’agit
d’interpolation par régression plutdt que spatiale. L’aspect interpolation spatiale
pourrait étre traité en complément, en introduisant une corrélation spatiale sur les
erreurs.

La précision des prédicteurs n’est pas calculée que par validation croisée, nous
n’avons pas calculé de prédiction individuelle par intervalle. Une telle prédiction
serait sans doute utile pour cartographier la précision de I’interpolation plut6t que
de calculer une MSEP ou un PRESS unique.
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