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Attribution de l'incertitude structurelle du modéle hydrologique dans les études
d'impact du changement climatique

Samed CHEBBI

RESUME

Cette recherche a investigué 1I’importance de la structure des modeles hydrologiques en tant
que source d’incertitude dans les études d’impacts du changement climatique sur les ressources
en eau. Plusieurs études récentes ont montré que 1’incertitude structurelle pouvait jouer un réle
significatif et méme parfois dominant sur I’incertitude future, mais 1’origine de cette incertitude

a été peu explorée.

Afin d’explorer I'incertitude liée a la structure du modéle hydrologique et de comprendre
l'incertitude associée a chacune des composantes structurelles, une analyse multi modéle a été
faite a partir de onze (11) représentations de I’évapotranspiration, six (6) modéeles
d’accumulation et de fonte de neige, de méme que seize (16) formulations d’écoulement de
I’eau, formant ainsi 1056 combinaisons uniques de structures hydrologiques. L’étude couvre
21 métriques hydrologiques et un ensemble de 100 bassins versants situés en Amérique du
Nord. L’importance de ces trois composantes a générer de 1’incertitude en climats présent et

futur a été étudiée et a été comparée avec celle liée aux modeles de circulation générale.

Les résultats ont montré que pour le climat actuel, I’incertitude structurelle réside
majoritairement dans les formulations de I’écoulement de 1’eau et ce pour toutes les métriques

considérées.

Dans un climat futur plus chaud, I’incertitude structurelle des modé¢les hydrologiques domine
les métriques de faibles débits et grands débits extrémes et est autrement comparable a celle
résultant des modeles climatiques. Les formulations d’évapotranspiration potentielle dans le
climat futur contribuent plus fortement a I’incertitude globale et se compare a celle des

formulations d’écoulement pour les métriques décrivant les débits moyens a élevés, mais
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devient minimale pour les métriques représentant les faibles et trés grands débits. La
contribution a la variance provenant des formulations d’accumulation et de fonte de neige reste

faible pour tous les cas et métriques considérés.

Une sélection des meilleures structures de modeles hydrologiques a relativement peu d’impact
sur les incertitudes globales et relatives. Elle permet de réduire la contribution des termes
d’interaction d’ordre élevé liée aux débits extrémes (période de retour de 2 a 20 ans), et de
rehausser la contribution relative des Modeles de circulation générale, mais ne permet pas de
réduire significativement la variance totale, ou a réduire drastiquement la contribution des

structures hydrologiques a la variance totale.

Mots-clés: changements climatiques; incertitude; modélisation hydrologique;

Structure de modele hydrologique.



Attribution of hydrological model structural uncertainty in climate change impact
studies

Samed CHEBBI

ABSTRACT

This research investigated the importance of the structure of hydrological models as a source
of uncertainty in studies of the impacts of climate change on water resources. Several recent
studies have shown that structural uncertainty can play a significant and sometimes even
dominant role on future uncertainty, but the origin of this uncertainty has been little explored.
In order to explore the uncertainty associated with the structure of the hydrological model and
to understand the uncertainty associated with each of the structural components, a multi-model
analysis was performed using eleven (11) representations of evapotranspiration, six (6) models
of snow accumulation and melt and sixteen (16) formulations of water flow forming 1056
combinations of hydrological structures. The study covers 21 hydrological metrics and a set of
100 watersheds located in North America. The importance of these three components in
generating uncertainty in present and future climates was investigated and compared with that

related to general circulation models.

The results showed that for the present climate, the structural uncertainty resides mostly in the
water flow formulations for all metrics considered. In a warmer future climate, the structural
uncertainty in the hydrological models continues to dominate the low flow and large extreme
flow metrics and is otherwise comparable to that resulting from the climate models. Potential
evapotranspiration formulations in the future climate contribute more strongly to the overall
uncertainty and is comparable to that from runoff formulations for metrics describing medium
to high flows but becomes minimal for metrics representing low and very high flows. The
contribution to variance from snow accumulation and melt formulations remains small for all

cases and metrics considered.

A selection of the best hydrological model structures has relatively little impact on the overall

and relative uncertainties. It reduces the contribution of high order interaction terms related to



extreme flows (return period of 2 to 20 years), and enhances the relative contribution of GCMs,
but does not significantly reduce the total variance, or drastically reduce the contribution of

hydrological structures to the total variance.

Keywords: climate change; uncertainty; hydrological modeling; Hydrological model

structure.
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INTRODUCTION

L'immense importance de I'eau a la fois dans la société et dans la nature souligne la nécessité
de comprendre comment le changement climatique pourrait affecter I'approvisionnement en
eau. La littérature a largement inclus l'utilisation des mod¢les climatiques, des modéeles
hydrologiques et des techniques de réduction d'échelle qui relient les modeles climatiques et
hydrologiques a I'échelle de 'application afin de simuler l'impact hydrologique du changement
climatique (Xu & Singh, 2004). Cette approche est soumise a plusieurs niveaux d'incertitudes
associés aux émissions de gaz a effet de serre, a la réponse du systéme climatique a ces
changements aux échelles globales et locales et aux incertitudes associées aux modéles

hydrologique (Bastola, Murphy, & Sweeney, 2011).

Comme tout systeme hiérarchique, l'incertitude se propage a travers les composants
descendants. Les incertitudes du scénario RCP et celui du GCM vont étre amplifiées par la
réduction d'échelle et la correction des biais, Finalement l'incertitude prédictive du modele
hydrologique met fin a la cascade qui conduit a l'incertitude totale de I'évaluation de 1'impact

hydrologique (Honti, Reichert, Scheidegger, & Stamm, 2013).

Les premicres recherches prévoient que I’incertitude liée au GCM est la plus importante
comparée aux autres sources d’incertitude (Chen, Brissette, Poulin, & Leconte, 2011;
Prudhomme & Davies, 2009b). Plusieurs études récentes ont toutefois montré que I’incertitude
liée au modele hydrologique est assez importante et elle devient dominante pour les faibles
débits (Aryal, Shrestha, & Babel, 2019; Dallaire, Poulin, Arsenault, & Brissette, 2021;
Hosseinzadehtalaei, Tabari, & Willems, 2017; Wang, Chen, Xu, Zhang, & Chen, 2020). D’une
facon générale, I’incertitude liée au modele hydrologique vient principalement de deux sources
qui sont les parametres du modele et la structure du modele (Liu & Gupta, 2007).

L’incertitude des paramétres peut exister en raison de 1’équifinalité ou encore a cause de la
dépendance des parameétres des modeles aux caractéristiques de la période de calibration qui
différe surement de la période de simulation (Brigode, Oudin, & Perrin, 2013). L’incertitude

lie a la structure est due a I’incapacité du modele hydrologique & modéliser parfaitement les



processus du monde réel ce qui introduit une incertitude structurelle.Par la suite, 1'estimation
du débit peut s'écarter du débit réel en raison d'erreurs structurelles (Gupta & Govindaraju,

2019).

Poulin, Brissette, Leconte, Arsenault, et Malo (2011) ont montré que l'incertitude liée aux
parametres de modele est négligeable devant celle liée a la structure, et par la suite I’évaluation
de I’incertitude liée aux modeles hydrologiques revient a évaluer I’incertitude structurelle. Vue
I’importance et I’ampleur de I’incertitude li¢e a la structure de modele, et notamment pour les
faibles débits (Aryal et al., 2019; Dallaire et al., 2021; Hosseinzadehtalaei et al., 2017; Wang
et al., 2020), il est important d’avoir une meilleure compréhension de cette dernicre. Ce

mémoire s’attaque donc a cette problématique.



CHAPITRE 1

REVUE DE LITTERATURE
1.1 Modélisation hydrologique
1.1.1 Historique et développement des modéles hydrologiques

La modé¢lisation hydrologique a commencé dés le 19¢me siccle et a été exploitée en génie civil
dans la construction des barrages, routes, canaux, réseaux d’assainissement et de drainage,

ponts et les systémes d’approvisionnement d’eau.

Au milieu des années 1960, la modélisation hydrologique a vu une révolution de concepts, de
théories et a intégré plusieurs composants du cycle de I’eau (Vijay P Singh & Woolhiser,
2002). Au début des années 60, le Modéle de Stanford (SWM) aussi connu sous 1’acronyme
de HSPF, a probablement été le premier a tenter de représenter tous les processus du cycle
hydrologique (Crawford & Linsley, 1966). Dans la méme période, d’autres modeles moins
représentatifs sont apparus, par exemple le modele de Dawdy et O'Donnell (Dawdy &
O’Donnell, 1965), HEC-1 développé par le centre d'ingénierie hydrologique (Center & Center,
1981) et TANK (Masami Sugawara, 1967).

Durant la période allant de 1970 a 1980, les modeles préliminaires cités précédemment ont
connu beaucoup d’amélioration et de développement ce qui a donné naissance a plusieurs
modeles qui sont devenus de nos jours des standards dans le domaine de la modélisation
hydrologique (Vijay P Singh & Woolhiser, 2002). Plusieurs exemples peuvent étre cités dans
ce contexte tel que HEC-HMS qui est considéré comme le modele le plus utilisé dans le secteur
privé aux Etats-Unis, UBC et WATFLOOD qui sont populaires au Canada ainsi que RORB et
WBN en Australie. De méme, d’autres modéles largement utilisés ont été développés comme
TOPMODEL et SHE en Europe ainsi que HBV en pays scandinaves, sans oublier Tank et
Xinanjiang qui sont bien acceptés respectivement au Japon et en Chine (Vijay P Singh &

Woolhiser, 2002).



1.1.2 Définition du modele hydrologique

Un modéle en général est une représentation simplifiée de la réalité. 11 se compose dun
ensemble d'équations ou d'opérations et de paramétres contenus dans un programme
informatique. Ces paramétres sont des mesures numériques des propriétés ou des
caractéristiques qui sont constantes dans des conditions spécifiées (Howard Wheater,
Sorooshian, & Sharma, 2007). Un mod¢ele hydrologique est un ensemble des équations
capables d’estimer le ruissellement a partir des données d’entrée qui sont principalement les
données pluviométriques et les caractéristiques du bassin versant telles que la superficie, la
topographie, les propriétés du sol et la couverture végétale, les caractéristiques de l'aquifere et

des eaux souterraines (Devia, Ganasri, & Dwarakish, 2015).

1.1.3 Typologie des modéles hydrologiques

Les modeles peuvent étre classés en fonction de leur structure, distribution spatiale,

stochasticité et application spatio-temporelle (HS Wheater, Jakeman, & Beven, 1993).

1.1.3.1 Classification basée sur la structure du modéle

Une des classifications les plus courantes est celle qui classe les modeles hydrologiques en 3

types : modeles empiriques, modeles conceptuels et modeles physiques.

Modéle empirique : aussi appelé modele métrique, un modele empirique est fondé sur des
équations mathématiques dérivées des séries chronologiques simultanées d’entrées et des
sorties. Ce type de mode¢les ne tient pas en considération les caractéristiques et les processus
au niveau du bassin versant. Il est simplement obtenu a partir de méthodes statistiques trouvant

une relation fonctionnelle entre les intrants et les extrants (Devia et al., 2015).

Modzéle conceptuel : Les modéles hydrologiques conceptuels sont des modéles précipitations-
ruissellement construits sur la base de relations mathématiques observées ou supposées entre

différentes variables hydrologiques (Duan, Pappenberger, Wood, Cloke, & Schaake, 2019).



Ce type de modele est la classe des modéles hydrologiques les plus connus, capables de générer
des séries continues de débit en intégrant les différents processus du cycle hydrologique. Les
paramétres d’un modele conceptuel sont des valeurs physiquement non mesurables, mais
déterminables en ajustant le modele avec des données observées par procédure manuelle ou
automatique. Le modele de Stanford (SWM) développé par Crawford et Linsley en 1966 est

I’un des premiers modeles conceptuels et contient de 16 a 20 paramétres (Devia et al., 2015).

Les modéles a base physique : Un modele a base physique est une représentation se
rapprochant de la physique des processus du phénomene réel a partir des variables d'état qui
sont mesurables en fonction du temps et de l'espace. Les processus hydrologiques du
mouvement de 1'eau sont représentés par des équations qui ne nécessitent pas nécessairement
d’étre calibrées, mais 1'évaluation d'un volume important d'information physiographique li¢ au
bassin versant est nécessaire (Abbott, Bathurst, Cunge, O'connell, & Rasmussen, 1986). Le
modele physique peut surmonter de nombreux défauts des deux autres types de modeles grace
a l'utilisation des informations physiographiques. Il peut fournir une large gamme
d’informations et il est applicable dans plusieurs situations. Le modele SHE / MIKE SHE en
est un exemple (Abbott et al., 1986).

1.1.3.2  Modéles globaux et distribués

Les modc¢les globaux percoivent le bassin versant comme une seule unité, avec des variables
d'état qui représentent des moyennes sur le bassin versant (Beven, 2011). Un mode¢le global,
dans la représentation des processus, ne tient pas compte de la variabilité spatiale, des intrants,
des conditions aux limites et des caractéristiques géométriques du bassin versant (Vijay P
Singh, 1995). A I’opposé, un modéle distribué est capable de discrétiser spatialement le bassin
versant sur une gille uniforme, ou sur un certain nombre d’¢léments avec des variables d’état
représentant des moyennes locales sur chaque grille/élément. Le modele va résoudre sur
chaque grille/élément les équations pour les variables d'état associées et fournit des résultats

distribués dans I'espace (V. P. Singh & Frevert, 2006).



Les modeles semi-distribués rassemblent a la fois les avantages des modeles globaux et
distribués. Il permet de représenter une hétérogénéité spatiale, mais jusqu’a un degré jugé utile
par le modélisateur. Ce type de mod¢le représente les caractéristiques importantes du bassin
versant, tout en demandant moins de calcul et moins de données que les modeles complétement

distribués (Orellana, Pechlivanidis, McIntyre, Wheater, & Wagener, 2008).

1.1.3.3 Modéles déterministes et stochastiques

Les modeles peuvent étre classés comme modeles déterministes et stochastiques.

Les modeles déterministes produisent un résultat unique en maintenant les intrants constants
tandis que les modeles stochastiques génerent des résultats différents a partir d'un seul
ensemble des données d'entrée. Ceci est dii au fait que ces modeles utilisent des variables
aléatoires pour représenter l'incertitude des processus. Cela permet de tenir en compte et de
modéliser I’aspect de I’incertitude provenant des intrants, des conditions aux limites ou liées
aux parametres du modele (Beven, 2011).

Un mode¢le mixte déterministe stochastique peut étre créer par introduction du modéele d'erreur
stochastique dans un modele déterministe Par exemple, les précipitations stochastiques
pourraient étre utilisé comme entrée dans un modele déterministe pluie-débit (Pechlivanidis,

Jackson, Mclntyre, & Wheater, 2011).

1.1.3.4 Classification basée sur une échelle de temps

Les modeles peuvent étre classés selon 1’échelle de temps en modéles continus ou modéles
basés sur des événements.

Le modele continu prend généralement en compte une série chronologique de précipitations,
qui peut incorporer plusieurs événements, tandis que les modeles basés sur des évenements ne
prennent en compte qu’un seul évenement (Pechlivanidis et al., 2011). Ces mod¢les exigent
généralement la spécification de certains parameétres définis en faisant correspondre la sortie
du modele avec les informations de flux enregistrées ou dérivées. Ce dernier type de modele
est largement utilis¢ pour la simulation et 1’évaluation des crues (Stephens, Johnson, &

Marshall, 2018).



1.14 Calibration des modéles hydrologiques

1.1.4.1 Approches de calibration

La calibration des modeles hydrologiques est un processus de sélection des jeux de parametres
adéquats afin que le modele simule d’une fagon tres proche le comportement réel du bassin
versant (Wagener, Wheater, & Gupta, 2004). Il y a deux approches de calibration qui sont les
calibrations manuelle et automatique (Sivakumar & Berndtsson, 2010).
e Calibration manuelle
La calibration manuelle dépend principalement du modélisateur qui ajuste manuellement par
un processus d'essai et d'erreur les valeurs des parametres du modele jusqu’a ce que la sortie
du mod¢le corresponde le plus étroitement possible aux données observées. L'ajustement des
parametres nécessite une compréhension de la structure du modele et des données liées au
bassin versant d'é¢tude afin d’obtenir des résultats cohérents et fiables (Boyle, Gupta, &
Sorooshian, 2000). Ce type de calibration prend beaucoup de temps et un travail intensif, et
peut impliquer des décisions subjectives, ce qui permet a différents modélisateurs d’obtenir
des jeux de paramétres différents. Un autre inconvénient de cette approche de calibration est
la difficulté¢ de ce processus di a la complexité¢ du modele lui-méme, ce qui demande une
compréhension assez développée du modele. Plus le nombre de paramétres a calibrer est élevé,
plus les interactions entre les parameétres et I’effet de compensation sont importants ce qui rend
le processus plus ardu et délicat (Sivakumar & Berndtsson, 2010).
e C(Calibration automatique

Lanécessité d'accélérer le processus de calibration a donné naissance a I’approche automatique
qui est basée sur une stratégie objective assistée par I’outil informatique pour I'estimation des
paramétres, permettant ainsi une meilleure performance en éliminant le jugement humain
subjectif impliqué dans I’approche manuelle (Boyle et al., 2000). L’approche automatique relie
a priori la structure du modele a une ou plusieurs fonctions objectif par 1’intermédiaire d’un
algorithme d’optimisation. Elle permet ainsi d’offrir plus d'objectivité et d’efficacité et de

réduire le temps de calcul et le besoin d'expertise (Sivakumar & Berndtsson, 2010). Malgré



tous ces avantages, la méthode automatique présente certaines limites. En effet, les méthodes
de calibration automatique ne sont pas encore arrivées a un niveau ou elles peuvent reproduire
parfaitement le jugement humain (Pechlivanidis et al., 2011). L’approche automatique peut de
plus retourner des valeurs de parametres qui correspondent a de bonnes calibrations, mais qui
sont idéologiquement irréalistes d’ou vient I’importance du modélisateur qui doit s’assurer de
la validité des valeurs des parameétres et d’évaluer la robustesse de ces résultats. Cette
¢valuation passe entre autres par la comparaison des débits simulés par le modéle avec ceux
observés pour une période autre que celle de la calibration, généralement appelée période de
validation. Les périodes de validation et calibration doivent étre suffisamment longues pour
qu’elles puissent couvrir une gamme variée des conditions hydrologiques et ainsi assurer une

robustesse du modele (Sivakumar & Berndtsson, 2010).

1.1.4.2  Algorithmes d’optimisation

La surface engendrée par la fonction objectif dans I'espace des paramétres est appelée surface
de réponse. L'algorithme d'optimisation cherche dans la surface de réponse les valeurs des
paramétres qui correspondent a la valeur numérique optimisée (minimum) de la fonction
objectif (Pechlivanidis et al., 2011).

Les méthodes d'optimisation peuvent étre classées en méthodes de recherche locale et (ou)
globale. Les méthodes de recherche locale sont désignées pour I’amélioration systématique de
la fonction objectif en utilisant une recherche itérative a partir d'un seul point initial (arbitraire
ounon) dans l'espace des parametres. Les approches d'optimisation locale peuvent étre classées
en fonction du type de procédure de recherche utilisée et peuvent étre groupées en méthodes
basées sur les dérivées (gradient) et méthode directe (Pechlivanidis et al., 2011).

Les méthodes basées sur les gradients sont fondées sur des calculs de la premiére et la seconde
dérivée de la surface de réponse par rapport a chaque paramétre du modele (Sivakumar &
Berndtsson, 2010). Des exemples des méthodes basées sur le gradients peuvent étre cités tel
que la méthode de la plus profonde descente, celle du gradient conjugué, Newton-Raphson ou

encore de Levenberg-Marquardt (Jackson, 2007).



Contrairement aux méthodes basées sur les gradients, les méthodes de recherche directe
¢chantillonnent la valeur de la fonction objectif de maniére systématique sans recours aux
dérivées de la surface de réponse par rapport a chaque parameétre (Sivakumar & Berndtsson,
2010).

D’une fagon générale, les méthodes de recherche locales sont insatisfaisantes pour repérer de
manigére fiable les meilleures valeurs (optimales locales) des paramétres et leur résultat dépend
fortement du choix du point initial dans l'espace des parameétres. Contrairement aux méthodes
de recherche locale, les méthodes globales explorent toute la région faisable de I'espace des
paramétres en impliquant plusieurs recherches lancées simultanément a partir dedifférents
points de départ en essayant de trouver le fond de la vallée la plus profonde. La fonction
objectif est évaluée en premier lieu sur un échantillon aléatoire des points, et le processus se
poursuit via un ensemble de manipulations faites selon des régles probabilistes et déterministes
combinées (Jackson, 2007).

La calibration des mod¢les hydrologiques fait partie de la classe des problémes sans dérivée «
Derivative-Free Optimization » (Audet, 2014).Cette classe appartient a une famille appelée
I’optimisation de boite noire, qui exploite seulement la valeur de la fonction objectif obtenue
lors des simulations du mode¢le hydrologique pour déterminer le meilleur jeu de parameétre.
L’algorithme effectue plusieurs simulations du modele hydrologique et devra baser ses
decisions seulement sur les valeurs associées a la fonction objectif (Audet, Dennis Jr, & Le
Digabel, 2012; Rios & Sahinidis, 2013).

Afin de répondre aux différents enjeux de la calibration automatique, plusieurs algorithmes
d’optimisation globale ont été congus et améliorés et plusieurs sont devenus des standards dans
la modélisation hydrologique. On peut entre autres mentionner les exemples de SCE — UA
(Duan, Sorooshian, & Gupta, 1994), DDS (Tolson & Shoemaker, 2006) et CMAES (Hansen
& Ostermeier, 2001).

L’algorithme Shuffled Complex Evolution (SCE — UA) développé a I’Université de I'Arizona
cherche l'optimum global d'une fonction en faisant évoluer des groupes d'échantillons prélevés
dans I'espace des parameétres, via un processus appelé évolution du complexe concurrentiel

(Competitive Complex Evolution (CCE)) (Duan et al., 1994).
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Le Dynamically Dimensioned Search (DDS) est un autre algorithme d’optimisation
stochastique efficace qui fonctionne d’une manicre unique et différente de celle de SCE-UA.
Sa structure est simple et est congue pour adapter la recherche au nombre maximal
d’évaluations des fonctions spécifiées par l'utilisateur. L algorithme commence initialement a
rechercher globalement, et se concentre plus localement lorsque le nombre d’itérations se
rapproche du nombre maximal spécifié par I'utilisateur (Tolson & Shoemaker, 2006).

Le Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) est un autre exemple
d’algorithme d’optimisation évolutive stochastique qui n’implique pas ’usage des dérivées. Il
est différent des deux derniers algorithmes cités précédemment, Sa force par rapport aux autres
algorithmes d’optimisation est son algorithme de convergence adaptatif (Hansen &
Ostermeier, 2001).

Une étude comparative de dix (10) algorithmes d’optimisation globale populaires et largement
utilisés montre que CMAES et DDS sont les meilleurs algorithmes d’optimisation pour les
modeles hydrologiques de grande dimension (grand nombre de parametres) et que SCE-UA
est le meilleur choix parmi les modéles a petite dimension (Arsenault, Poulin, Coté, &

Brissette, 2014).

1.1.4.3  Fonctions objectif

Une fonction objectif est une mesure numérique de la qualité de l'ajustement obtenu en
calculant la différence entre les débits simulés par le modéele et les débits observés mesurés au
niveau du bassin versant (Schaefli & Gupta, 2007).

Parmi les fonctions objectifs les plus populaires se trouve le coefficient d'efficacité de Nash et
Sutcliffe (NSE). Le NSE est donné par le rapport de I'erreur quadratique moyenne entres débits

observés et simulés. Il est donné par la formule ci-dessous :

B - Q¢")”

ra(0e” - o)’

NSE =1- (1.1)

Avec

NSE= Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE)
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Q™ =débit simulé au pas de temps t.

Q:°* =débit observé au pas de temps t.

Q°" =débit observé moyen sur tous les temps t=1...T.

Un NSE égal a 1 correspond donc a un mode¢le parfait avec un erreur quadratique moyenne
égale a zéro. Un NSE nul indique que le mode¢le a une capacité prédictive identique a celle de
la moyenne arithmétique de la série observée en prenant l'erreur quadratique comme critere,
tandis qu'un NSE inférieur a zéro signifie que le modele a une capacité prédictive inférieure a
celle de la moyenne arithmétique de la série observée (Nash & Sutcliffe, 1970).

le NSE est tres sensible aux valeurs extrémes (Moriasi et al., 2007) et plusieurs études montrent
que le NSE présente de nombreuses limites et qu’une valeur élevée de NSE n’est pas toujours
associée a une bonne simulation. (Jain & Sudheer, 2008).

Aux fins de combler les limites de NSE, I’indice d’efficience de Kling et Gupta KGE (Gupta,
Kling, Yilmaz, & Martinez, 2009) a été développé et introduit a partir de ce dernier. Le KGE
combine trois composantes qui sont la corrélation, le biais de la simulation et le rapport des

variances d’une maniére plus équilibrée. La formule est la suivante :

KGE = 1—.ED (1.2)
ED =/((r—1)2+ (a—1)2+ (8 — 1)2) (1.3)
Avec

r= Jbo-% (14)

Osim
a = (1.5)

Oobs

_ Hsim
B B Hobs (1.6)

oso= la covariance entre les débits simulées et observées
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osim=variance de débit simulé
oobs=variance de débit observé
usim=moyenne de débit simulé

Lobs=moyenne de débit observé

1.2 Modélisation hydroclimatique en climat futur

Le Groupe d'experts intergouvernemental sur 1'évolution du climat (GIEC) prévoit que le
changement climatique aura des impacts perceptibles sur les précipitations et les températures
a D’échelle mondiale (Solomon, Manning, Marquis, & Qin, 2007). Ainsi, la gestion des
ressources en eau, déja stressée par les aléas de la variabilité climatique naturelle, sera
confrontée a des défis supplémentaires. Afin de tenir en considération les enjeux décrits
précédemment, il est devenu nécessaire d’utiliser des modeles climatiques couplés avec les
modeles hydrologiques dans les études d’impact de changement climatique sur I’hydrologie
des bassins versants.

La revue de littérature montre que les études faites dans ce contexte passent généralement par
cing (5) processus indispensables qui sont le choix des profils représentatifs d'évolution de
concentration des gaz a effet de serre (RCP), les simulations climatiques provenant des
modeles de circulation générale (GCM), la réduction d’échelle, la correction de biais et la

modélisation hydrologique (Xu & Singh, 2004).

1.2.1 Les scénarios d’émission de gaz a effet de serre (RCP)

Les RCP (Representative Concentration Pathway) sont des scénarios qui décrivent 1’émission
de GES bas¢ sur différentes hypothéses sur les sources d'énergie, 'activité économique, la
population et autres facteurs socio-économiques tirés des données historiques réelles et des
projections socio-économiques existantes dans la littérature. Les scénarios sont nommés
d'apres le niveau de forcage radiatif produit par chaque scénario en 2100 (mesuré en watts par
métre carré). Par exemple, le scénario RCP8.5 correspond a un forcage de +8.5 W/m?, Plus
cette valeur numérique est grande, plus le systéme terre-ocean-atmospheregagne en énergie et

se réchauffe (Wayne, 2013).
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Les RCP principaux sont un scénario d'atténuation rigoureux (RCP2.6), deux scénarios
intermédiaires (RCP4.5 et RCP6.0) et un scénario avec des émissions de GES tres élevées
(RCP8.5) (Pachauri et al., 2014).

Le RCP 2.6 a été développé par I'équipe de modélisation IMAGE de 1’agence d'évaluation
environnementale des Pays-Bas (PBL). La voix d'émission de GES dans ce scénario est
considérée trés faible. Le niveau de forgage radiatif atteint d'abord un pic d’environ 3,1 W / m?
au milieu du siécle puis elle diminue et elle revient a 2,6 W / m? en 2100. Pour atteindre ces
niveaux de forcage radiatif, ce scénario est basé sur une réduction considérable des émissions
de GES au fil du temps ainsi qu’un établissement des bonnes conditions socio-économiques et
institutionnelles, des changements majeurs dans le systéme énergétique et une collaboration
étroite entre tous les pays (Van Vuuren et al., 2007).

Pour le RCP 2.6, le changement de température moyenne de la surface de la Terre a I’horizon
de 2100 varie entre 0,3°C et 1,7°C par rapport a la période de référence 1850-1900 et
I’augmentation moyenne de niveau de la mer est estimée a 0,40 m par rapport & la méme
période de référence (Pachauri et al., 2014).

Le RCP 4.5 développé par 1'équipe de modélisation GCAM du (Pacific Northwest National
Joint Global Change Research Institute (JGCRI)) aux Etats-Unis et le RCP 6 développé par
'équipe de modélisation AIM au (National Institute for Environmental Studies (NIES)) au
Japon sont des scénarios de stabilisation dans lesquels le forcage radiatif total est stabilisé
respectivement avant 2100 pour le premier scénario et juste aprés 2100 pour le deuxiéme
scénario par l'application d'une gamme de technologies et des stratégies de réduction des
émissions de gaz a effet de serre (Wayne, 2013).

Pour les scénarios de stabilisation RCP 4.5 et RCP 6, le changement de la température moyenne
de la surface de la Terre a ’horizon de 2100 varie respectivement entre 1,1°C et 2,6°C pour le
premier scénario et entre 1,4°C et 3,1°C pour le deuxiéme scénario par rapport a la période de
référence 1850-1900 et 1’augmentation moyenne du niveau de la mer est estimée
respectivement a 0,47 m et 0,48 m par rapport a la méme période de référence (Pachauri et al.,

2014).
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Le RCP 8.5 a été développé en utilisant le modele MESSAGE par I’Institut International
d'Analyse des Systémes appliqués (ITASA) en Autriche. Ce scénario est caractérisé par une
augmentation des émissions de gaz a effet de serre au fil du temps qui conduit a des niveaux
¢levés de concentration de gaz a effet de serre (Riahi, Griibler, & Nakicenovic, 2007).

Le RCP8.5 combine les hypothéses d’une augmentation rapide de la population et un rythme
lent de changement technologique et la demande d’énergie élevée qui vient principalement du
combustible fossile. Les émissions de GES augmentent ainsi d'environ trois fois au cours du
siecle, le forgage radiatif résultant est le plus €levé parmi les RCP présentés par ’IPCC (Riahi
etal., 2011).

Pour ce dernier scénario, le changement de la température moyenne de la surface de la Terre a
I’horizon de 2100 varie entre 2,6°C et 4,8°C par rapport a la période de référence 1850-1900
et I’augmentation moyenne du niveau de la mer est estimée a 0,63 m par rapport a la méme

période de référence (Pachauri et al., 2014).

1.2.2 Modzéles de circulation générale (GCM)

Les modeles de circulation générale (GCM) utilisent un systéme d'équations mathématiques
pour simuler les circulations atmosphériques et océaniques en divisant les données relatives a
l'atmospheére et a 1'océan en une série de cellules tridimensionnelles dont chacune d’entre elles
transfere les valeurs de masses et d’énergie a ses voisins basés sur les résultats des calculs au
sein de chaque cellule (Hannah, 2014).

La résolution spatiale des GCM est généralement assez grossiere, avec une taille de cellule qui
varie généralement entre 100 et 500 kilométres. Chaque cellule modélisée est homogene, c’est-
a-dire que chaque cellule présente la méme valeur d’une variable donnée (Trzaska & Schnarr,
2014).

Les modéles de circulation générale été¢ au début une description simplifiée de la circulation
atmosphérique et au fur et & mesure du temps ces modeles ont évolué et sont devenus plus
complexes. Des couches océaniques et celle associé au couvert végétal ont été ajoutées
joignant efficacement les modeles de la biosphére aux modéeles de I'atmosphére océanique

(Hannah, 2014).
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1.2.3 Réduction d’échelle

Bien que les GCM soient considérés comme des outils de projection précieux, ils restent
toujours incapables de modéliser le climat a une échelle fine a cause des grandes ressources
informatiques requises pour leur fonctionnement. Ils ne peuvent donc pas tenir compte des
caractéristiques influencant le climat a une échelle régionale telle que la topographie, la
couverture végétale, les rivieres, les chaines de montagnes, etc. Afin de ramener les résultats
grossiers fournis par les GCM a une échelle plus fine, un processus de réduction d'échelle que
ce soit par méthode dynamique ou statistique doit étre appliqué (Trzaska & Schnarr, 2014).

La réduction d'échelle dynamique repose sur l'utilisation d’un modele climatique régional
(RCM) qui regoit en ses fronticres les informations fournies par les GCM et I’incorpore avec
des caractéristiques locales plus complexes telles que la topographie, hétérogénéité de surface
de la terre et une description des processus physiques afin de générer des informations
climatiques réalistes a une résolution spatiale plus élevée d'environ 20 a 50 kilométres. Les
résultats générés par les GCM alimentent en premier lieu les limites horizontales et verticales
des RCM. Ensuite, des données locales spécifiques et des équations basées sur la physique sont
utilisées afin de traiter ces informations provenant des GCM et d’obtenir des résultats
climatiques régionaux. L’information fournie par les RCM est aussi sujette a des erreurs
systématiques et nécessite souvent une correction du biais ainsi qu'une réduction d’échelle de
plus haute résolution (Pielke Sr & Wilby, 2012; Xue, Janjic, Dudhia, Vasic, & De Sales, 2014).
Contrairement a la méthode dynamique, la méthode statistique n’exige aucune présence d’un
RCM. Elle implique lI'établissement des relations empiriques entre les variables
atmosphériques a grande échelle et les variables climatiques a I’échelle locale. Une fois qu'une
relation a été déterminée et validée, elle sera directement appliquée sur les variables
atmosphériques produites par les GCM pour produire des variables climatiques locales. Elle
est moins coliteuse en temps de calcul par rapport aux RCM qui nécessitent la modélisation
complexe des processus physiques. Ainsi, elle constitue une alternative parfois avantageuse
pour les institutions qui n'ont pas la capacité de calcul et I'expertise technique requises pour la

réduction d'échelle dynamique. De plus, contrairement aux RCM qui produisent des



16

projections a une échelle spatiale de 1'ordre de quelques kilometres les méthodes statistiques
peuvent potentiellement fournir des informations climatiques a une échelle spatiale plus fine
allant méme jusqu’a 1'échelle d’une station météorologique (Trzaska & Schnarr, 2014).

Souvent, une approche combinée de réduction dynamique et statistique est utilisée impliquant
en premier lieu 'utilisation d'un RCM pour la réduction de la sortie de GCM a une échelle
régionale puis I’application de la méthode statistique afin de réduire davantage les données de

sortic du RCM a une résolution plus fine (Guyennon et al., 2013).

1.2.4 Correction du biais

Les résultats d’une simulation fournis par les RCM sont souvent biaisés (Christensen, Boberg,
Christensen, & Lucas-Picher, 2008; Teutschbein & Seibert, 2010), tout comme ceux des
GCMs. Ces biais sont causés par des erreurs systématiques dues a I’imperfection dans la
conceptualisation, la discrétisation et le calcul de la moyenne spatiale dans les cellules de la
grille. Cela rend l'utilisation des sorties de RCM comme données d'entrée directes pour les
¢tudes d'impact hydrologique plus compliquée. Il est fortement recommandé d’appliquer des
méthodes de correction des biais aux résultats fournis par les RCM. Les biais typiques sont dus
a une estimation erronée des températures extrémes (Ines & Hansen, 2006) ou a une sous ou
surestimation générale des variations saisonniéres incorrectes des précipitations (Christensen
et al., 2008; Teutschbein & Seibert, 2010). Plusieurs méthodes de correction des biais ont été
développées pour réduire les variables climatiques a partir des modeles climatiques (Chen,
Brissette, Chaumont, & Braun, 2013).

Chen, Brissette, et Lucas-Picher (2015) ont montré que les biais de précipitation sont
clairement non stationnaires et ils varient sur des échelles du temps beaucoup plus courtes que
celles normalement prises en compte dans les ¢tudes d'impact des changements climatiques,
contrairement aux biais de température qui peuvent Etre considérés comme a peu pres
stationnaires par rapport a I'ampleur du signal du changement climatique.

L’évaluation de plusieurs méthodes de correction des biais allant du simple au plus complexe
montre qu’en général, toutes les méthodes de correction des biais sont capables d'améliorer les

valeurs des précipitations simulées par les RCM. La performance dépend du choix d'une
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méthode de correction et ces méthodes doivent étre validées sur le « passé récent » avant toute
¢tude d'impact relative au changement climatique. Il est fortement recommandé d’inclure
l'incertitude globale dans les études d'impact hydrologique. En particulier, pour les études
d'impact sur le changement climatique, I'utilisation d'un seul modéle ou méthode pourrait

mener a des résultats erronés (Chen et al., 2013).

1.3 Incertitude de la modélisation hydrologique en contexte de changement
climatique

Etant donné que le changement climatique aura des impacts potentiellement importants sur la
disponibilité et la gestion des ressources en eau (Parry et al., 2007), il est devenu nécessaire
d’évaluer cet impact sur les systémes hydrologiques. Cette évaluation passe par la prise en
compte de l'incertitude qui est une étape essentielle et indispensable dans les études d'impact
du changement climatique (Clark et al., 2016).

Tel que mentionné dans la section 2, les cinq principales sources d’incertitude qui doivent étre
explorées le long du processus de modélisation hydrologique en contexte de changement
climatique sont : 1) les scénarios d'émission (RCP), 2) le modele climatique global (GCM), 3)
la méthode de réduction d'échelle, 4) la structure du modele hydrologique et, 5) les parametres
du modéle hydrologique (Xu & Singh, 2004). A ces derniers s’ajoute la variabilité naturelle du
climat (Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Prudhomme & Davies, 2009a; Wilby & Harris,
20006).

Comme tout systéme hiérarchique, l'incertitude se propage a travers les composants. Les
incertitudes du scénario RCP et celui du GCM vont étre amplifiées par la réduction d'échelle
et la correction des biais. Finalement l'incertitude structurelle du modéle hydrologique met fin

a la cascade qui conduit a l'incertitude totale de I'évaluation de I'impact hydrologique (Honti et

al., 2013).
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1.3.1 L’incertitude liée aux scénarios d'émission de gaz a effet de serre

Les émissions futures de gaz a effet de serre dépendent fortement des facteurs socio-
¢conomiques tels que la population, I’évolution technologique, la croissance économique et
d’autres facteurs difficiles a prédire et, par conséquent, il est compliqué de connaitre d’une
manigére précise 1’évolution future des émissions de GES (Jenkins & Lowe, 2003).

Tel que mentionné a la section 2, ’IPCC, dans son rapport de synthése (ARS), a élaboré quatre
(4) scénarios d'émissions de GES (RCP2.6, RCP 4.5, RCP 6 et RCP 8.5) qui prédisaient
I’évolution de la population et de I’activité économique au 21e. Ces scénarios sont devenus la
base des études climatologiques récentes (Pachauri et al., 2014).

L’évolution des différents scénarios d'émissions est relativement similaire pour les 30
prochaines années. Dans la seconde partie du siecle, les scénarios divergent fortement, ce qui
implique que ’incertitude liée aux émissions de GES sera relativement faible au cours des 30
prochaines années et elle sera beaucoup plus importante dans la seconde moitié du siécle.
Des ¢études antérieures ont montré que les scénarios d'émission de gaz a effet de serre (GGES)
sont une source d’incertitude assez importante que ce soit a court terme (2020- 2050) ou a long
terme (2050 - 2100) 1a ou l’incertitude due aux scénarios d’émission de gaz va augmenter
davantage (Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Prudhomme, Jakob, & Svensson, 2003). Cette
incertitude sera beaucoup plus prononcée a partir de 2080 surtout pour les faibles débits (Gao,
Booij, & Xu, 2020).

L’¢évaluation de plusieurs scénarios appliqués a deux bassins versants en Angleterre a montré
que l'incertitude du scénario d'émission de GES dépend de la superficie et de la forme et de la

topographie (plate ou raide) du bassin versant (Kay, Davies, Bell, & Jones, 2009).

1.3.2 L’incertitude liée aux GCMs.

Tel que mentionné précédemment a la section 1.2, les modeles de circulation générale (GCM)
utilisent un systéme d'équations mathématiques pour simuler la circulation atmosphérique
(Hannah, 2014). La crédibilité des projections provenant des GCM dépend de la capacité de

ces équations a reproduire les processus réels, de ’aptitude des GCM a simuler avec précision
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le climat passé et la concordance entre les résultats provenant des différents modeles (Daniels
et al., 2012).

Les résultats produits par différents GCM prévoient un réchauffement et une augmentation de
la température moyenne mondiale en réponse a l'augmentation des émissions de gaz a effet de
serre. Cependant, 1'ampleur de cette augmentation varie. De plus, dans certaines régions du
monde, Des GCMs projettent des augmentations de précipitations tandis que d'autres
projettent des diminutions de celles-ci., ce qui met en évidence I’incertitude liée au GCM. Cette
incertitude est due a I’imperfection des GCM dans la représentation des processus climatiques,
et a la connaissance imparfaite des conditions climatiques qui servent de point de départ des
conditions initiales pour la projection climatique. Elle est aussi due a la variabilité climatique
naturelle qui domine parfois le signal anthropique du changement climatique (Trzaska &
Schnarr, 2014).

Les premicres recherches sur I’incertitude indiquent que le GCM est la source d’incertitude la
plus importante comparativement aux autres (Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Prudhomme
& Davies, 2009b).

Par contre, au cours des derniéres années certains travaux ont montré que bien que I’incertitude
liée au GCM soit dominante pour les débits moyens (Aryal et al., 2019; Gao et al., 2020), la
contribution des autres sources d’incertitude peut parfois dépasser celle des GCM et en
particulier pour les faibles débits. Par conséquent, la considération de diverses sources
d’incertitude est particuliérement importante dans ce cas (Wang et al., 2020).

Dallaire et al. (2021) ont entre autres montré que l'incertitude structurelle domine celle des
GCM pour les débits faibles, et cela doit étre pris en compte lors de la réalisation d'études
d'impact du changement climatique.

En général, les études qui sont basées sur un seul GCM doivent étre manipulées avec beaucoup
de prudence (Minville, Brissette, & Leconte, 2008) et il est fortement recommandé d’utiliser
une analyse multi mod¢le et d’exploiter plusieurs GCM afin de surmonter ce défi (Trzaska &

Schnarr, 2014).
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L’usage de moins de cinq (5) GCM conduit a une sous-estimation de 1’incertitude liée a ce
dernier et par la suite il est fortement recommandé d’utiliser au moins dix (10) GCM ou plus

afin de bien prendre en considération cet enjeu (Wang et al., 2020).

1.3.3 L’incertitude liée a la variabilité naturelle du climat

La variabilité naturelle est définie comme les incertitudes découlant du caractére aléatoire ou
imprévisible inhérent au monde naturel (Willows, Reynard, Meadowcroft, & Connell, 2003).
Elle peut étre subdivisée en variabilité¢ de basse fréquence et de haute fréquence en fonction de
I’échelle de temps (Solomon et al., 2007). Elle comprend les événements environnementaux
tels que les éruptions volcaniques, les tremblements de terre ou les événements extrémes du
climat qui peuvent dans une période, agir pour renforcer le changement climatique induit par
les humains ou au contraire le réduire (Willows et al., 2003).

A l'échelle locale, les résultats indiquent que la variabilité naturelle du climat dominera
l'incertitude des précipitations extrémes annuelles et saisonniéres jusqu'a la fin du siecle dans
de nombreuses régions du monde (Gao et al., 2020; Martel, Mailhot, Brissette, & Caya, 2018).
Dans certains cas, la variabilité naturelle peut compromettre notre capacité a détecter le signal
du changement climatique aux échelles locales et régionales et ceci devrait étre prise en compte
lors de la mise en ceuvre des stratégies d'adaptation (Martel et al., 2018).

La variabilit¢ naturelle est difficile a évaluer sur la base des observations a court terme
couramment utilisées pour prédire les conditions climatiques futures. Elle peut étre évaluée
uniquement en utilisant les données climatiques caractérisant de longues périodes de temps.
Puisque les séries chronologiques climatiques observées dépassent rarement quelques dizaines
d’années, les chercheurs doivent concevoir des séries qui leur permettront de définir I'ampleur
de la variabilité naturelle et des extrémes (Willows et al., 2003).

Plusieurs approches ont été développées dans ce sens. Prudhomme et Davies (2009a) ont décrit
une méthode de rééchantillonnage de blocs (block bootstrapping) pour créer plusieurs séries a
partir d'une période d'observation limitée dans le but de construire des séries a long terme

(Prudhomme & Davies, 2009a). Une autre approche consiste a utiliser un générateur
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stochastique du climat pour produire d’importantes séries chronologiques climatiques (Chen,

Brissette, Leconte, & Caron, 2012; Chen, Zhang, Liu, & Li, 2009).

1.34 L’incertitude liée aux techniques de réduction d’échelle

Tel qu’il était signalé dans la section 1.2, la réduction d’échelle est considérée comme un outil
précieux permettant de ramener les résultats grossiers fournis par les GCM a une échelle plus
fine (Trzaska & Schnarr, 2014).

Cette derniere peut toutefois contribuer a ’incertitude totale d’'une manicre assez importante
(Chen, Brissette, & Leconte, 2011; Mirdashtvan, Najafinejad, Malekian, & Sa'doddin, 2018;
Troin, Veldzquez, Caya, & Brissette, 2015). Elle est plus importante pour les précipitations
que pour les températures (Chen, Brissette, & Leconte, 2011; Mirdashtvan et al., 2018; Troin
etal., 2015), mais elle reste généralement moins importante que 1’incertitude liée aux GCM ou
GGES (Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Prudhomme et al., 2003).

Chen, Brissette, et Leconte (2011) ont comparé six (6) méthodes de réduction d’échelle et
vingt-huit (28) projections du changement climatique a partir d'une combinaison de sept (7)
GCM et de trois (3) GGES. Ils montrent que la méthode de réduction d’échelle est une source
majeure d’incertitude pour les débits hivernaux tandis que les projections GCM-GGES
dominent DI’incertitude durant la saison de fonte des neiges et que ces incertitudes sont
similaires pendant I’été¢ et en automne. Les résultats montrent ainsi que les études qui sont
basées sur une seule méthode de réduction d’échelle doivent étre traitées avec beaucoup de
prudence.

Prudhomme et Davies (2009a) ont utilisé trois (3) GCM, deux (2) GGES et deux (2) techniques
de réduction d'échelle (un modéle statistique de réduction d'échelle (SDSM) et un modéele
régional de climat RCM (HadRM3)) pour étudier l'incertitude des débits fluviaux et ont
démontré que les GCM étaient les principaux contributeurs a l'incertitude mensuelle du débit
moyen. IlIs ont montré aussi que HadRM3 surestimait le débit au début du printemps, tandis

que le SDSM sous-estimait le débit au début du printemps et de 1’automne.
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1.3.5 L’incertitude liée aux modéles hydrologiques

La mod¢lisation des processus hydrologiques entraine des erreurs dues a deux principales
sources d’incertitude. Ces sources sont celles liées aux parameétres et a la structure du modéle
(Liu & Gupta, 2007). L’incertitude des parameétres peut exister en raison de la dépendance des
paramétres des modeles aux caractéristiques de la période de calibration qui peut différer de la
période de simulation (Brigode et al., 2013).

Les modge¢les hydrologiques, méme dans le cas idéal et avec un jeu de parametres parfait, restent
des simplifications aboutissant & une représentation incompléte de la réalité. Ce manque de
capacité a modéliser parfaitement les processus du monde réel introduit une incertitude
structurelle et par la suite 1'estimation du débit peut s'écarter du débit réel en raison d'erreurs
structurelles (Gupta & Govindaraju, 2019).

Poulin et al. (2011) ont étudié¢ I'incertitude liée a la structure du modele hydrologique et les
paramétres du modele d'un bassin versant dominé par la neige dans la province de Québec au
Canada en comparant deux (2) modé¢les hydrologiques, dont I’un est le modéle conceptuel
global HSAMI (Vincent Fortin, 2000), et 1’autre est le mod¢le distribu¢ HYDROTEL (J.-P.
Fortin et al., 2001) afin d’évaluer I’incertitude liée a la structure du mod¢le. L'incertitude des
paramétres a été estimée en effectuant des calibrations automatiques multiples. Les résultats
ont réveélé que l'incertitude de la structure du modele est plus significative que 1'incertitude des
paramétres du modele. De plus, un jeu de paramétres obtenu par calibration peut étre utilisé
dans le climat futur sans contribution majeure dans I’incertitude totale. Il est aussi recommandé
d’utiliser plusieurs modeles hydrologiques de différents niveaux de complexité dans les études
de l'incertitude globale associée aux évaluations d'impact hydrologique (Poulin et al., 2011).
Plusieurs recherches ont montré que d’une fagon générale, I’incertitude liée aux parameétres
des modeles est moins significative que les autres sources d'incertitude (Chen, Brissette,
Poulin, et al., 2011; Kay et al., 2009), elle est méme négligeable comparativement a celle lié¢e
aux GCM et aux réductions d’échelle (Joseph, Ghosh, Pathak, & Sahai, 2018).

Des études récentes ont montré que ’incertitude liée a la structure du modéle hydrologique est
importante et peut devenir dominante pour les faibles débits (Aryal et al., 2019; Dallaire et al.,

2021; Hosseinzadehtalaei et al., 2017; Wang et al., 2020).
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Des études comparatives de D’incertitude liée aux modéles de neige (SNOW), aux
représentations évapotranspiration potentielle (PET) et aux formulations d’écoulement
(FLOW) ont montré que le FLOW contribue le plus a l'incertitude, suivie du choix de PET
tandis que les modeles de neige SNOW viennent en dernier lieu et contribuent le moins a

l'incertitude totale (Troin, Arsenault, Martel, & Brissette, 2018; Troin et al., 2015).






CHAPITRE 2

PROCEDURE DE TRAVAIL

2.1 Objectif

Vue I’importance et I’ampleur de I’incertitude liée a la structure des modeles hydrologiques et
particuliérement pour les faibles débits tel que décrit dans la revue de littérature, il est
fondamental d’avoir une meilleure compréhension de cette derniére. Des études
complémentaires devront donc étre développées afin d’avancer ’état de I’art dans cet axe de
recherche.

Ce mémoire vise a contribuer a cet effort de recherche. Une meilleure fagon d’explorer en
détail l'incertitude de la structure de modele hydrologique est de discrétiser le modele
hydrologique en plusieurs composantes structurelles. Dans ce mémoire, 3 composantes
principales des modeles hydrologiques seront considérées, soient: la représentation de
I’évapotranspiration (PET), les mod¢les d’accumulation et de fonte de neige (SNOW), ainsi
que des formulations d’écoulement de I’eau (FLOW) qui traduisent les écoulements latéraux
et verticaux de I’eau. Cette discrétisation en composantes structurelles permettra d’analyser
l'incertitude associée a chacune afin de mieux comprendre de quelle partie du modele vient
I’incertitude.

L’objectif principal de ce mémoire est donc d’explorer I’incertitude liée a la structure du
modele hydrologique.

Pour atteindre cet objectif principal les objectifs spécifiques suivants seront poursuivis dans ce
mémoire :

e Mettre en place des composantes multiples de PET, de modules de neige et des
structures d’écoulement variés pour I’étude de I’incertitude structurelle des modeles
hydrologiques.

e Faire la modélisation hydrologique de plusieurs bassins versants avec I’ensemble des

combinaisons possibles des composantes structurelles;
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e Comparer I’importance des composantes structurelles a générer de ’incertitude en
climats présent et futur, et pour plusieurs métriques hydrologiques;

e Comparer cette incertitude avec celle liée aux GCM, généralement considérée comme
¢étant la plus importante lors d’études de I’impact du changement climatique;

e Evaluer I’impact de réduction du nombre de composants sur ’incertitude.

2.2 Contenu du mémoire

Le chapitre 1 de ce mémoire constitue une revue de littérature fondée sur des études variées et
récentes couvrant ainsi I’avancement de I’état de I’art dans cet axe de recherche.

Le chapitre 2 récapitule 1’objectif principal, les objectifs spécifiques, une courte description du
contenu de la mémoire ainsi que la structure de ’article.

Le chapitre 3 présente ’article dans son intégralité rédigé en anglais et soumis pour publication
en date du 24/08/2021 au Journal of Hydrology. C’est I’un des journaux les plus réputés a
I’échelle internationale dans tous les sous-domaines des sciences hydrologiques, y compris la
modélisation hydrologique en contexte de changement climatique. Les articles publiés dans ce
journal font 1’objet de révisions avant publication. Le présent article vient s’inscrire dans une
suite logique qui regroupe un ensemble d’autres ouvrages portant sur la question de
I’évaluation de I’impact des changements climatiques sur la modélisation hydrologique. Ce
dernier vise a mieux illustrer et comprendre I’incertitude liée a la structure des modéles
hydrologiques en contexte de changements climatiques.

Enfin, une conclusion et des annexes sont présentées a la fin de ce document.

2.3 Structure de ’article

Dans le but de subvenir aux exigences de mise en page, 1’article, les figures et les tableaux qui
en font partie ont été adaptés au format du mémoire.
e Un résumé (abstract) permettant de comprendre le sujet de I’étude et les
principaux commentaires et conclusions qui en découlent apparaissent dés le

début de la lecture.
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Une introduction est congue de fagon a résumer le contexte, la problématique et
I’objectif de I’article.

Une section qui suit I’introduction décrit la méthodologie suivie au cours de la
recherche. Cette section présente I’emplacement et les caractéristiques des bassins
versants faisant 1'objet de I’étude ainsi que les résultats et démontre quels ont été
les produits de cette recherche qui sont analysés dans la section discussion.

Une conclusion générale, une synthese des résultats a été établie, les
connaissances acquises ont été mises en relief en se référant a 1’objectif initial tout
en ouvrant les perspectives d’approfondissement de la recherche dans le sujet.
Une liste des références bibliographiques qui ont servi d’outils de rédaction de cet
article, ainsi que les références propres au mémoire sont insérées a la fin du

présent document.






CHAPITRE 3

ATTRIBUTION OF HYDROLOGICAL MODEL STRUCTURAL UNCERTAINTY
IN CLIMATE CHANGE IMPACT STUDIES

Samed Chebbi®, Francois Brissette®

« Département de génie de la construction, Ecole de Technologie Supérieure, 1100 rue

Notre-Dame Ouest., Montréal, Québec, Canada H3C 1K3

Cet article a été soumis pour publication au Journal of Hydrology en Aout 2021

3.1 Abstract

Uncertainty in climate model choice has long been considered as one of the most important
factors in studies related to the impact of climate change on water resources. Recent work has
however shown that this uncertainty can be dominant for some hydrological metrics. This
study explores hydrological model structure uncertainty by breaking it down into three main
components. A total of 1056 structures are formed by assembling 11 potential
evapotranspiration formulations, 6 snow accumulation and melt models, and 16 vertical and
horizontal water flow formulations. The study covers 21 hydrological metrics and a set of 100
watersheds located in North America. The importance of these three components in generating
uncertainty in present and future climates is studied and compared with that of general
circulation models.

The results show that for the present climate, the structural uncertainty resides mostly in the
water flow formulations for all metrics considered. In a warmer future climate, the potential
evapotranspiration formulations contribute more strongly to the overall uncertainty, and are
comparable to the flow formulations for metrics describing medium to high flows, but become
minimal for those representing low and very high flows. The contribution of snow
accumulation and melt formulations to the variance remains small for all cases and metrics

considered.
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The structural uncertainty of hydrological models dominates the low and large extreme flow
metrics, and is otherwise comparable to that resulting from climate models. The choice of the
best hydrological model structures has relatively little impact on the overall and relative
uncertainties.

Keywords: climate change; uncertainty; hydrological modeling; hydrological model structure.

3.2 Introduction

The Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) predicts that climate change will have
discernible impacts on global precipitation and temperature (Pachauri et al., 2014). Thus, water
resource management, which already faces severe stresses from natural climate variability, will
face additional challenges.

To address the issues described above, the impacts of climate change on hydrological systems
must be assessed. This assessment requires considering and quantifying the different sources
of uncertainty, that represents an essential step in climate change impact studies carried out in
this context (Clark et al., 2016).

The six main sources of uncertainty that need to be explored during the hydrological modeling
process in the context of climate change are: 1) emission scenarios (RCP), 2) the global climate
model (GCM), 3) natural climate variability, 4) the downscaling/ bias correction method 5) the
hydrological model structure and, 6) hydrological model parameters (Chen, Brissette, Poulin,
etal., 2011; Prudhomme & Davies, 2009a; Wilby & Harris, 2006).

Uncertainties related to greenhouse gas emission scenarios, GCMs, and downscaling have been
widely discussed in the literature, and are generally considered as being the most impactful
(Aryal et al., 2019; Chen, Brissette, & Leconte, 2011; Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Gao
etal., 2020; Prudhomme & Davies, 2009a; Prudhomme et al., 2003; Wang et al., 2020). Several
studies have discussed natural variability, and have shown that it can compromise the ability
to detect the climate change signal at the local and regional scales, a point that must be taken
into account when implementing adaptation strategies (Gao et al., 2020; Martel et al., 2018).

(Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Joseph et al., 2018; Kay et al., 2009)) considered
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uncertainty related to hydrological model parameter to be negligible, and that it does not
contribute significantly to total uncertainty.

Uncertainty related to hydrological model structures has received less attention than other
sources of uncertainty, and needs to be further explored.

This uncertainty arises from the fact that hydrological models, even in the ideal case and with
a perfect set of parameters, remain simplifications that result in an incomplete representation
of reality. This inability to perfectly model real-world processes introduces structural
uncertainty, which can propagate over time (Gupta & Govindaraju, 2019). This uncertainty
can further be amplified by a warming climate.

Early uncertainty studies generally ranked GCMs at the top of the list in terms of sources of
uncertainty (Chen, Brissette, Poulin, et al., 2011; Minville et al., 2008; Prudhomme & Davies,
2009b).

Several subsequent works showed that while GCM uncertainty is dominant for medium flows
(Aryal et al., 2019; Gao et al., 2020; Wang et al., 2020) and high flows (Hosseinzadehtalaei et
al., 2017; Wang et al., 2020), uncertainty related to the structure of the hydrological model is
also important and can become dominant for low flows (Aryal et al., 2019; Dallaire et al., 2021;
Hosseinzadehtalaei et al., 2017; Wang et al., 2020).

Given the importance and magnitude of the uncertainty related to the model structure, and
particularly for certain metrics such as low flows, it is important to have a better understanding
of the latter and to target the origin of this uncertainty within the hydrological model structure.
In this study, the hydrological modeling process was discretized into three main structural
components: the representation of potential evapotranspiration (PET), the snow accumulation
and melt (SNOW) models, and the water flow (FLOW) formulations that reflect lateral and
vertical water flows. This discretization will allow an analysis of the uncertainty associated
with each of the components in order to get a better idea of the part of the model that is causing
the uncertainty.

Consequently, the main objective of the present study is to better understand the origin of the
structural uncertainty of the hydrological model within the hydroclimatic modeling chain.

To achieve this main objective, the following specific steps will be pursued in this study:
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e Implement multiple hydrological model structures based on multiple combinations of
evapotranspiration, snow accumulation and melt, and water vertical and horizontal
flow formulations for the study of hydrological model structural uncertainty.

e (Conduct hydrological modeling of several watersheds with all possible combinations
of structural components.

e Compare the importance of structural components in generating uncertainty in present
and future climate, and for several hydrological metrics.

e Compare this uncertainty with that associated to GCMs, which is generally considered
to be the most important source of uncertainty in climate change impact studies.

e Evaluate the impact of reducing the number of structural components on the

uncertainty.

33 Data and study area

The study covers a set of one hundred (100) watersheds located in North America, most in the
United States and western Canada. The watersheds were selected such as to ensure their
distribution over several climatic regions. Table 3.1 presents the main characteristics of the
selected watersheds. The average annual precipitation for these watersheds ranges from 517
mm to 2549 mm and the average temperature ranges from -2.1°C to 19.4°C. Some basins
receive significant amounts of snow, while for others, snowmelt is not a process affecting the
hydrological cycle.

These basins are located at different average elevations ranging from 35 m, for basins located
near the ocean to 2938 m, for basins located in the Rocky Mountain range. The total areas of
these basins vary from 328 km? to 69234 km?.

Hydroclimatic data, as well as future climate projections attributed to these basins, were
extracted from the NAC2H database. NAC2H contains daily observations of flow,
precipitation, and minimum and maximum temperatures for 3540 catchments covering the
1950 to 2014 period for the United States and 1951 to 2010 period for Canada (Arsenault,

Brissette, Chen, Guo, & Dallaire, 2020). NAC2H also contains future climate change scenarios
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from 20 GCMs processed through four different bias correction methods. The watersheds

studied are listed and detailed in Appendix 1. Figure 3.1 presents the spatial distribution of the

100 watersheds selected for this study.

Table 3.1 : Summary table of data related to the study watersheds

Min Median Mean Max

Precipitation (mm) 501 1144 1151 2469

Mean temperature (°C) -3,45 8,85 7,9 19,4

Min. temperature (°C) -10,6 2.8 1.8 12.7

Max. temperature (°C) 3,7 14,9 14 26,1
Area (Km?) 329 3513 8195 69234
Average elevation (m) 35 383 719 2938
KGEmedian 0,80 0,88 0,88 0,95
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Figure 3.1: Spatial distribution of the study watersheds. The size of the points is a function

of the size of the watersheds, and the color is related to the performance of the hydrological

model in calibration as described in section 4
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34 Methodology

Figure 3.2 presents the main methodological steps. These steps are detailed individually

below.

Setting up multiple hydrological model structures

11 PET, 6 SNOW, 16 FLOW

Hydrological model calibration

1971-2010 reference CMAES optimization o
period algo ritlrlm KGE criteria

A 4

Future climate simulations

Sensitivity analysis (+5°C) Realistic climate scenarios

Multiple streamflow metrics
Full set of hydrological model structures ~ Subset of hydrological model structures

|\¢

Figure 3.2: Overview of the different methodological steps implemented in this study

341 Setting up multiple hydrological model structures

The hydrological models chosen in this study are all conceptual models. This type of model is
the most commonly used class of hydrological models, and can generate continuous flow series
by integrating the different processes of the hydrological cycle. The parameters of the
conceptual model are physically unmeasurable values, but can be determined by fitting the
model with observed data through a manual or automatic procedure (Devia et al., 2015). The

advantage of this class of models is their simplicity and ability to be easily implemented in
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computer code, while the main disadvantage is their inability to consider spatial variability in
the watershed. It is the best choice when computational time is limited and when watershed
characteristics are not analyzed in detail (Sitterson et al., 2018). Given the number of
watersheds and the very large number of hydrological model structures to be implemented,
global conceptual models were chosen for this study.

In order to explore in the uncertainty related to the structure of the hydrological models, the
latter were segmented into 3 main structural components as presented in Figure 3.3, namely:
the representation of evapotranspiration (PET), snow accumulation and melting models

(SNOW), as well as water flow formulations (FLOW) that translate the lateral and vertical

flows of water.

Snow
accumulation and
melting model

(SNOW)

Vertical and
horizontal
water
movement

(FLOW)

Hydrological

model (HM)

Potential
evapotranspiration
formulation

(PET)

Figure 3.3: Decomposition of the hydrological model
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For the evapotranspiration (ET) representations, eleven (11) evapotranspiration formulas were
used in this study, as detailed in Table 3.3. Six (6) of these formulas are based on temperature,
while five (5) are based on radiation, but also use temperature as their sole input. All these

formulas were listed in appendix 2 and extracted from the work of Dallaire et al. (2021).

Table 3.2: List of ETP formulas used in this project
Taken from (Dallaire et al., 2021)

Name Type Reference

Blaney et Criddle (BC) based on temperature | (Blaney & Criddle, 1950)

Hamon (H) based on temperature | (Hamon, 1963)
Hydro-Québec (HQ) based on temperature | (Vincent Fortin, 2000)
Kharrufa (K) based on temperature | (Kharrufa, 1985)
Mohyse (M) based on temperature | (V Fortin & Turcotte, 2006)
Thornthwaite (T) based on temperature | (Thornthwaite, 1948)

Baier et Robertson (BR) based on radiation (Baier & Robertson, 1965)

Hargreaves et Samani (HS) | based on radiation (Bray & Kurtz, 1945)

Jensen et Haise (JH) based on radiation (Jensen & Haise, 1963)
McGuinness et Bordne (MB) | based on radiation (McGuinness & Bordne, 1972)
Oudin (O) based on radiation (Oudin, Hervieu, et al., 2005;

Oudin, Michel, & Anctil, 2005)

Regarding snow models, six (6) were operated, with four (4) based on a degree-day approach
(CEMANEIGE, MOHYSE, HBV and HMETS), while two (2) (SEB, ETI) were mixed degree-
day/energy balance models (HYD). These models are briefly presented in Table 3.4. For a
better illustration of these models, it is recommended to read the article by (Troin, Poulin,

Baraer, & Brissette, 2016).



37

Table 3.3: List of snow accumulation and melting models (SNOW) used in this project

Name Type of model Number of Reference
parameters
Cemaneige Degree-day 2 (Valéry, Andréassian, &
Perrin, 2014)
ETI degree-days/energy balance 2 (Pellicciotti et al., 2005)
HBV Degree-day 3 (Sten Bergstrom, 1976)
HMETS Degree-day 10 (al, 2017)
MOHYSE Degree-day 2 (V Fortin & Turcotte, 2006)
SEB degree-days / energy balance 2 (Machguth, Paul, Hoelzle, &

Haeberli, 2006)

For the water flow formulations (FLOW), sixteen (16) were exploited of varying levels of
complexity. These formulations as well as parameter bounds were taken from the Hoopla
toolbox (Thiboult, Seiller, Poncelet, & Anctil, 2020). They are cited and detailed in Table 3.5.
For a better description, readers are referred to the article by (Thiboult et al., 2020).

Table 3.4: List of water flow formulations (FLOW) used in this project
Taken from (Thiboult et al., 2020)

Name Number of water Reference
parameters | storage
reservoirs
BUCKET 6 3 (C. W. Thornthwaite & Mather, 1955)
CEQUEAU 9 2 (Girard, Morin, & Charbonneau, 1972)
CREC 6 3 (Cormary, 1973)
GARDENIA 6 3 (Thiéry, 1982)
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GR4J 4 2 (Mathevet, 2005)
HBV 9 3 (S Bergstrom & Forsman, 1973)
IHACRES 7 3 (Jakeman, Littlewood, & Whitehead,
1990)
MARTINE 7 4 (Mazenc, Sanchez, & Thiéry, 1984)
MOHYSE 7 2 (V Fortin & Turcotte, 2007)
MORDOR 6 4 (Gargon, 1999)
NAM 10 7 (Nielsen & Hansen, 1973)
SACRAMENTO 9 5 (Burnash, Ferral, & McGuire, 1973)
SIMHYD 8 3 (Chiew, Peel, & Western, 2002)
SMAR 8 3 (O'connell, Nash, & Farrell, 1970)
TANK 7 4 (M1 SugaWara, 1979)
XINANJIANG 8 4 (Zhao, 1980)

By combining the different structural components, 1056 (11x6x16) distinct hydrological

modeling structures are generated.

3.4.2 Hydrological models calibration

All 1056 hydrological model structures were calibrated in current climate over a 30-year period
ranging from 1971-2010, and for the one hundred (100) watersheds.

The full 30-year period was used for calibration without a validation step, following the
recommendations of (Arsenault, Brissette, & Martel, 2018). The latter demonstrated that the
traditional split sampling strategy commonly used in hydrology could lead to suboptimal
parameter sets.

A total of 105,600 (1056x100) hydrological model structure calibrations were performed for
this study. Given this large number, an automatic calibration algorithm was selected.

The optimization algorithm chosen in this study was CMA-ES (Hansen & Ostermeier, 2001),
with the choice based on a comparative study of ten (10) popular and widely used global
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optimization algorithms, which showed that CMA-ES ranks among the best optimization
algorithms for hydrological models having a large number of tuning parameters (Arsenault et
al., 2014).

The objective function used in this study was the Kling and Gupta KGE efficiency index
(Gupta et al., 2009), which was proposed to overcome some limitations of the Nash Sutcliffe
(NSE) objective function. The NSE is very sensitive to extreme values (Moriasi et al., 2007)
and a high value of NSE is not always associated with a good simulation (Jain & Sudheer,
2008). Among other things, the use of the NSE criterion can lead to large volume errors if the
flow variability is large (Gupta et al., 2009). The KGE aims to address these shortcomings
(Gupta et al., 2009), and combines three components, namely, the serial correlation, simulation

bias and the variance ratio in a balanced fashion. The formula is as follows:

KGE =1—-ED (3.1)
ED = ((r— 12+ (a — D%+ (B — 1)?) (3.2)
Avec

r = # (33)
o = 2im (3.4)

Oobs

Usim

= .5

ﬁ Hobs (3 )

oso= the covariance between simulated and observed flows
osim= variance of simulated flow
oobs= variance of observed flow

usim= mean of the simulated flow
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Hobs= mean of the observed flow

The hydroclimatological data for model calibration were taken from the NAC2H database
(Arsenault et al., 2020) described above. Within NAC2H, observed flow data for the 698
Canadian watersheds are derived from the CANOPEX database (Arsenault, Bazile, Ouellet
Dallaire, & Brissette, 2016), while that for the 2842 U.S. watersheds are from the USGS
(USGS, 2016, 2019).

Precipitation and temperature data in the NAC2H database were extracted from the
CANOPEX database for Canadian watersheds. For the U.S. watersheds, weather data were
drawn from the gridded database of (Livneh et al., 2015). Precipitation and temperature data
were averaged over each watershed. Additional details can be found in (Arsenault et al., 2020).
Figure 3.1 shows the median of the calibration KGEs for all the hydrological model structures
on each of the watersheds. The numerical median KGE value is presented for each catchment

in Appendix 1.

34.3 Future climate simulations

In order to simulate the impact of climate change on the uncertainty of the structural
components of the hydrological model, two approaches were used.

In a first step, a simple sensitivity analysis was performed by increasing temperatures by 5°C
to see the effect of a temperature increase on the uncertainty of the hydrological models. The
5°C temperature increase assumption is based on the RCP 8.5 scenario, where the change in
the Earth's mean surface temperature by 2100 in this scenario can be as much as 5°C relative
to the 1850-1900 baseline (Pachauri et al., 2014).

The second approach follows a traditional impact study and involves using climate projections
from 20 GCMs from the CMIPS5 ensemble over the 2070-2099 period for the RCP 8.5 scenario.
The use of 20 GCMs allows the uncertainty associated with the GCMs to be covered and
compared to that from the different hydrological model structures. The MBCn bias correction

method was used to produce the climate scenarios used for hydrological modeling (Cannon,
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2018). The MBCn method is a multivariate bias correction algorithm that transfers all attributes
of the observed multivariate distribution to the distributions simulated by the climate models.
It preserves the climate change signal projected by the climate models for all quantiles, which
is not the case for most quantile correction methods (Maraun, 2016). MBCn is probably the
most advanced quantile method that has been described in the literature. All climate change
scenarios were obtained from the NAC2H database. Additional details are presented in

(Arsenault et al., 2020).

3.4.4 Multiple streamflow metrics

A dimensional analysis of variance was performed for the 21 hydrological metrics presented
in Table 3.5. These metrics are a subset of those taken from (Arsenault et al., 2020), and cover

several quantiles of the simulated flow distribution as well as low and high flow extremes.

Table 3.5: Lists of metrics used in this study

Quantiles
Acronym Number Description
QOn 3to 17 Quantiles of the 30-year distribution
N=[1,5,10,20,30,33.3,40, of streamflows

50,60,66.7,70,80,90,95,99]

Extremes (high flows and low flows)

Qxlday 18 Mean of annual maximum discharge

(roughly equal to 2-year return period)

QT= 19 to 21 Return period of annual maximum
T=[5,10,20] discharge as evaluated using a
Log-Pearson III distribution following USGS

Bulletin 17B (IACWD, 1982)

7Q2 2 minimum 7-day, 2-year streamflow

7Q10 1 minimum 7-day, 10-year streamflow
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The analysis of variance is used to attribute uncertainties to the different sources under study.
In the present climate and for the +5°C sensitivity analysis, the sources of uncertainty cover
only the structural components of the hydrological model (SNOW, PET, FLOW). It assigns
the percentage of variance related to the main effect of each of the three components as well
as to first- (SNOW-PET, SNOW-FLOW, PET-FLOW) and second- (SNOW-PET-FLOW)
order interactions. The interactions indicate a dependence of one source on another.

For future climate scenarios, GCMs present an additional source of uncertainty, in addition to
the three hydrological model structural components (PET, SNOW, FLOW, GCM). In this case,
there are 4 main effect components, 6 first-order interaction components, 4 second-order
components, and 1 for the third order. In this case, there are 21,120 values for each hydrologic
metric that correspond to each of the 1056 unique hydrological model structures for each of

the 20 GCMs used (21120=1056x20).

3.5 Results

Figure 3.4 shows the distribution of calibration KGEs by watershed. The watersheds have been
ranked according to median performance. Readers can refer to Appendix 1 for a better
description of these watersheds. Each boxplot represents the distribution of 1056 KGE values
corresponding to the 1056 different structures for each watershed. Each boxplot shows the 251
and 75" quantiles (the top and bottom of the box) and the median value (red line inside the
box). The whiskers show the minimum and maximum values and the red crosses show the
outliers. The medians of all boxplots are shown in Figure 3.1 and are all greater than 0.80. The
25™ quantile values are all greater than 0.58 and for 95% of the catchments, are greater than
0.69. In general, it can be concluded that hydrological modeling performs well for all basins
and for all model structures over the reference period. The interquartile range is relatively small
for most of the basins, but is relatively large for others, indicating that the 1056 model

structures do not perform equally well on these watersheds. The outliers are possibly the result
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of calibrations that did not have time to converge properly for the allocated computer budget,

or of some inadequate structures for certain watersheds or climate zones.
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Figure 3.4 : KGE calibration values associated with the different watersheds. The basins
have been classified according to the median KGE value from the worst to the best. These

basins are detailed in Appendix 1

Figure 3.5 shows the distribution of KGE values in calibration with respect to the different
structural components. Each boxplot corresponds to the set of KGE values in calibration
associated with a hydrological model resulting from the combination of each of the three
principal components (PET, SNOW, FLOW).

For the first row, each boxplot contains 6600 values corresponding to the 11 PET formulations
and 6 snow models (SNOW), for the 100 watersheds. For the second and third rows, the
distributions contain 9600 (16x6x100) and 17600 (16x11x100) KGE values, respectively.

All structural components perform well, and none of them perform poorly or have consistently
lower values than the others. The median values for the three hydrological model components,

PET, SNOW, FLOW, are all greater than 0.857, 0.858 and 0.804, respectively.
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However, some components perform better than others. This higher performance is manifested
by a higher median, a lower interquartile range, or both. The HBV (FLOW), Oudin (PET), and
Cémaneige (SNOW) components are the best individual components, on average. However, it

is important to reiterate that the differences are relatively small.
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Figure 3.5: distribution of KGE calibration values with respect to the different structural

components (PET, SNOW, FLOW)

Before proceeding to the attribution of variance, we need to look at the absolute variance
associated with the 1056 hydrological models in current and future climates, for the 100
watersheds. Figure 3.6 shows the absolute variance per unit area associated with the different
metrics as well as the ratio of absolute variance associated with the future climate to that
obtained in the current climate. There is one boxplot for each of the 21 hydrological metrics,
and each boxplot is comprised of 105,600 (16x11x6x100) of absolute variance values. In the
first row, the absolute variance (m?/sec)? is presented per unit area to account for the wide
disparity in watershed areas present in this study. Not surprisingly, the variance increases
continuously with larger quantiles. The most interesting information in Figure 3.6 is related to
the increase in variance under a future climate, as presented in the second (+5C scenario) and

third (GCM scenarios) rows. It can be seen that the absolute variance increases almost
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systematically (ratios greater than 1) for all metrics. The increase in variance is the result of a
larger variability in the future between the different hydrological model structures and to the
addition of an additional source of uncertainty (GCMs) in the last case. The increase in variance
is particularly noticeable for quantiles 10 through 60, as well as for the 20-year return period
peak flow (QT20), and for the climate scenarios from GCM (third row), since an additional

source of uncertainty was added.
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Figure 3.6: Distribution of absolute variance associated with the use of the full set of

hydrological models against different metrics in current and future climate

We can now look at the contribution to variance for each of the three structural components
(PET, FLOW, SNOW) for the present and future +5C climates, as well as for the four
components (PET, FLOW, SNOW, GCM) for the GCM scenarios. Figure 3.7 thus presents the
distribution of the relative variance of the main effects and interactions between the
components. For the third row (climate scenarios from GCMs), only the main effects and first-

order interactions are presented. The relative variance related to second-, third- and fourth-
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order interactions is grouped under the term Others. The percentages of variance presented in
Figure 3.7 correspond to the average values of the relative variances of the 100 watersheds. In
the current climate, the percentages of variance are relatively similar for all metrics. The
contribution to variance from the flow structure dominates for all metrics. The main effect of
FLOW contributes 50% or more of the total variance for all metrics. The impact of FLOW is
also manifested via its interactions with PET (10-20% of the variance). The independent
impact of PET and SNOW formulations is minor for all metrics. Finally, 20 to 30% of the total
variance comes from second-order interactions (PET-SNOW-FLOW), which shows the
complex interactions between the three different components. The evolution of the relative
variance in the future climate obtained by increasing the temperature by 5°C (second row)
shows a significant increase in the relative variance attributed to PET for most of the metrics,
and particularly for the high quantiles. This indicates that the sensitivities of the PET
formulations to a temperature increase are different, and this leads to an increase in uncertainty.
The interaction terms become greater for extreme flow, and especially PET-FLOW and PET-
SNOW-FLOW. The 5°C temperature increase has little impact on the snow models. For future
climate based on GCM outputs (third row), up to 60% of the relative variance is related to
GCMs. This is particularly clear for the high quantiles. It should be reiterated that Figure 3.7
shows the relative contribution to the absolute variance. The presence of a new source of
variability (GCMs) will reduce the relative contribution of other variance components, but
does not change their contribution to the total absolute variance. In other words, the relative
contribution of FLOW to the total variance decreases, because the total variance increases as
shown in Figure 3.6. GCMs contribute much less to the variance of low flows and extreme
flows. Third-order interactions are particularly important for extreme flows, again showing the

complex interactions between the 4 components under study.
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Relative variance in current climate
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Figure 3.7: Distribution of the average relative variance of all watersheds associated with the
use of the full set of hydrologic models against the different metrics in current and future

climate

The analyses presented so far have retained the entire set of components for each of the three
main categories (PET, SNOW, FLOW). However, Figure 3.5 shows that some structural
components perform better than others. The use of inferior formulations could result in
increased uncertainty associated with the use of lower performing structures. To assess this
impact, a credibility set consisting of the best components is developed (Giuntoli, Villarini,
Prudhomme, & Hannah, 2018; Krysanova et al., 2018). The performance of the three
components is presented in Figure 3.8. This figure repeats the results presented in Figure 3.5,
but ranks them on the basis of KGE performance for the 5" quantile of KGE. This choice was
primarily made to eliminate outliers and KGE values that might come from calibrations that

did not converge.
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Figure 3.8 : Classification of models by 5th quantile of KGE distribution associated with

each model

Based on these results, two credibility subsets were created, and their components are

presented in Tables 3.6 and 3.7. Subset G1 groups the best-performing elements for each of

the 3 structural categories. Four elements were retained for FLOW, and three each for PET and

SNOW. We thus have 36 possible combinations out of the original 1056. For the second subset

(G2), we only tried to eliminate the less-performing elements. We thus removed 4 elements

for FLOW, 2 for PET and 1 for SNOW, and ended up with 540 total combinations out of the

1056 of the original group.

Table 3.6: Structural components for subset G1 consisting of the best-performing structural

elements
FLOW PET SNOW
HBV BR SEB
TANK HQ HMETS
IHACRES JH CEMANEIGE
CREC
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* A second subset G2 taken by eliminating the worst structural components

Table 3.7: Structural components for subset G2 constituted by eliminating the worst-
preforming structural elements (QQ5<0.65)

FLOW PET SNOW
GARDENIA BC ETI
BUCKET HAMON MOHYSE
SIMHYD OUDIN CEMANEIGE
XINANJIANG KHARRUFA HMETS
MOHYSE HS SEB
MARTINE MB
SMAR JH
CEQUEAU HQ
CREC BR
THACRES
TANK
HBV

The performance of the two subsets is shown in Figure 3.9. The figure shows the decrease in
average absolute variance for the 100 watersheds, as compared to the original set of 1056
structures, for the three cases considered (current climate, +5°C, climate scenarios from
GCMs). By decreasing the number of structures, the absolute variance is expected to decrease,
although an unlikely increase in absolute variance remains possible.

Not surprisingly, Figure 3.9 shows a decrease in absolute variance for all metrics, and for the
three cases considered. The decrease is systematically larger for G1 (subset of 36 structures
out of 1056) than for G2 (subset of 540 structures out of 1056). The decrease in absolute
variance is larger for the current climate, and smaller for the climate scenarios derived from
GCMs. The decreases are particularly noticeable for the high quantiles. The decreases in
absolute variance are notably smaller for the future climate scenarios derived from GCMs. A
96% decrease in hydrological model structures in G1 (36 out of 1056) results in only a 30%

average decrease in the absolute variance of the different metrics (between 15 and 80%,
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depending on the metric). Retaining the best structures (G1) has a much greater impact than

eliminating the worst-performing ones.
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Figure 3.9 : relative variation of the absolute variance for subsets G1 and G2 and those

obtained by running all models

Figure 3.10 presents the distribution of relative variance of the structural principal components
for all 1056 structures (first column), as well as for the subsets of 36 structures (G1) and 540
structures (G2) in the second and third columns, respectively. The first column repeats the
results from Figure 3.7, which are duplicated there for comparison. For the current climate, the
distribution of variance is relatively unchanged. There is a decrease in second-order
interactions and a slight increase in variance due to snow formulations (S, P-S, F-S) for the G1
ensemble. The relatively large decrease in absolute variance does not translate into significant
changes in the relative contribution of each component. For future scenarios, the changes are
similar, and similar observations can therefore be drawn. There is a decrease in maximum-

order interactions (second- and third-order, respectively, for the +5°C and GCMs scenarios)
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and an increase in the contribution of relative variance related to the climate models for the

high flow quantiles.

i (l)})elative variance in current climate -All models- 100 Relative variance in current climate -G1- Relative variance in current climate -G2-

P EOF 1S CP-F BEEP-S C_F-S BEEP-F-S

Relative variance in future climate -All models- (add +5°C) Relative variance in future climate -G1- (add +5°C) Relative variance in future climate -G2- (add +5°C)
2100 100
2

©

Y
)
&30 50
£
17
7]
3
g 0 0
& N
Q Q Qo
P OFC 1S T 1P-F BEP-S [ ]F-S B P-F-S
Relative variance in future climate-All models- Relative variance in future climate -G1- Relative variance in future climate -G2-

(Climate scenarios) (Climate scenarios) (Climate scenarios)

100 100 100

Figure 3.10: Distribution of the relative variance of the different components and their

interactions associated with the use of subgroups G1 and G2 in current and future climate

To further illustrate the increases and decreases in relative variance presented in Figure 3.10,
Figure 3.11 presents the differences in relative variance of all structural components for subsets
G1 and G2 compared to the original set.

With respect to the current climate, for the reduced group (G1), it can be seen that the decrease
in absolute variance shown in Figure 3.9 is reflected through a notable decrease in PET and
FLOW interactions, as well as in second-order interactions (P-F-S). For G2, the biggest
difference is related to second-order interactions, which are on the rise. The same behavior is
observed for second- and third-order interactions for both future climate approaches (+5°C er
climate scenarios from future climates). The subset of well-performing structures (G1) clearly

decreases the relative contribution of complex high-order interactions, while the opposite is
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observed for the G2 subset. For the climate scenarios derived from the GCMs, we mainly note
the increase in the relative contribution of the GCMs to the total variance. This is not surprising
since the number of GCMs remained constant while the number of hydrological model

structures decreased in subsets G1 and G2.
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Figure 3.11: Difference between the relative variances obtained from subgroups G1 and G2

and that obtained by running all models

3.6 Discussion

To explore the uncertainty associated with the hydrological model structure and understand
the uncertainty associated with each of the structural components, a multi-model analysis was
performed using eleven (11) evapotranspiration (PET) representations, six (6) snow
accumulation and melt (SNOW) models, sixteen (16) water flow (FLOW) formulations, for a

total of 1056 hydrological structure combinations. In a first step, these 1056 combinations were
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calibrated on 100 watersheds distributed over North America using observed
hydroclimatological data. In a second step, the 1056 structures were used to simulate future
hydrological conditions using climate scenarios. The uncertainty of the different structural
components was compared to each other in present and future climates, and compared to that
related to GCMs, which has often been considered in the literature as the main source of
uncertainty in hydrological modeling in the context of climate change (Chen, Brissette, Poulin,
et al., 2011; Prudhomme & Davies, 2009b).

In the present climate, the results show that water flow (FLOW) formulations reflecting lateral
and vertical flows dominate the structural uncertainty for all metrics, as compared to the other
two components, for all hydrological metrics considered. The PET formulation contributes to
the uncertainty in the present climate for the middle-high quantiles (QQ30 to QQ99), partly
independently, but mostly via its interactions with FLOW.

For both future climate scenario approaches (+5°C, and hydroclimatic chain from GCMs
outputs), Figure 3.6 shows that the uncertainty (absolute variance) related to hydrological
model choice increases for most metrics, which is consistent with what has been identified in
the recent literature, and highlights the sensitivity of hydrological models to temperature,
leading to increased structural uncertainty related to their inability to ideally simulate the future
climate (Aryal et al., 2019; Dallaire et al., 2021; Troin et al., 2018). Low-flow metrics are the
ones most likely to see a decrease in variance. This is due to the notable decrease in low flows
following large temperature increases related to the climate scenarios used. The increase in
variance is much greater using the climate projections from the GCMs compared to the +5°C
scenario. This indicates that changes in the precipitation regime contribute as much to the
future uncertainty as temperature, notwithstanding the fact that the PET and snow formulations
are essentially based only on temperature. This is somewhat surprising since the temperature
changes predicted by the climate models are larger than those related to precipitation,
compared to the baseline period climate.

For future climate scenarios, the relative variance attributed to the main FLOW structure
remains dominant over the other two components, PET and SNOW, particularly for the low-
flow and large extreme flow metrics. These results show that the hydrological model structure

in general, and that related to FLOW in particular, is dominant for low flows (Aryal et al.,
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2019; Dallaire et al., 2021). The PET formulation shows the greatest sensitivity to temperature.
In future climate, the uncertainty associated with the PET formulation becomes similar to that
of the flow structures (FLOW) for the central quantiles of the flow distribution. This is due to
the choice of the KGE, which explicitly considers the bias of the simulations in the calibration
of the different hydrological model structures, and to the fact that actual evapotranspiration is
the only way for the hydrological model to regulate water quantity in the basin. PET plays a
less critical role for low and high flows that are primarily due to the absence (or
overabundance) of precipitation. Much of the uncertainty in PET is manifested through
interactions with FLOW, which implies that the vertical flow structure and the PET
formulation interact to generate the actual evapotranspiration.

Uncertainty in the formulation of snow accumulation and melt is negligible in current and
future climates for all metrics. However, many of the watersheds are located in areas of low
snow cover. To address this limitation, the analysis of variance was repeated only on
watersheds larger than 3000 km? with a mean February temperature below 0°C. 34 watersheds
were retained. These conditions ensure that this subset represents watersheds where snow is
an important component of their hydrological behavior. The results (not shown) are visually
identical to those shown in Figure 3.7 for all watersheds. This indicates that the choice of snow
algorithm creates very little uncertainty in current and future climates for all metrics
considered. This corroborates the work of (Troin et al., 2018; Troin et al., 2016) but extends
the conclusions of the latter on a larger set of metrics.

For climate scenarios derived from GCM projections, it can be seen that the uncertainty
associated with GCMs is largest for the medium to high flow quantiles (QQ50 to QQ99), but
is still of the same order of magnitude as that associated with hydrological model structures.
This is consistent with the results of recent work on medium (Aryal et al., 2019; Gao et al.,
2020; Wang et al., 2020) and high flows (Hosseinzadehtalaei et al., 2017; Wang et al., 2020).
For large extreme flows, on the other hand (QTS5, QT10, QT20), the variance is dominated by
interaction terms and, high-order ones, in particular. It is likely that the statistical uncertainty
associated with the calculation of these metrics (and for QT20, in particular) plays an important

role in the uncertainty. Finally, GCMs play a minimal role in the uncertainty of low flows, a
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fact that has been observed previously by (Dallaire et al., 2021; Trudel, Doucet-Généreux, &
Leconte, 2017).

In a second part of the work, the impact of an optimal selection of hydrological model structure
on future uncertainty was studied. Two subgroups of structural components were extracted. A
first group was designed by keeping the best-performing structures (G1), while the second
group (G2) was formed by eliminating the worst-performing structural components. G1 retains
36 structures out of the original 1056 (3.4%), while G2 retains 540 (51%).

Unsurprisingly, the results show a reduction in total variance for most metrics when moving
from the full set of models to the G1 and G2 subsets. In the reference climate, the reduction in
variance can reach 80% for some metrics. The distribution of the relative contribution to
variance among the three structural components is relatively unaffected in both current and
future climates, except for the metrics reflecting extreme flows (TQS5, TQ10, TQ20). For these
metrics, there is a large decrease in absolute variance (Figure 3.9) for G1. Except for these
three metrics, the G1 and G2 sets have a relatively small impact. For the other metrics, the
96.6% reduction in the number of hydrological structures in subset G1 only results in an
average decrease of 25% in the total variance for the GCM climate scenarios. The decrease in
absolute variance due to a decrease in the number of hydrological structures in subsets G1 and
G2 results in an inversely proportional increase in the relative variance due to the GCMs, but
does not result in a change in the patterns of variability as represented in Figure 3.10.

There are several limitations with the methodological choices made for this study.

The variance contribution results represent averages across the study watersheds. Inter-basin
differences were not investigated in this study, and therefore, different behaviors are possible
from one climatic or physiographic region to another.

The selection of hydrologic structures within subgroups G1 and G2 was done independently
for each of the three components, PET, SNOW, and FLOW. While this is a defensible choice
based on the average behavior over all 100 watersheds, there is no guarantee that the optimal
structure will be obtained from a combination of these three components. Furthermore, the
selection was made on the sole criterion of KGE for all hydrological metrics. A specific
selection for each hydrologic metric could be considered to explore a potential variance

reduction in more detail. In contrast, the 1056 structure set performs relatively well on most of
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the watersheds. There are no structural components that clearly underperform and would be
easy to eliminate. This partly explains the relatively small reduction in variance associated with
a large reduction in the number of hydrological model structures.

In the analysis of variance, a large number of hydrologic structures are included, versus a
comparatively much smaller number of GCMs. In this sense, even the reduced G1 set (36
hydrologic structures) may appear relatively large compared to that of the GCMs. This would
be true if the hydrological structures were independent, but in fact, it must be recalled that the
1056 hydrological structures are ultimately derived from 11 potential evapotranspiration
formulations, 6 snow accumulation and melt models, and 16 vertical and horizontal flow
formulations. This is respectively reduced to 3, 3, and 4 components for subset Gl.
Furthermore, all structural components are of relatively similar complexity, and all represent
simplified formulations of the actual physical processes acting on a catchment. There therefore
is the possibility that the uncertainty related to hydrological structures, already significant in
this study, is underestimated, as compared to one that would include more complex structures,

such as those associated with physically-based distributed models.

3.7 Conclusion

This research investigated the importance of hydrological model structure as a source of
uncertainty in studies of climate change impacts on water resources. Several recent studies
have shown that the structure of the hydrological model can play a significant and sometimes
even dominant role on future uncertainty, but the origin of this uncertainty has been little
explored. This work separates hydrological models into three main structural components
related to snow accumulation/melt (SNOW), potential evapotranspiration (PET), and water
flow formulations (FLOW). The main conclusions that can be drawn are the following:

e In the present climate, the FLOW formulations reflecting lateral and vertical flow
dominate the structural uncertainty for all metrics compared to the other two
components.

e In future climate, the structural uncertainty in hydrological models increases
significantly compared to that in current climate. This indicates a sensitivity of the
structural components to an increase in temperature.
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The PET formulation shows the greatest sensitivity to temperature. In future climate,
the uncertainty in the PET formulation becomes similar to that in the flow structures
(FLOW) for the central quantiles of the flow distribution. However, flow structure
(FLOW) uncertainty continues to dominate for low and high flows. For all metrics, the
snow accumulation/melt formulation (SNOW) is negligible in current and future
climates.

Structural uncertainty from hydrologic models is comparable to that from GCMs for
medium to high flow quantiles (QQ50 to QQ99) but it is dominant for low flows. The
uncertainty associated with extreme flows (2 to 20-year return period) is dominated by
high-order interaction terms, demonstrating a complex relationship between the various
sources of uncertainty.

A selection of the best hydrological model structures reduces the contribution of this
source, and enhances the relative contribution of the GCMSs, but does not significantly
reduce the total variance, or drastically reduce the contribution of hydrological
structures to the total variance. For the majority of the metrics, the reduced selection
of the 36 best hydrological structures from the set of 1056 (a 96% reduction), results in
only an average 30% reduction in total variance






CONCLUSION ET TRAVAUX FUTURS

Dans la derniére décennie, beaucoup de travaux ont ét€ menés sur le théme de 1’évaluation de
I’incertitude 1i¢ a la modélisation hydrologique en contexte de changement climatique. Par
contre, trés peu d’études se sont concentrées sur 1’origine structurelle de I’incertitude liée aux
modeles hydrologiques.
Afin d’explorer en détail l'incertitude de la structure du modele hydrologique, les modéles
hydrologiques ont été discrétisés en 3 composantes structurelles principales, soient : la
représentation de 1’évapotranspiration (PET), les modéles d’accumulation et de fonte de neige
(SNOW), ainsi que des formulations d’écoulement de I’eau (FLOW) qui traduisent les
écoulements latéraux et verticaux de 1’eau.
L’¢tude couvre ainsi une large gamme de composants structuraux qui inclut 11 PET,6 SNOW
et 16 FLOW faisant ainsi une chaine de modélisation composée de (11x6x16=1056) mod¢eles
hydrologiques distincts.
Ces modéles ont tous été calibrés sur 100 bassins versants repartis sur I’ensemble de
I’Amérique du Nord. Le comportement en climat futur a ensuite été simulé¢ selon deux
scénarios:

e Le premier consiste a supposer que la précipitation va rester la méme mais que les

températures vont augmenter de 5°C.
e La seconde consiste a utiliser des projections climatiques prévenant de 20 mode¢les
climatiques.

Les résultats de cette recherche confirment I’importance de la structure des modéles
hydrologiques en tant que source importante d’incertitude et méme parfois comparable a celle

liée aux GCMs.

Les principales conclusions qui peuvent étre tirées sont les suivantes :
e En climat actuel, les formulations d’écoulement de 1’eau (FLOW) traduisant les
écoulements latéraux et verticaux domine I’incertitude structurelle pour toutes les

métriques comparativement aux deux autres composantes.
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En climat futur, I’incertitude li¢e a la structure des modeles hydrologiques augmente
fortement, comparativement a celle liée au climat actuel. Ceci indique une sensibilité
structurelle importante aux changements climatique, liée aa I’incapacité de cette
derniére a simuler parfaitement le climat futur Les changements au régime des
précipitations contribuent tout autant a 1’incertitude future que la température, et ce
malgré que les formulations d’ETP et de neige soient essentiellement basées seulement
sur la température. Ceci est un peu surprenant a priori puisque les changements de
température prévus pas les modeles climatiques sont plus importants que ceux liés a la
précipitation comparativement au climat de la période de référence.

La formulation d’ETP est celle qui démontre la plus grande sensibilité a la température.
En climat futur, I’incertitude liée a la formulation d’ETP devient similaire a celle des
structures d’écoulement (FLOW) pour les quantiles centraux de la distribution des
débits. Toutefois, I’incertitude liée aux structures d’écoulement (FLOW) continue de
dominer pour les débits faibles et élevés.

Pour toutes les métriques, la formulation d’accumulation/fonte de la neige (SNOW) est
négligeable en climats actuel et futur. Ce résultat reste valable méme si on reproduit
I’é¢tude avec un sous-ensemble qui représente les bassins versants dont la neige est une

composante importante de leur comportement hydrologique.

L’incertitude structurelle provenant des modeles hydrologiques est comparable a celle
des GCMs pour les quantiles de débits moyens a ¢€levés (QQ50 a QQ99), mais est
dominante pour les faibles débits. L’incertitude liée aux débits extrémes (périodes de
retour de 2 a 20 ans) est dominée par les termes d’interaction d’ordre élevé, ce qui
démontre une relation complexe entre les diverses sources d’incertitude.

Une sélection des meilleures structures de modéeles hydrologiques permet de réduite la
contribution de cette source, et de rehausser la contribution relative des GCMs, mais
ne permet pas de réduire significativement la variance totale, ou a réduire
drastiquement la contribution des structures hydrologiques a la variance totale. Pour la

majorité des métriques, la sélection réduite des 36 meilleures structures hydrologiques
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au sein de ’ensemble de 1056 (une diminution de 96%), ne se traduit que par une baisse

moyenne de 30% de la variance totale.
Plusieurs limitations sont liées aux choix méthodologiques faits pour cette ¢tude.
La discrétisation proposé dans cette étude est une bonne alternative, mais si la structure
principale (FLOW) était subdivisée en deux ou plusieurs composantes (écoulement verticaux
et écoulement horizontaux par exemple), cela pourra permettre de mieux explorer et
comprendre 1’origine de ’incertitude structurelle..
Les résultats de contribution a la variance représentent des moyennes sur 1’ensemble des
bassins versants étudiés. Les différences inter-bassins n’ont pas été étudiées dans le cadre de
cette étude et il est donc possible que des comportements différents d’une région climatique
ou physiographique a 1’autre. Les incertitudes relatives associé a chacun des composants
structuraux peuvent varier énormément d’un bassin a un autre. Ainsi il est recommandé de
classer les bassins versants suivant un critére bien déterminé (par région climatique ou par
superficie) avant de procéder a I’évaluation de I’incertitude relative associée a chacun des
composants. Ceci permettrait d’étudier la corrélation existant entre ce critére et 1’incertitude
relative associée a chacun des composants.
D’autre partie, il est possible de mieux explorer les incertitudes relatives en 1’évaluant a
uneéchelle inter mensuelle ou inter saisonniere ou lieu de I’échelle inter-annuelle choisie dans
cette étude.
La sélection des structures hydrologiques au sein des sous-groupes Gl et G2 s’est faite
indépendamment pour chacune des trois composantes ETP, SNOW et FLOW. Bien que ce
soit un choix défendable basé sur un comportement moyen sur I’ensemble des 100 bassins
versants, rien ne garantit que la structure optimale provienne de la combinaison de ces trois
¢léments. Il serait intéressant de mieux comprendre la cause des calibrations qui correspondent
a des valeurs de KGE aberrantes durant 1’étude et de mieux comprendre I’impact de ces
derniers sur les résultats obtenues. De plus, la sélection s’est faite sur le seul critere du KGE
pour toutes les métriques hydrologiques. Une sélection spécifique pour chaque métrique
hydrologique pourrait étre considérée pour explorer la réduction potentielle de variance plus
en détail. Par contre, I’ensemble des 1056 structure est relativement performant sur la majorité

des bassins versants. Il n’y a pas de composantes structurelles qui sous-performe nettement et
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qui serait facile a éliminer. Ceci explique en partie la relativement faible réduction de variance
associée a une forte réduction du nombre de structures de modeles hydrologiques.
L’évaluation de I’effet de réduction des composants structuraux sur 1’incertitude a été fait
seulement avec deux sous ensemble. Il est recommandé dans les travaux futur d’étudier I’effet
d’une réduction progressive des composants structuraux sur 1’incertitude et cela peut étre fait
en ¢liminant les composants structuraux un par un en observant a chaque fois I’effet d’une telle
réduction sur la répartition de 1’incertitude.Dans 1’analyse de variance, un grand nombre de
structures hydrologiques est inclus comparativement a un nombre comparativement beaucoup
plus petit de GCMs. En ce sens, méme 1’ensemble réduit G1 (36 structures hydrologiques) peut
sembler relativement large comparativement a celui des GCM. Ceci serait vrai si les structures
hydrologiques étaient indépendantes, mais dans les faits on doit se rappeler que les 1056
structures hydrologiques proviennent ultimement de 11formulations de I’évapotranspiration
potentielle, 6 modeles d’accumulation et de fonte de neige, ainsi que de 16 formulations des
écoulements vertical et horizontal. Ceci est respectivement réduit a 3, 3, et 4 composantes pour
le sous-ensemble G1. De plus, toutes les composantes structurelles sont de complexité
relativement similaire, et représentent toutes des formulations simplifiées de nature
conceptuelle. Les formules plus simples demeurent trés largement utilisées et c'est
principalement justifié par I'absence de données fiables permettant d'alimenter les formulations
plus physiques et la difficulté de spatialiser ces dernieres. Il n’est donc pas impossible que
I’incertitude reliée aux structures hydrologiques, déja significative dans cette étude, soit sous-
estimée par rapport a une autre qui inclurait des structures plus complexes telles que celles
associées a des modeles distribués a bases physiques. En effet, ces formulations a bases plus
physiques risquent de mieux traduire l'effet du changement climatique puisque, en utilisant des
formules plus simples essentiellement basées sur la température, il est "attendu" que
I'augmentation de la température se traduise par une amplification du processus simulé, er ce
sans égard aux changements affectant d’autres variables qui pourraient avoir un impact additif
ou négatif sur le méme processus.

Enfin, I’implication des autres sources d’incertitude (e.g variabilité naturelle, RCP...) en plus

de celles déja prises en compte permettrait d’avoir une vision plus globale sur la répartition de
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I’incertitude par rapport aux différentes sources et au niveau des interactions entre ces

derniéres.






ANNEXE I

TABLEAU RECAPITULATIF DE LA LISTE DES BASSINS VERSANTS
EXPLOITES DANS CETTE ETUDE

Tableau Al: Liste des bassins versants objets de I'étude détaillée et classés selon leur

médiane de KGE

N° ID Lat Long | Altitud | Area | Tmi | Tma | Pannuell | KGE
e(m) | (Km? n X e (°0) med
cO | €O

1 | '08MBO005' | 51,89 | -123,87 | 1079 | 19200 | 4,7 | 8,0 501 0,80

2 | '12150800' | 47,74 | -121,60 870 3979 | 1,6 | 11,3 2249 0,81

3 |'01643000' | 39,65 | -77,23 147 2115 | 6,1 | 17,8 1100 0,82

4 | '12353000' | 46,46 | -113,49 | 1689 | 23344 | 4,7 | 10,7 696 0,83

S5 1'03157500" | 39,70 | -82,50 250 1188 | 4,5 | 16,6 1047 0,83

6 | '02361000' | 31,58 | -85,46 127 1776 | 11,8 | 24,9 1371 0,84

7 | '08LB047' | 52,11 | -119,37 | 1000 4490 | -34 | 6,1 928 0,84

8 |'03054500' | 38,85 | -80,06 652 2366 | 29 | 15,7 1316 0,84

9 |'03322900' | 40,49 | -84,76 275 1173 | 52 | 15,9 969 0,84

10 | '01ECO001' | 44,05 | -65,42 106 495 2,7 | 11,8 1385 0,84
11 | '13120500' | 43,86 | -114,05 | 2938 1139 | -85 | 7.8 784 0,84
12 | '03086000' | 40,62 | -79,46 370 50483 | 2,7 | 14,8 1154 0,85
13 | '08ED002' | 53,93 | -127,61 1537 1900 | -2,6 | 5,6 1195 0,85
14 | '01471510' | 40,59 | -76,04 218 2278 | 43 | 159 1206 0,85
15 | '04101500' | 41,79 | -85,42 279 9491 | 4,0 | 149 967 0,85
16 | '01170500' | 43,81 | -72,11 336 20349 | -0,7 | 11,8 1181 0,85
17 | '05550001' | 42,64 | -88,30 271 3700 | 3,2 | 13,9 888 0,85
18 | '03107500' | 41,12 | -80,55 340 8041 | 3.4 | 155 1045 0,85
19 | '08KBO0O01' | 53,71 | -121,18 858 32400 | -34 | 7,0 714 0,85
20 | '05517530' | 41,40 | -86,48 229 3562 | 48 | 153 992 0,85
21 | '09251000' | 40,45 | -107,25 1988 8758 | -5,0 | 11,8 688 0,85
22 | '02075500' | 36,54 | -79,81 243 6697 | 7,2 | 20,3 1189 0,85
23 | '01463500' | 41,24 | -75,13 435 17553 | 2,4 | 14,3 1205 0,85
24 | '13023000' | 42,89 | -110,73 | 2304 1160 | -9,7 | 7,0 1009 0,85
25 | '13338500' | 45,87 | -115,81 1309 3024 | -22 | 12,2 875 0,86
26 | '02037500" | 37,75 | -79,13 662 17483 | 5,9 | 189 1101 0,86
27 | '05427570' | 43,19 | -88,79 254 6809 | 24 | 13,6 878 0,86
28 | 'O8NH130' | 50,08 | -116,62 | 2224 585 | 43 | 44 960 0,86
29 ['03303000" | 38,48 | -86,12 206 1232 | 6,3 | 18,8 1169 0,86
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30 | '12370000' | 47,65 | -113,79 | 1064 1740 | -2,5 | 9,6 1078 0,86
31 | '01389500' | 41,00 | -74,36 234 1973 | 43 [ 16,0 | 1270 0,86
32 | '03301500" | 37,67 | -85,29 226 3363 | 7,2 [ 19,6 | 1222 0,86
33 | '06933500' | 37,50 | -92,26 390 7352 | 6,8 [ 19,3 1144 0,86
34 | '05586100' | 41,17 | -88,45 189 169234 | 4,8 | 16,1 962 0,86
35 | '03234500' | 40,02 | -83,22 286 13284 | 5,3 | 16,6 | 1007 0,86
36 | '13235000' | 44,12 | -115,27 | 2200 1155 [ -7,6 | 9,8 911 0,87
37 | '03164000' | 36,47 | -81,35 872 2954 | 3,5 | 16,5 1307 0,87
38 | '02353500' | 31,67 | -84,64 111 1605 | 12,3 | 254 | 1291 0,87
39 [ '03140500' | 40,61 | -81,79 367 12579 | 4,3 [ 15,6 | 1019 0,87
40 | '05464000' | 43,10 | -93,04 312 133221 2,2 [ 13,4 879 0,87
41 | '01540500' | 42,08 | -76,30 352 129047 | 1,9 | 13,6 | 1034 0,87
42 | '03540500' | 36,04 | -84,81 473 1978 | 7,0 | 19,1 1455 0,87
43 | '04045500' | 46,37 | -85,35 212 2045 | -0,5 | 10,7 808 0,87
44 | '13317000' | 44,88 | -114,88 | 2518 |34745| -6,2 | 10,0 728 0,87
45 | '03528000' | 36,86 | -82,38 619 3816 | 5,9 [ 18,6 | 1169 0,87
46 | '08KA007' | 52,86 | -118,67 | 1155 1710 | -54 | 4.3 751 0,88
47 |['01100000' | 43,16 | -71,61 122 11999 | 1,2 [ 13,4 | 1190 0,88
48 | '03270500" | 40,17 | -84,14 315 6501 | 49 [16,0 | 1011 0,88
49 | '01BJO03' | 47,75 | -66,20 212 510 | -1,6 | 84 1058 0,88
50 | '11266500' | 37,74 | -119,49 | 2300 831 [ -3,8 (10,5 1172 0,38
S1 | '04266500' | 44,02 | -74,50 547 1867 | -1,5 | 10,6 | 1173 0,88
52 | '11383500' | 40,16 | -121,60 | 1012 538 1,7 1169 | 1382 0,88
53 | '03374000' | 39,37 | -86,17 266 | 28801 | 5,8 | 17,3 1144 0,88
54 ] '03376500" | 38,38 | -86,94 145 2128 | 7,0 | 18,8 | 1213 0,88
S5 | '02EA005' | 45,74 | -79,25 376 329 | -1,0 | 98 1072 0,88
56 | '08NDO13' | 51,18 | -117,83 | 1114 1150 | -3,2 | 4,5 1444 0,88
57 | '02223500' | 33,42 | -83,35 172 11391 | 10,5 [ 23,7 | 1198 0,88
58 | '03320000' | 37,18 | -86,04 246 19587 | 7,5 | 20,1 1284 0,88
59 | 'O8NE039" | 49,17 | -117,98 | 1353 347 1-0,9 | 89 831 0,88
60 | '0O8KHO01' | 52,50 | -120,90 723 5970 | 32| 7.8 726 0,89
61 | '12452800' | 47,99 | -120,57 | 1005 526 | 44| 87 1092 0,89
62 | '02413300" | 33,59 | -85,19 329 1051 | 9,1 | 22,2 | 1353 0,89
63 | '14157500' | 43,72 | -122,90 | 437 1662 | 2,9 | 154 | 1485 0,89
64 | '03404000' | 36,79 | -83,62 484 4160 | 54 | 18,8 | 1330 0,89
65 | 'O8NKO18' | 50,11 | -114,80 | 1824 621 | 4,6 | 53 692 0,89
66 | '11335000' | 38,60 | -120,68 694 1388 | 6,3 | 20,3 1126 0,89
67 |'02473000" | 31,81 | -89,48 99 4525 | 11,51 24,6 | 1493 0,89
68 | '02375500' | 31,58 | -86,62 84 9882 [ 11,4249 | 1519 0,89
69 | '01BL0O03' | 47,49 | -65,30 79 383 1 0,0 | 95 1052 0,89
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70 | '13336500' | 45,95 | -114,88 | 1281 4958 | 4,6 | 10,6 | 1103 0,89
71 | '03421000' | 35,56 | -85,78 365 1657 | 8,0 | 20,3 1429 0,89
72 | '08LB064' | 51,88 | -120,16 | 1352 19600 | -3,0 | 7.4 780 0,89
73 | '12035000' | 47,23 | -123,45 121 774 | 4,5 | 144 | 2469 0,89
74 | '03434500" | 35,93 | -86,92 200 1768 | 7,8 1209 | 1369 0,90
75 | '11530000" | 40,81 | -123,07 888 7386 | 0,6 [ 16,9 | 1199 0,90
76 | '07EC002" | 55,90 | -125,55 | 1572 | 5560 | -49 | 5,0 608 0,90
77 1'02319500" | 31,00 | -83,07 65 18045 | 12,7 | 26,1 1267 0,90
78 | '07072500' | 36,91 | -91,15 267 19080 | 7,1 {204 | 1181 0,90
79 | '05599490' | 38,01 | -89,11 130 5589 | 7,3 [ 189 | 1124 0,90
80 | '12358500' | 48,36 | -113,53 | 2037 | 2912 | 4,5 | 83 1262 0,90
81 | '08NGO065' | 50,23 | -115,90 988 11500 | -3,9 | 6,3 727 0,90
82 | '07TEA004' | 56,90 | -125,91 | 1879 | 4140 | -6,2 | 3.7 625 0,90
83 | '01099500" | 42,40 | -71,46 73 1036 | 3,7 | 152 | 1213 0,90
84 | '08ECOI13' | 54,86 | -126,07 797 6760 | -28 | 7,0 558 0,90
85 | '08NJO13" [ 49,88 | -117,53 | 1947 | 3330 | -2,0 | 7,3 964 0,91
86 | '02388500' | 34,65 | -84,79 237 5475 | 8,5 | 21,1 1413 0,91
87 | 'O8LFO51' | 51,18 | -120,09 612 55400 | -1,9 | &5 702 0,91
88 | '11482500' | 41,08 | -123,89 489 717 | 3,9 | 16,1 1680 0,91
89 | '13011900' | 43,87 | -110,11 | 2671 836 - 6,4 1030 0,91
10,6
90 [ '06192500' | 44,76 | -110,38 | 2127 | 9193 | -7,1 | 83 836 0,91
91 | '14312000' | 42,97 | -123,18 320 4323 | 3,3 | 16,7 | 1252 0,92
92 | '01118500" | 41,51 | -71,72 35 764 | 4,7 | 158 | 1295 0,92
93 | '01BJO07" | 47,79 | -67,47 229 7740 | -2,6 | 8,1 1075 0,92
94 | '14190500' | 44,78 | -123,45 121 621 | 49 | 16,2 | 2018 0,92
95 | '14377100' | 42,08 | -123,60 539 984 | 1,5 | 16,9 | 1924 0,92
96 | '11477000' | 39,86 | -123,39 603 8059 | 2,8 [ 174 | 1614 0,93
97 | '14211720' | 44,59 | -122,75 201 28995 | 3,3 [ 149 | 1645 0,94
98 | '14301000' | 45,86 | -123,43 583 1727 | 2,8 [ 14,0 ] 2140 0,94
99 | '12027500' | 46,62 | -123,01 51 2317 | 45 | 154 | 1575 0,95
100 | '11467000' | 38,85 | -123,00 | 445 3464 | 6,0 | 21,4 | 1146 0,95







ANNEXE II

] TABLEAU RECAPITULATIF DE LA LISTE DES FORMULES
D’EVAPOTRANSPIRATION POTENTIELLE EXPLOITES DANS CETTE ETUDE

Tableau A2: Liste des formules d’évapotranspiration potentielle

Taken from (Dallaire et al., 2021)

Nom formules
Blaney et Criddle (BC) ETPu- = 0.825 (100 ) (0,46 T, + 8,13)
Bc = U 36512/ ™7
Hamon (H) DL\? Tm
ETPy = (E) exp <E)

Hydro-Québec (HQ)

ETPyq = 0,029718( Tyay

9
— Thnin)€Xp <0,019 (E ( Tmax + Tmin) + 64))

Kharrufa (K) ( ) 13
ETPxk = 0,34 100 ————= | T, ©
K 36512/ ™
Mohyse (M) 4,088 ( 17,3 Ty, )
ETPy = _—
M @reXP 238+ T,
Thornthwaite (T) DL\ /10 T.\K T 1,514
e = 10( ) () = i, ()
360 [ 5
K=0,49239 4+ 1,792« 1« 1072 — 0,771 = 12 x 10~*
Baier et Robertson (BR) | ETPgg = 0,157 Tjpax + 0,158( Trnax — Tmin) + 0,109R,. — 5,39

Hargreaves et Samani

R
ETPys = 0,0023 /1_;‘/ (Toax — Tmin) (T + 17,8)1000
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JH 000 75 20
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