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Quantification de I’impact de I’incertitude météorologique sur les prévisions de
température de I’eau d’une riviére

Paul CHARLES

RESUME

Prévoir efficacement la température de I’eau des riviéres est essentiel pour en garantir la qualité
et anticiper les menaces pouvant atteindre les écosystémes. Pour les bassins versants gérés,
prévoir cette variable permet d’en adapter le débit, qui est un facteur influencant grandement
les variations thermiques d’une riviére. Dans ce contexte, ce sont les prévisions
météorologiques qui deviennent la source principale d’incertitude des prévisions de
température de 1’eau. L’ objectif de ce projet est ainsi de quantifier I’impact de I’incertitude
météorologique sur les prévisions de température de 1’eau d’une riviere dont les débits sont
influencés par I’opération de systémes hydriques.

L’effort de recherche a été effectué sur la Riviere Nechako (Colombie-Britannique). Des
prévisions de température de 1’eau ont été produites a 1’aide du logiciel HEC-RAS et de
prévisions météorologiques probabilistes. Les prévisions météorologiques ont ensuite été
manipulées en adaptant les délais considérés, pour réduire fictivement leur incertitude et
produire de nouveaux ensembles thermiques. L’incertitude des différentes prévisions a été
caractérisée d’apres leur finesse, leur précision, et leur fiabilité.

Les résultats ont montré que les prévisions de température de 1’eau étaient significativement
améliorées au niveau de la finesse des ensembles et de leur précision individuelle. Néanmoins,
aucun impact notable n’a été remarqué concernant la précision probabiliste des ensembles.
Concernant la fiabilité, il est apparu que les prévisions thermiques originales étaient sous-
dispersées, et que ce défaut était accentué lorsque la démarche impactant I’incertitude était
appliquée. Des causes probables de cette faiblesse ont été discutées.

Finalement, les analyses conduites montrent que manipuler 1’incertitude des prévisions
météorologiques a un impact significatif sur I’incertitude des prévisions de température de
I’eau d’un bassin versant géré. Chercher a réduire 1’incertitude météorologique pour d’autres
rivieres permettrait certainement d’impacter celle de leurs prévisions thermiques. Néanmoins,
il conviendra alors d’identifier les forces et faiblesses des prévisions originales, afin de cibler
les besoins spécifiques du bassin versant étudié.

Mots clés : température de 1’eau, prévisions, incertitude, délai de prévision, ensembles
probabilistes



Quantifying the impact of meteorological uncertainty over the water temperature
forecasts of a river

Paul CHARLES

ABSTRACT

Producing river water temperature forecasts is crucial to guarantee water quality and to
anticipate the threats that could impact ecosystems. For a managed watershed, forecasting this
variable allows adapting the streamflow to respond to thermal threats, since it is an important
influencing factor of the river thermal variations. In this context, it is the meteorological
forecasts that become the main uncertainty source for water temperature forecasts. Thus, the
goal of this project is to quantify the impact of meteorological uncertainty over the water
temperature forecasts of a managed watershed.

The Nechako River, a managed river system in British-Columbia, is used in this project as a
study case. Probabilistic water temperature forecasts were produced by feeding meteorological
forecast ensembles into the HEC-RAS model of the river. This process was then reproduced
by introducing variations over the meteorological lead-time, in order to reduce their uncertainty
and produce new water temperature forecasts. The uncertainty of the different ensembles was
considered using three characteristics: their sharpness, their accuracy, and their reliability.

The results of this study show that the thermal forecasts were indeed significantly improved in
terms of their sharpness and their individual accuracy, but no significant impacts were noted
over the probabilistic accuracy of the ensembles. Reliability was also investigated, and it was
revealed that water temperature forecast ensembles were initially under-dispersed over the
Nechako River, and that this issue was exacerbated when the HEC-RAS model was forced
with more certain ensemble weather forecasts. The geographical disposition of the river and
the meteorological forecast’s reliability are considered and discussed as causes of this issue.

In the end, the analysis showed that acting on the meteorological uncertainty has a significant
impact on the uncertainty of water temperature forecasts of a managed watershed. Looking
into meteorological uncertainty reductions over other such managed watersheds could
certainly help to reduce the thermal uncertainty. Nevertheless, it would then be necessary to
identify the strengths and the weaknesses of the original forecasts prior to any adaptations, to
aim for the specific needs of the studied watersheds.

Keywords: water temperature, forecasting, uncertainty, lead-time, probabilistic ensembles
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INTRODUCTION

Depuis 1988, les travaux et rapports successifs du Groupe d’experts Intergouvernemental sur
I’Evolution du Climat (GIEC) font référence lorsqu’il s’agit des sujets liés au déréglement
climatique, explorant ses causes et ses conséquences actuelles et futures, en fonction des
différents scénarios d’émissions de gaz a effet de serre envisagés par les scientifiques pour les
décennies a venir. Selon les rapports du GIEC (2014), I'une des implications majeures
probables du déréglement climatique serait la perturbation du cycle de 1’eau, notamment au
niveau du parcours de ’eau brute issu de la cryosphére et des précipitations, qui s’écoule
ensuite sous forme d’eau de surface et d’eau souterraine, jusqu’aux océans. Par exemple, des
perturbations sont a anticiper au niveau des précipitations, le groupe d’experts ayant conclu
qu’il était probable que celles-ci se raréfient ou s’intensifient significativement en fonction des

zones climatiques de la planéte (GIEC, 2014), comme cela est illustré sur la Figure 0.1

Figure 0.1 Projections des variations de précipitations établies pour la période 2081-2100

pour deux scénarios d’émissions de gaz a effet de serre, tirée de Changements climatiques

2014 : Rapport de synthese. Contribution des Groupes de travail 1, 11 et Il au cinquieme

Rapport d’évaluation du Groupe d’experts intergouvernemental sur [’évolution du climat,
GIEC (2014), p.66

Cela implique par exemple des changements au niveau du débit des riviéres d’une manicre

tendancielle, ainsi qu’au niveau de la fréquence et de la gravité des phénomeénes extrémes



(sécheresses et inondations), ou encore au niveau de la qualité de I’eau (température et

composition).

Au niveau de I’eau de surface qui s’écoule au sein des bassins versants continentaux, le
déréglement climatique et le déréglement du cycle de I’eau se traduiront donc probablement
par I’accroissement et la multiplication des événements extrémes jusqu’alors mesurées au
niveau des variables météorologiques et hydrologiques (GIEC, 2014). Au sein des lacs et des
rivieres, cela implique des menaces directes et indirectes pour les sociétés humaines et les
écosystemes terrestres et aquatiques. En ce qui concerne les écosystémes aquatiques, c’est la
dégradation de la qualité de I’eau qui pourrait menacer certaines especes d’extinction. Plus
précisément, au niveau de la qualité de I’eau des riviéres, c’est leur température qui serait
touchée par le déreglement climatique, en conséquence aux perturbations touchant leur débit
ou les variables météorologiques régionales. La qualité¢ de I’eau est bien entendu soumise a
d’autres menaces, comme les pollutions agricoles et urbaines, mais ces problématiques ne

seront pas considérées dans ce projet.

Considérons la température de 1’eau des rivieres. Afin de protéger au mieux les écosystémes
aquatiques, il est primordial de pouvoir anticiper les fluctuations de cette variable au niveau
des cours d’eau, notamment pour les bassins versants gérés, pour lesquels on peut par exemple
agir sur le volume d’eau relachée afin d’éviter des situations de réchauffement brutal. En effet,
la température de 1’eau d’une riviere est fortement corrélée a son débit, par exemple : un plus
important volume d’eau s’écoulant rapidement sera moins sensible aux radiations solaires qui
pourraient le réchauffer, tandis qu’une étendue d’eau quasi-stagnante et peu profonde aura
tendance a se réchauffer trés vite. Une bonne prévision des variables météorologiques et
hydrologiques telle que la température de 1’eau est donc essentielle au niveau des bassins

versants geres.

Les prévisions hydrométéorologiques peuvent étre produites a court, moyen, ou long terme.
Les prévisions a court terme s’inscrivent dans un intervalle de temps allant de quelques jours

a typiquement moins de 2 semaines, et permettent au quotidien d’identifier les menaces



directes et indirectes, afin de piloter au jour le jour les infrastructures hydrauliques. Les
prévisions a moyen terme sont produites sur des périodes ne dépassant généralement pas un a
deux mois, selon la disponibilité¢ de données de prévision de modeles numériques de prévision
de la météo. Au-dela de cette durée, les prévisions sont considérées a long-terme et se basent
plutot sur la climatologie historique. On s’intéresse dans ce projet seulement aux prévisions
météorologiques et hydrologiques a court terme, en adaptant le délai considéré au temps
d’écoulement de 1’eau estimé au sein de la ou des riviéres considérées en étude de cas. Les
prévisions hydrologiques sont généralement produites grace a des modeles hydrologiques, qui
sont, entre autres, des représentations théoriques et numériques de 1’écoulement, et des
processus d’infiltration et d’évapotranspiration qui régissent les déplacements de 1’eau au sein
des bassins versants. Comme pour tout effort de modélisation, les simulations ainsi produites

sont caractérisées par de I’incertitude de modélisation et de prévision.

Afin d’anticiper I’augmentation de la fréquence des risques hydrologiques induite par le
déréglement climatique et le déréglement du cycle de 1’eau, il est primordial de poursuivre
constamment un objectif d’amélioration continu des processus utilisés pour réaliser des
prévisions hydrauliques et hydrologiques. Ainsi, réduire leur incertitude permettra de gagner
en réactivité face aux menaces qui pourraient se multiplier et s’intensifier. C’est dans cette
démarche que ce projet de recherche cherche a s’inscrire, avec pour objectif d’étudier un axe
d’amélioration relatif aux processus de prévisions de température de I’eau des riviéres, en

considérant I’impact de I’incertitude météorologique sur celles-ci.

Pour prévoir, et donc modéliser la température de 1’eau, deux données d’entrée principales sont
requises : les prévisions météorologiques du bassin versant concerné, et les prévisions de débit
de la riviére. L’incertitude issue des processus de modélisation hydrologique est importante
lorsque ’on s’intéresse a des bassins versants dont le débit dépend fortement des apports
naturels (eau souterraine, précipitations, etc.), et est alors en prendre en compte avec
I’incertitude issue des prévisions météorologiques. Néanmoins, cela est différent lorsque 1’on

s’intéresse aux bassins versants gérés, c’est-a-dire ceux pour lesquels on peut agir en termes



de température de 1’eau en jouant sur le volume d’eau relachée. En effet, I’incertitude alors
issue des prévisions de débit est limitée, dans le sens ou il s’agit 1a de la variable réglée a I’issue
de I’étude des prévisions de températures possibles, parmi d’autres facteurs. Cela est illustré
par le schéma présenté par la Figure 0.2. Si le modéle hydrologique fonctionne bien au niveau
du laminage, et que les apports naturels et ceux issus des affluents sont bien connus, alors il
est possible de considérer que pour ce type de bassin versant 1’incertitude des prévisions de
température de 1’eau est finalement dans ce cas principalement issue de I’incertitude des
prévisions météorologiques utilisées. Celle-ci augmente naturellement lorsque le délai
nécessaire de prévision devient plus long. Si on prend en compte le temps de transport de 1’eau,
il y a un certain délai entre le moment ou de 1’eau sera reldchée dans une riviere via des
infrastructures et le moment ou la « vague » ainsi générée atteindra toutes les zones d’intérét
vis-a-vis de la température de I’eau. Réduire 1’incertitude des prévisions météorologiques est

donc important pour améliorer celle des prévisions de température de 1’eau.

Prévisions
hydrologiques (débit)

i) Modeéle
" hydrologique

Y

Prévisions météorologiques

h 4

Modeéle Gestionides &l Débit réel

infrastructures qui L [P
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EIHES pilotentle débit ( )
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v

4

Prévisions de
temperature de I'eau

Autres facteurs (production
d’électricité, approvisionnement
en eau potable, etc).

Figure 0.2 Illustration de la chaine de prévision et de décision d’un bassin versant autour des
prévisions de température de I’eau



Les prévisions météorologiques peuvent étre optimisées par exemple via la mise en place de
stratégies d’assimilation ou de post-traitement des données, ou encore via la mise en place de
systémes multi modeéles pour recroiser les simulations. Vis-a-vis de ces potentiels axes
d’amélioration, il est intéressant de quantifier a quel point I’évolution de I’incertitude des
prévisions météorologiques peut impacter les prévisions de température de I’eau, afin
d’envisager a quel point il pourrait étre utile de mettre en place telles ou telles démarches sur
différents bassins versants gérés ou cette variable a son importance. Ainsi, on cherchera dans
cette ¢tude a répondre a la question suivante : Quelle serait I’ampleur de I’impact d’une
réduction de I’incertitude des prévisions météorologiques sur I’incertitude des prévisions de
température de 1’eau d’une riviére s’écoulant au sein d’un bassin versant géré ? Quantifier cet
impact peut permettre d’accompagner le processus d’amélioration continu des systémes de
prévisions hydrauliques et hydrologiques a court termes, et en particulier pour les prévisions

de température de I’eau des rivieres.

Afin de tenter d’apporter une réponse a cette problématique, ce projet de recherche sera centré
sur I’étude de cas d’un bassin versant géré : il s’agit de la Riviére Nechako, issue du réservoir
du méme nom, située en Colombie-Britannique (Canada). Sur ce bassin versant, I’importance
du débit issu du déversoir du réservoir Nechako est majoritaire comparé a I’apport transversal
en eau issu par exemple des affluents potentiels, des précipitations, de I’eau souterraine, et de
la fonte du manteau neigeux. On peut alors étudier I’incertitude des prévisions de température
de I’eau de cette riviére en négligeant I’incertitude hydrologique, et en ne considérant que
I’incertitude météorologique, sachant que les débits déversés par le déversoir sont bien connus
et controlés. Les données de débit du cours d’eau et les prévisions météorologiques passées du
bassin versant seront utilisées pour produire rétrospectivement des prévisions de température
de I’eau, afin de pouvoir confronter celle-ci aux données finalement mesurées au cours des
périodes étudiées. Afin de considérer leur incertitude, les prévisions utilisées ou produites
(météorologiques et thermiques) seront des prévisions probabilistes pour pouvoir s’intéresser
a des indicateurs probabilistes. Ces ensembles de prévisions seront manipulés de sorte a

produire des scénarios fictifs pour lesquels les délais nécessaires pour prévoir la température



de la riviére au niveau des zones d’intéréts ont été réduits. Cela permet de simuler les possibles
améliorations de D’incertitude des prévisions météorologiques. Les nouvelles prévisions
réalisées seront comparées vis-a-vis de leur incertitude aux prévisions rétrospectives de base,
ainsi qu’aux données mesurées. Les caractéristiques évaluées afin de considérer I’incertitude

de ces différents ensembles de prévisions seront leur finesse, leur exactitude, et leur fiabilité.






CHAPITRE 1

REVUE DE LITTERATURE

Cette section synthétisera 1’état de 1’art en lien avec les différents domaines scientifiques
exploités par ce projet de recherche. Cette revue de littérature traitera ainsi de la modélisation
hydrologique et des études d’incertitude dans ce domaine. C’est ensuite le domaine d’étude
des prévisions qui sera exploré, celles de type déterministe et de type probabiliste, avant que
ne soient abordées leurs utilisations en météorologie et en hydrologie. Finalement, ce chapitre
traitera de la mod¢lisation et des prévisions de température de 1’eau des rivieres, variable sur

laquelle est centré ce projet de recherche.

1.1 Etudes d’incertitude et modélisation hydrologique

La modé¢lisation hydrologique est utilisée pour prévoir I’évolution des variables hydrologiques
des bassins versants (Singh & Woolhiser, 2002): débits des riviéres, phénomenes
d’évapotranspiration, qualité de 1’eau, etc. Les modeles permettent ainsi de produire des
simulations de 1’état hydrologique des bassins versants, que ce soit sous forme de prévisions
futures a I’aide de prévisions météorologiques ou de projections climatiques, ou bien sous
forme de simulations passées de réanalyse a partir de données précédemment mesurées ou
estimées. Ce domaine scientifique est utile dans le cadre de multiples applications : gestion
d’ouvrages hydroélectriques, approvisionnement en eau potable des villes et en eau brute pour
I’agriculture, dimensionnement d’ouvrages, prévision des risques d’inondations et de

sécheresses, étude de la qualité de 1’eau, étude et protection des écosystémes, etc.

Néanmoins, les processus de modélisation hydrologique s’accompagnent de multiples sources
d’incertitude qui viennent perturber les simulations. Cette incertitude est issue de la variabilité
chaotique du climat et de la météo, de la simplification des processus naturels effectué par les
modeles, ou encore est issue des données erronées, trop rares, peu fiables, ou biaisées (Cloke
& Pappenberger, 2009). Dans les domaines d’étude de 1’hydrologie et des prévisions, évaluer

ces sources d’incertitudes est actuellement un axe majeur de recherche (Cloke & Pappenberger,



2009; Singh & Woolhiser, 2002; Troin, Arsenault, Wood, Brissette, & Martel, 2021). Ainsi,
quantifier la contribution de ces sources a I’incertitude totale des simulations peut permettre
d’identifier des stratégies ayant pour objectif de réduire leur impact, poursuivant ainsi I’objectif
d’amélioration continu des modélisations et prévisions réalisées. De multiples études ont ainsi
cherché¢ a réaliser de telles évaluations dans de nombreux contextes (Butts, Payne, Kristensen,
& Madsen, 2004; Dallaire, 2019; Troin, Arsenault, & Brissette, 2015; Troin, Martel, Arsenault,
& Brissette, 2022; Zhao, 2015), contribuant ainsi a améliorer différents modeles ou ensembles
de données, et permettant par exemple de perfectionner des démarches et stratégies
d’anticipation des risques ou bien de gestion d’infrastructures. Ainsi, ces nombreuses études
ont permis finalement de développer tout un catalogue d’indicateurs et de démarches utiles
pour évaluer et quantifier I’incertitude des modéles hydrologiques : certaines de ces démarches

seront utilisées dans ce projet et explorées dans cette revue de littérature.

1.2 Prévisions déterministes et probabilistes

Cette sous-section s’intéresse spécifiquement aux prévisions, que celles-ci soient
météorologiques ou hydrologiques. Des prévisions peuvent étre réalisées a court, moyen, ou
long terme. Ce projet est centré sur des prévisions a court terme, c’est-a dire jusqu’a 5 jours
au-dela de la date actuelle. Il s’agit donc de prévisions utilisées par exemple pour la gestion
journaliere des infrastructures hydrauliques. L’ampleur de D’incertitude des prévisions
augmente dans le temps, en fonction du délai pour lequel elles sont considérées. L’incertitude
des prévisions a court terme est limitée, mais croit rapidement entre le 1< et le 5™ jour
considéré. Or, en contexte opérationnel, il convient d’avoir des prévisions fines, précises, et
fiables. Une prévision fine est une prévision produite avec peu de variabilité dans des
conditions similaires. Une prévision précise minimise I’erreur entre la valeur prévue et la
valeur finalement mesurée pour la variable considérée. Une prévision est considérée fiable si
elle est robuste, ¢’est-a-dire si elle représente bien les probabilités de réalisation du débit. Pour

répondre a ces besoins, deux types de prévisions peuvent étre produites : 1) des prévisions
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déterministes ou 2) des prévisions probabilistes, dont la différence est illustrée sur la figure

1.1.

Une prévision déterministe consiste en une simulation unique issue d’un mode¢le, qui est la
prévision avec le niveau de confiance le plus élevé (Pappenberger, Thielen, & Del Medico,
2011). L’intérét de ce type de prévisions par rapport aux ensembles probabilistes tient dans le
fait que celles-ci requierent moins de puissance de calcul en raison de leur membre unique,
permettant ainsi de les produire avec une résolution temporelle et spatiale plus élevée. Elles
sont ainsi généralement préférées lors de la mise en application de prévisions en contexte
opérationnel. Néanmoins, une prévision déterministe ne permet pas de produire une image de
I’incertitude des situations anticipées. Elle fournit le scénario le plus plausible, mais sans
pouvoir tenir compte de I’ensemble des scénarios probables (Schaake, Hamill, Buizza, &
Clark, 2007). Cette faiblesse peut méme alors donner aux gestionnaires d’infrastructures les

utilisant une impression piégeuse de fausse certitude (Krzysztofowicz, 2001).

a) Prévision déterministe b) Prévision probabiliste
— Prévision déterministe Prévision probabiliste'
——Débit observé . ' [ |——Débit observé
2 B2
a o)
N @
o [
Temps Temps

Figure 1.1 Illustration de la différence entre une prévision déterministe et une prévision
probabiliste avec I’exemple du débit, adaptée de Amélioration des prévisions hydrologiques
d’ensemble dans un contexte de modélisation multi-modele, Dion (2020), p.4-5

Au contraire, une prévision probabiliste a pour but de fournir une image de I’incertitude de la

situation anticipée par le modele (Cloke & Pappenberger, 2009). Une prévision probabiliste,
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c’est un ensemble de prévisions réalisées pour une méme période donnée et avec un méme
modele. Ces prévisions sont en fait perturbées a partir d’une simulation centrale, dite
« prévision de controle », en utilisant des entrées qui varient a partir de celle-ci, tout en restant
équiprobables. Les prévisions ainsi générées sont appelées « membres » et viennent composer
un ensemble : on parle aussi de prévisions de type « ensembliste ». Celles-ci sont de plus en
plus utilisées en météorologie et en hydrologie (Troin et al., 2021) alors que grandit I’intérét

autour des études d’incertitude.

Les prévisions probabilistes portent donc une information plus riche que les prévisions
déterministes vis-a-vis de I’incertitude. Mais elles peuvent néanmoins entrainer des difficultés
dans le traitement et I’analyse de ces simulations (Cloke & Pappenberger, 2009), que ce soit
pour prendre en compte la variabilité des événements aux temps de retour longs, pour évaluer
clairement la qualité des prévisions, ou encore pour informer simplement des résultats de ces
analyses aux publics non-initiés. Pour répondre a ces deux derni¢res problématiques,
différentes études ont cherché a mettre en place des systémes de points, qui ont pour objectif
de clarifier et de simplifier les études d’incertitude entourant les prévisions probabilistes, tel
que par exemple : le Brier Score (Ouellet-Proulx, St-Hilaire, & Boucher, 2017) ou le Mean
Continuous Ranked Probability Score (MCRPS) (Gneiting & Raftery, 2007). Enfin, les
prévisions probabilistes comme les prévisions déterministes peuvent €tre peu fiables, mais ce
défaut peut alors étre caractéris€ convenablement (biais, sous-dispersion, etc.) a 1’aide, par
exemple, de diagrammes de Talagrand pour les ensembles (Dion, 2020), ce qui n’est pas le cas

avec les prévisions déterministes.

1.3 Application en météorologie et en hydrologie

Les prévisions météorologiques et hydrologiques sont des outils essentiels pour de nombreuses
applications. Les prévisions météorologiques sont générées a partir de modeles qui simulent
I’évolution de I’atmosphére a partir de conditions initiales telles que le rayonnement solaire

par exemple. Ces prévisions sont compilées et proposées par des centres météorologiques tels
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que le European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) ou encore
Environnement et Changement Climatique Canada. Ces centres proposent alors aussi bien des
prévisions déterministes que des prévisions probabilistes, avec différentes gammes de
résolutions spatiales et temporelles disponibles en fonction du délai de prévision maximal

choisi.

Les prévisions hydrologiques sont générées a partir de modeles hydrologiques. Ceux-ci
simulent I’évolution et le transport de I’eau au sein des bassins versants en cherchant a estimer
les volumes d’eau déplacés par le biais de différents processus naturels (précipitations,
infiltration vers les nappes souterraines, évapotranspiration, ruissellement, stockage dans des
lacs ou dans des nappes), ainsi que les échanges entre différents états (eau brute, glace,
humidité). C’est ensuite a 1’aide de prévisions météorologiques et de conditions initiales
hydrologiques mesurées ou estimées (débits, niveaux des lacs, etc.) que sont générées des
prévisions hydrologiques. Ainsi, c’est en fonction de la nature des entrées que vont pouvoir
étre générées des prévisions plutét déterministes ou plutot probabilistes. Leur incertitude est
ainsi issue de la structure du modéle hydrologique, des entrées météorologiques et des
conditions initiales. Pour les prévisions a court terme, I’incertitude issue de la structure du
modele hydrologique a généralement plus d’impact que les deux autres et notamment celle liée
aux prévisions météorologiques (Bennett et al., 2014; Butts et al., 2004). Pour réduire I’impact
des différentes sources d’incertitude, différentes stratégies ont déja pu étre explorées, tel que
par exemple : des démarches multi-modéles (Dion, 2020; Troin et al., 2022), I’assimilation des
données (Ouellet-Proulx, Chiadjeu, Boucher, & St-Hilaire, 2017), ou encore le post-traitement

des données pour corriger d’éventuels biais détectés (Loiselle, 2021).

14 Le cas de la température de I’eau

Au sein de cette section seront abordés différents concepts associés a la température de 1’eau :
tout d’abord I’intérét de la production de prévisions thermiques, puis les défis posés par la

modélisation d’une telle variable influencée par de multiples facteurs, et finalement les
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solutions qui ont été mises en place afin de produire des prévisions de température de 1’eau

d’une maniére efficace en fonction des besoins identifiés.

1.4.1 Besoins en prévisions thermiques pour la gestion d’ouvrages hydrauliques

Au-dela des parametres chimiques et biologiques, la température est un parametre clé du
portrait de la qualité de 1’eau d’un cours d’eau (van Vliet et al., 2012), notamment vis-a-vis de
la protection des especes qui peuvent 1’occuper. He et Marcinkevage (2017) ont ainsi pu
observer que 1’augmentation de la mortalité de certaines espéces de salmonidés d’un bassin
versant Californien était majoritairement liée a I’augmentation tendancielle de la température
de I’eau. Les espéces peuplant historiquement les rivieres se plaisent a évoluer dans certaines
gammes de températures, ¢’est pourquoi le franchissement de certains seuils peut entrainer par
exemple une hausse de la mortalité, une baisse du taux de réussite des migrations, ou encore
une baisse du taux de reproduction. Réaliser des prévisions de la température de 1’eau est donc
essentiel pour certains cours d’eau, notamment dans le cadre de la gestion d’infrastructures qui
impactent des bassins versant gérés. L’importance de ce besoin sera d’ailleurs probablement
accrue par les perturbations présentes et futures subies par le cycle de 1’eau, conséquences du

déreéglement climatique.

Interrogeons-nous désormais sur la maniére dont sont intégrées les prévisions de température
de I’eau pour contribuer a la gestion d’infrastructures hydrauliques. Jager et Smith (2008)
faisaient par exemple remarquer qu’il y a quelques années seulement la priorité au niveau de
la gestion des ouvrages hydroélectriques était la maximisation de la production d’énergie. Cela
se faisait certes dans le respect des normes contraignant la qualité de 1’eau des riviéres en aval,
mais sans forcément chercher a identifier les besoins spécifiques des écosystémes les peuplant.
Les auteurs soulignaient alors le caractére paradoxal d’une telle démarche vis-a-vis d’une
source d’énergie considérée comme durable, et invitaient a considérer des protocoles de prise
de décision prenant en compte tout d’abord les besoins des écosystémes en termes de qualité

de I’eau, et donc de température de 1’eau, avant de chercher a produire efficacement de
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I’énergie électrique. C’est dans cette démarche que Jager (2014) a développé un modele
représentant le lien indirect entre débit et survie de salmonidés, en fonction de la température
de I’eau et de la disponibilité de nourriture au niveau d’un bassin versant Californien. Il a alors
¢té montré que la croissance d’une nouvelle génération de jeunes saumons était améliorée
lorsque des lachers d’eau sous forme « d’impulsions » (« pulse release ») soudaines étaient
réalisées. Cela permet de refroidir les rivieres lorsque celles-ci risquent d’atteindre des seuils
de température limites, tout en inondant des zones riveraines séches le reste du temps et qui
deviennent alors des sources importantes de nutriments pour les jeunes poissons. L’étude a
¢galement permis de déterminer les périodes opportunes pour la réalisation de tels lachers
d’eau pour la riviére considérée, mais ces fenétres sont réduites : une telle démarche de gestion
d’ouvrage nécessite donc la production de prévisions de températures de I’eau avec peu
d’incertitude. Ce type de lachers d’eau par « impulsions » a été testé et adapté pour différents
bassins versants gérés, comme c’est le cas pour celui de la riviere Nechako avec le Summer
Temperature Management Program (STMP) (Macdonald, Morrison, & Patterson, 2012), ou
encore au niveau de la riviere Delaware avec la mise en place du Flexible Flow Management

Program (Pokorny, McBride, Henson, Angyal, & Zielinski, 2016).

Néanmoins, certaines réserves ont pu étre exprimées vis-a-vis de ce type de lachers d’eau par
impulsions. Par exemple, He et Marcinkevage (2017) ont comparé les données de survie de
saumons d’un bassin versant géré avec les simulations d’un mode¢le de débit, et ils ont estimé
que la gestion idéale pour le bien-Etre des écosystémes consistait a s’approcher au plus pres du
rythme naturel d’écoulement de la riviére. En effet, selon eux, les lachers d’eau par impulsions
pourraient entrainer des problémes d’érosion au niveau des habitats naturels des poissons et
rendraient plus difficiles leurs migrations. Cette problématique a été étudiée par Thompson,
Cocherell, Chun, Cech, et Klimley (2011) en se focalisant sur la localisation des populations
de poissons d’un bassin versant californien avant et apres un tel lacher d’eau, afin d’observer
si la vague entrainait un déplacement en aval dommageable pour les écosystémes. Leurs
observations ont montré que cet impact était limité mais qu’il était tout de méme significatif
pour les poissons les plus jeunes ou les plus petits. Ainsi, la gestion d’un bassin versant géré

doit passer par ’identification précise des besoins des écosysteémes, tel que la temporalité des
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périodes de reproduction et de migrations, ou ainsi que leurs besoins en termes de température
de I’eau. Cela renforce finalement la nécessité de produire des prévisions de température de
I’eau précises et certaines pour adapter convenablement les lachers d’eau, et ¢’est pourquoi ont

¢té développés des modeles thermiques au coeur des processus de modélisation hydraulique.

1.4.2 Simuler la température de I’eau d’une riviere

Simuler la température de I’eau d’une riviere est un complexe exercice de modélisation
(Dugdale, Hannah, & Malcolm, 2017). Il s’agit déja d’une variable qui évolue dans le temps,
et ce dans de multiples directions : latéralement, transversalement, et verticalement. De plus,
les cours d’eau des bassins versants peuvent étre soumis a de multiples échanges thermiques
et sources de chaleur, tels que par exemple : les radiations solaires, la température de I’air et
celle du sol, les débits entrants dus aux eaux souterraines, les précipitations, et la fonte du
manteau neigeux (Hannah, Malcolm, Soulsby, & Youngson, 2008). Les radiations et la
température de 1’air sont d’ailleurs les variables ayant I’impact le plus important sur la
température de 1’eau (Dugdale et al., 2017), car ces phénomeénes de rayonnement et de
conduction sont majoritaires lorsque sont réalisés les bilans d’échange de chaleur. Une
représentation schématique de 1’ensemble des échanges thermiques pouvant influer sur la
température de 1I’eau d’un cours d’eau est présentée au sein de la Figure 1.2 (en anglais). De
plus, I’intensité et ’impact de ces multiples échanges évoluent en fonction des différents
régimes d’écoulements de la riviére (eau stagnante, rapides, etc.) et de I’évolution du débit, ou
encore en lien avec I’environnement des segments étudiés, c’est-a-dire en fonction de leur
couverture riveraine végétale et géologique qui réduit I’impact des radiations solaires sur le
cours d’eau (foréts, canyons, etc.) (Dugdale et al., 2017). Enfin, les données mesurées
permettant de modéliser ces phénomenes peuvent Etre rares, et sont généralement ponctuelles
et discontinues, ce qui complexifie encore la modélisation de 1’évolution thermique des
volumes d’eau tout au long d’une riviére. Simuler et prévoir numériquement la température de
I’eau implique donc de multiples facteurs naturels, et donc d’important volumes de données.

Pour répondre a cette problématique, deux stratégies principales de modélisation ont été
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développées : les modeles a caractére plutot statistique, et les modeles plutdt basés sur les

processus physiques.
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Figure 1.2 Représentation schématique des flux énergétiques et hydrauliques influengant la
température de I’eau d’une riviére, tirée de A comparison of forest and moorland stream
microclimate, heat exchanges and thermal dynamics, Hannah et al. (2008), p.920)
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Un modele statistique produit des simulations de température de 1’eau qui reposent plutdt sur
un processus de calibration-validation d’une simple formule mathématique empirique. Par
exemple, de multiples applications de simples modeles régressifs considérant la température
de I’eau comme fonction de la température de 1’air ont été répertoriées par Benyahya, Caissie,
St-Hilaire, Ouarda, et Bobée (2007). Une telle fonction, calibrée a partir de données mesurées
robustes, doit fournir une modélisation de la température de 1’eau a partir d’un nombre limité
de variables météorologiques et hydrologiques d’entrée (Dugdale et al., 2017). L’objectif de
ce type de modele est de simplifier le probléme de modélisation posé€. Ainsi en négligeant
I’influence des variables moins impactantes, la modélisation statistique permet de réduire le
temps de calcul et le volume de données d’entrées nécessaires. Néanmoins, la contrepartie de
ces avantages est une plus grande dépendance de ces modéles a la qualité, a la robustesse, et a
la disponibilité des séries temporelles mesurées permettant leur calibration. Ainsi, la résolution
spatiale et temporelle des simulations étudiées ne peut pas étre supérieure a celle des données
de calibration, qui peuvent étre rares et généralement trés ponctuelles et discontinues. Des
avancements récents au niveau de la performance de la phase calibration sont venus avec le
développement d’intelligences artificielles spécialisées, mais la précision, I’adaptabilité, et la

résolution de ces modele restent leurs points faibles (Zhu & Piotrowski, 2020).

En revanche, les modeles basés sur des processus physiques cherchent plutét, comme leur
dénomination I’indique, a reproduire les échanges thermiques qui peuvent se produire entre
un cours d’eau et son environnement (Dugdale et al., 2017). Le mode¢le thermique du logiciel
HEC-RAS (utilisé dans le cadre de ce projet de recherche) est un exemple de modele basé sur
les processus physiques. Comme dans le cas de HEC-RAS, il s’agit de mode¢le hydraulique au
départ, qui nécessite en entrée les caractéristiques du cours d’eau considéré. Une fois que le
comportement hydraulique de la riviere est modélisé, les hydrogrammes produits servent de
base a la modélisation des échanges de chaleur entre la riviere et son environnement. Les
variations des ¢échanges modélisés sont généralement distribuées spatialement et
temporellement. Ainsi, pour représenter la multitude d’interactions considérées, ces modeles

nécessitent un volume bien plus important de données d’entrées (météorologiques ou
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hydrologiques) que les modéles statistiques, et imposent des temps de calculs plus longs. Mais
leur constitution rend leur performance généralement moins dépendante de I’efficacité¢ du
processus de calibration et de validation, et donc moins dépendante de la qualité et de la
disponibilité des séries de données mesurées de températures de I’eau, tout en permettant de
produire des simulations de températures distribuées tout au long de la riviére considérée. Pour
plus de détails sur les caractéristiques des modeles basés sur les processus physiques, la revue
proposée par Dugdale et al. (2017) permet de synthétiser leur fonctionnement, et les

considérations, les limites, et les futurs axes de recherches qui y sont liés.

Récemment, de nouveaux types de modeles ont été envisagés pour tirer le meilleur parti des
modeles statistiques et des modeles basés sur les processus physiques. Ainsi, Rahmani et al.
(2020) ont identifi¢ que, puisque les modeles plutdt physiques étaient en principe moins
dépendants du processus de calibration en termes de performances, ceux-ci ne tiraient pas ou
seulement peu d’améliorations de leur qualité en présence de données mesurées. Pour prendre
en compte cette plus-value d’information, les auteurs ont cherché a tester de nouveaux types
de modg¢les statistiques, en utilisant des méthodes d’apprentissage machine, pour générer des
modeles dit Long Short Term Memory, qui consistent en un type de modele gardant en mémoire
ses performances passées, afin de prioriser les parameétres et les données mesurées les plus
pertinentes pour la modélisation de la température de 1’eau sur le bassin versant considéré.
Leurs analyses ont montré de trés bons résultats pour ce type de modeles sur de multiples
bassins versant naturels. Néanmoins ce type de modele requiert tout de méme 1’existence de
données mesurées de température de 1’eau robustes, et a pour inconvénient d’estimer les
paramétres de modélisation d’une maniére uniforme, ce qui les rend donc plutot adaptés pour

1I’étude de petits bassins versant homogenes au niveau des dynamiques hydrologiques.



CHAPITRE 2

DEMARCHE DE TRAVAIL ET ORGANISATION DU DOCUMENT

Cette section a pour but de présenter la démarche de travail menée au cours de ce projet de
recherche, et de présenter I’organisation de ce mémoire, c’est-a dire d’introduire 1’article qui
constitue le cceur de la réponse a la problématique générale définie précédemment dans
I’introduction. Cette problématique justement, pose la question de I’impact des prévisions
météorologiques en tant que source d’incertitude dans le cadre de la production de prévisions
de température de I’eau. Cette question générale pourrait étre explorée de différentes manieres,
en considérant par exemple de multiples bassins versants gérés, et différents types de modeles,
ou encore en exploitant des prévisions météorologiques issues de multiples sources différentes.
Mais une démarche globale comme celle-ci aurait été trop chronophage, notamment a cause
des efforts a mener pour assurer une certaine concordance entre les différents types de données
ou de modéles a comparer, que ce soit au niveau de leur résolution ou des indicateurs a
considérer. Finalement, le choix a été fait de chercher a répondre a la problématique pour un
bassin versant particulier, représentatif du contexte qui a justement amené a la définition de
cette problématique. Cette considération a fait I’objet de la rédaction d’un article, soumis pour
publication et intégré ci-apreés au ceeur de ce mémoire. Les considérations qui n’auront pas été
traitées dans le cadre de cette étude de cas seront discutées dans la suite du mémoire, qui

reprendra la problématique initiale dans son intégralité.

Le cceur du contenu de ce mémoire sera donc constitué de I’article intégré ci-apres. Celui-ci
cherchera a considérer la problématique posée en se focalisant sur 1I’étude de cas de la Rivicre
Nechako, située en Colombie-Britannique (Canada). Cette riviére se situe au coeur d’un bassin
versant principalement géré : son débit dépend majoritairement des volumes d’eau relachés par
un grand réservoir hydroélectrique situé en amont, ce qui permet de faire I’hypothése selon
laquelle on peut négliger I’incertitude issue de la modélisation hydrologique quand on
considere des prévisions de température de 1’eau pour ce bassin versant. Ce bassin versant est

donc un exemple typique du type de conditions telle que défini dans le cadre du processus de
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conceptualisation de la problématique de cet effort de recherche. Au niveau de la rivicre
Nechako, la température de 1’eau est d’ailleurs une variable importante vis-a-vis des espéces
de salmonidés qui y migrent chaque année pour s’y reproduire : ¢’est pourquoi certains seuils
de température ne doivent pas étre dépassés au coeur de ce cours d’eau. Réaliser des prévisions
de température de 1’eau au niveau de ce bassin versant, et réduire I’incertitude de celle-ci est
donc essentiel. L existence de données mesurées de débits et de températures, de données
météorologiques de réanalyse, et d’archives de prévisions météorologiques probabilistes
permettent d’y mettre en place un protocole pour produire et manipuler des prévisions de
températures de 1’eau en fonction des prévisions météorologiques soumises a un modele
thermique existant. Ce mod¢le est d’ailleurs déployé sur le logiciel HEC-RAS (Hydrologic
Engineering Center — River Analysis System), qui est un mod¢le basé sur les processus
physiques (c.-a-d. ce n'est pas un mode¢le statistique). Par son contexte, sa disposition, et par la
disponibilité des données, la Riviere Nechako est donc une candidate intéressante pour servir
d’étude de cas dans le cadre de cet effort de recherche. L’article présenté au cceur de ce
mémoire sera donc pertinent pour apporter une réponse locale et particuliére a la problématique
générale de ce mémoire, avant de discuter des enseignements que 1’on peut en tirer dans le
cadre de la recherche d’une réponse globale a la question posée. Les objectifs de recherche qui
seront considéré dans cet article seront: 1) de quantifier ’'impact de [D’incertitude
météorologiques sur les prévisions de température de 1’eau du bassin versant et 2) d’évaluer

des méthodes de réduction de I’incertitude météorologique, pour réaliser de telles études.
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3.1 Abstract

Producing and improving hydrological and hydrodynamic forecasts while accounting for
uncertainty through a probabilistic approach is useful in various applications, such as for water
temperature forecasting. To produce such ensembles, probabilistic meteorological forecasts
can be fed into hydrological and water temperature models for different lead-times. This study
aims to gauge the impact of the meteorological forecast lead-time on the uncertainty of water
temperature forecast ensembles generated through a process-based model (HEC-RAS). The
Nechako River, a managed river system in British-Columbia (Canada), is used in this case
study. The tested hypothesis is that improvements in the meteorological forecasts over their
lead-times would result in reducing the uncertainty and improving the accuracy of the water
temperature forecast ensembles. The results of this study show that the thermal forecasts were
indeed significantly improved in terms of their sharpness and their individual accuracy, but no
significant impacts were noted over the accuracy of the ensembles. Reliability was also

investigated, and it was revealed that water temperature forecast ensembles were initially
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under-dispersed over the Nechako River, and that this issue was exacerbated when the HEC-
RAS model was forced with more recent ensemble weather forecasts. The presence of lakes
along the river and the meteorological forecast’s reliability are considered and discussed as

causes for this issue.

Keywords: water temperature, forecasting, uncertainty, lead-time, probabilistic ensembles

3.2 Introduction

In the field of forecasting, assessment of uncertainty is one of the main topics of research
(Cloke & Pappenberger, 2009; Singh & Woolhiser, 2002; Troin et al., 2021). Studying sources
of uncertainty and its variability as a function of forecast lead-time, is made possible by
considering probabilistic forecasted ensembles of the hydrological variables studied. Thus, in
the past few decades, the development of probabilistic forecast ensembles has attempted to
address the need to quantify uncertainty, first in the field of meteorology and climatology, and

then in hydrology (Cloke & Pappenberger, 2009).

The hydrological model structures used for flow forecasting represent various processes of the
water cycle, and uncertainty is generated at each step of the modelling chain (Singh &
Woolhiser, 2002). Studying sources of model uncertainty can provide a better overview of
their contribution to the total uncertainty of a simulation. Numerous studies already attempted
to evaluate it in different contexts (Butts et al., 2004; Dallaire, 2019; Troin et al., 2015; Troin
et al., 2022; Zhao, 2015), serving purposes such as improving models and forecasts or helping

in decision making in situations such as water infrastructure management or risk assessment.

When dealing with short-term hydrological forecasts (lead-time up to about 5 days), one
accepted way to consider and quantify uncertainty is through the use of a probabilistic
approach rather than a deterministic one (Cloke & Pappenberger, 2009). A deterministic
forecast consists in producing a single simulation at a higher resolution that is the best estimate

of the future conditions. A probabilistic forecast is an ensemble of equally probable members
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(forecasts) that are perturbated from the control member (the original central forecast). It is
now increasingly integrated in the fields of meteorology and hydrology (Troin et al., 2021). In
meteorology, to sample uncertainty related to the natural variability, ensembles of weather
forecasts are produced wherein the different members of the ensembles represent an equally
probable future within the model limitations. A hydrological probabilistic ensemble can be
obtained by feeding a weather forecasts ensemble as input data into a hydrological model,
providing uncertainty estimates that can be useful in many contexts, such as for flood warnings
(Cloke & Pappenberger, 2009). Similarly, hydraulic probabilistic ensembles can be obtained
by feeding one or both weather and hydrological ensemble forecasts into a hydraulic model,
which is useful when dealing with water levels or temperatures (Ouellet-Proulx, Chiadjeu, et

al., 2017; Ouellet-Proulx, St-Hilaire, et al., 2017).

Water temperature is an important indicator of the water quality of a river, along with other
chemical and biological parameters (van Vliet et al., 2012). The water temperature within a
river impacts the fauna and flora whose habitat is affected by the water thermal characteristics.
For instance, an increase in the mortality rate of certain species of fish can happen when certain
water temperature thresholds are exceeded. In a study focused on the population evolution of
salmonids species on a Californian watershed after the installation of a dam, it was found that
water temperature increase was one of the major causes of the near disappearance of several
of those species (He & Marcinkevage, 2017). To avoid such damages to the ecosystems, it is
necessary for the managers of major water infrastructures to be able to model and forecast the

evolution of the downstream water temperature.

With this goal in mind, Gatien, Arsenault, Martel, et St-Hilaire (2022) developed the thermal
model for the Nechako River that will be used in this study. Bakken, King, et Alfredsen (2016)
simulated the reaction of water temperature of a Norwegian river to hydro-peaking regimes of
hydropower management. Such thermal models can also be useful in even more diverse
applications, such as in Drake, Bradford, et Joy (2010), where simulated water temperature

was used to determine the share of flow that originated from colder groundwater within a small
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stream located in Ontario. Publications have also studied water temperature as part of larger
studies about climate change impacts (Kalaba, Ivanovic, Cikara, & Milentijevi¢, 2014). To
contribute to those various applications of water temperature forecasts, some publications have
already tried to reduce their uncertainty, especially by investigating the use of data assimilation
strategies of inputs such as meteorological forecasts, thermal initial states, or flow discharge
data (Dion, 2020; Ouellet-Proulx, Chiadjeu, et al., 2017; Ouellet-Proulx, St-Hilaire, et al.,
2017).

Water temperature is a complex variable to model or forecast, as it will vary in a non-linear
way along the course of a river, but also laterally, vertically, as well as in time through seasonal
variation in meteorology and flows. Moreover, the body of water undergoes multiple heat
exchanges originating from multiple sources, such as solar radiation, infrared radiation,
convection, groundwater inflow, added precipitation, etc. (Dugdale et al., 2017). The riparian
cover influences the amount of radiation interacting with the river. The flowing or stagnant
condition of the river segments also influences the residence time of water and hence, its
temperature (Dugdale et al., 2017). Considering these various factors, and considering the
scarcity of observed water temperature data, thermal modelling approaches have been

developed and the main two categories are 1) statistical and 2) process-based models.

Statistical thermal models attempt to reproduce the evolution of water temperature from past
observed hydraulic and meteorological datasets (Dugdale et al., 2017). Their principle is to
calibrate and validate an empirical function that depends on a few (usually meteorological)
variables against water temperature observations. Recent advances linked with the
development of artificial intelligence have allowed to significantly improve statistical models
on their calibration phase (Zhu & Piotrowski, 2020), but not enough to compete with the
accuracy of the process-based models. Moreover, their spatial and temporal resolution is an
important weakness of this type of model when compared with process-based model. Thus,
statistical models are less likely to be a successful option when it comes to water temperature
forecasting if large ensembles of observed data for calibration are not available (Dugdale et

al., 2017).
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The principle of process-based models is to evaluate the heat exchanges that happen along a
river with its environment (Dugdale et al., 2017). They are sometimes coupled with flow
simulations in hydraulic and hydrological models. Compared to the statistical models, the
process-based approach requires a much larger number of meteorological, geographic, and
hydraulic distributed input variables than statistical approaches, while generally increasing the
computing time. Nevertheless, the deterministic constitution of process-based model makes
their performances less dependent on the calibration process compared to the statistical models,
and the geographical and temporal resolutions of their water temperature simulations are
typically higher than empirical models. Dugdale et al. (2017) have conducted a literature
review of process-based models, discussing key considerations, current limitations, and future

research topics.

In both cases, the thermal models are highly dependent on the availability and on the quality
of input data. When considering short-term water temperature forecasts in a river, the
uncertainty of meteorological and hydrologic inputs is impacted by the lead-time considered,
which is constrained by the time it takes for water to travel to the river section where thermal

conditions need to be anticipated.

In this study, the goal is to assess the impact of meteorological forecasts lead-time on the
uncertainty of water temperature forecasts produced with a process-based model. Many studies
have considered a variety of uncertainty sources in hydrologic forecasting chains, but to the
author’s knowledge, no study has investigated the effects of reducing lead-time uncertainty on
water temperature forecasting skill. This consideration needs to be addressed as water
temperature is a key variable of water quality that needs to be forecasted in many watersheds,
especially those where hydraulic structures are used for hydropower generation or flood
control. By concatenating multiple 1-day-ahead forecasts over a span of a few days (instead of
using the more typical single multi-day forecast), a more accurate, sharp, and reliable water

temperature forecast can be obtained. This study evaluates these effects on the Nechako River
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in British-Columbia (Canada) as a case study. From the dam to the city of Vanderhoof, water
travel time in the Nechako River is of the order of 5 days, so the theorical best improvement
in the weather forecast that can be achieved is by having the precision of a 1-day forecast at
every lead-time for all 5-days of the forecast. This method is tested in this paper, through the

application of probabilistic ensemble forecasts.

33 Methodology

In this section, the study site, the HEC-RAS hydraulic and thermal model used to generate the
temperature forecast ensembles, as well as the datasets used, are presented. The data processing
conducted to generate water temperature forecast ensembles with delayed lead-times, and the

indicators used to evaluate and to quantify their uncertainty are also detailed.

3.3.1 Study site

128.000°W 127.000°W 126.000°W 125.000°W 124.000°W

54.000°N

= ERAS extracted grid points — Nechako River: Calibration sector n°1
[ Nechako River basin — Nechako River: Calibration sector n°2
Nechako Reservoir basin — Nechako River: Calibration sector n°3

Figure 3.1 The Nechako Reservoir and River study site

This study was conducted on the Nechako River watershed, located in British Columbia,
Canada. This watershed is located in a sub arctic Kdppen climate region (Dfc) (1957). As

shown in Figure 3.1, the Nechako River is impounded, as it begins its course at the Skins Lake
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Spillway on the Nechako Reservoir. The Nechako reservoir was created in 1956 by Rio Tinto,
a mining company and metals producer, to generate hydropower for their aluminum smelter.
Rio Tinto still manages and operates the reservoir to this day. The Nechako reservoir has an
approximate area of 890 km?, and a capacity of 7100 million cubic meters distributed between
several large interconnected lakes (Fund, 1999). The reservoir has two different outlets: 1)
water is released at the Skins Lake Spillway into the Cheslatta and Murray Lakes and 2) water
is diverted from the watershed through a 16 km long tunnel with an elevation drop of about
800 meters to feed the Kemano hydropower station, outside of the original Nechako River
watershed boundaries. An important aspect of this configuration is that flow management at
the spillway must consider flood control as well as ecosystem needs in the Nechako River. The
flow released at the Skins Lake Spillway then flows through the Cheslatta Lakes system, until
it ultimately joins its original natural channel near Cheslatta Falls. Downstream from Cheslatta
Falls, the Nautley River joins the Nechako River, and ultimately reaches the town of
Vanderhoof. Observed water temperature at Vanderhoof will serve as the target variable to the

study’s forecasts.

The Nechako River is a valuable habitat for Sockeye Salmon, White Surgeon, and other fish
species, as a place of migration and reproduction downstream the Cheslatta Falls. Since the
1980’s, the Summer Temperature Management Program (STMP) of the Nechako Reservoir
has been implemented to regulate water temperature in July and August, with a target
maximum daily temperature of 20°C at Finmoore, a few kilometers downstream of
Vanderhoof (Macdonald et al., 2012). This program established the release rates of water from
the Skins Lake Spillway during the summer, using colder water from the reservoir to keep
temperatures under the 20 °C threshold by increasing water mass and thus relying on the
thermal inertia in the river to keep the river sufficiently cool. He et Marcinkevage (2017)
suggest that the protection of salmonid ecosystem in regulated watershed is considerably
improved if the water releases tend to be based on schemes that follow natural flow trends, as
the flow intensity is also an important mortality factor for migrating species. In addition to

these flow considerations, water temperature of the Nechako River is also impacted by the
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river reach’s geometry between the spillway and Cheslatta Falls. Indeed, the upstream water
of the Nechako River is slowed down when it reaches the Murray and Cheslatta Lakes system,
heating up the released water because of the slow travel time and due to the mixing of warm
lake water with cooler water released from the reservoir within the lakes. Gatien et al. (2022)
have shown that if water released from the reservoir was bypassing these lakes, the cooling
effect of the released water would be largely improved, reducing river temperatures by up to 3
°C at Vanderhoof. Thus, water temperature is a key variable of the Nechako River’s water
quality, making it a good contender to test this study’s hypothesis. If shorter lead-times in
weather forecasts (due to the shorter travel time following the flow release) would help to
reduce the uncertainty of water temperature forecasts, that could be useful for water
management over the Nechako watershed, as it would help to improve water quality in the

river, an essential component of fish habitat.

3.3.2 Hydraulic and thermal modelling

3.3.2.1 HEC-RAS hydraulic model

In this study, water temperature ensembles were forecasted using the hydraulic and thermal
model HEC-RAS 5.0.7 (Hydrologic Engineering Center — River Analysis System) (Brunner,
2020) developed by the U.S. Army Corps of Engineers. For the past decades, numerous studies
and applications have exploited its flow and water level calculations, as well as its thermal
modelling capacities thanks to its availability and its popularity among water engineers for
modelling simple to complex river systems (Drake et al., 2010; Kalaba et al., 2014). The full
documentation on the inner workings and process representation in HEC-RAS can be found in

the software’s documentation (Brunner, 2020), however, a high-level overview is given here.

HEC-RAS can perform one or two dimensional steady or unsteady flow simulations. Its core
principle is based on a one-dimensional energy equation, that considers energy losses
(Manning’s Equation) and contraction/expansion of the topography of the riverbed. Cross-
section profiles of the riverbed, boundary conditions and flow input data must be provided to

conduct the desired simulation.
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Since 2008 and its 4.0 version, the software has been extended to include water quality analysis
modelling capacities such as water temperature and dissolved oxygen or transport of
constituents such as algae (Drake et al., 2010). The HEC-RAS thermal model is a process-
based model (Dugdale et al., 2017), and its core principle is based on the calculation of a heat
budget, that aims to determine if the energy balance of a water quality cell increases or
decreases at the considered time. The heat budget at each time step is defined using the

following Eq. (1):

Inet As (3.1
PwCpw V

Heatsource/sink =

where @,,.¢ is the heat flux for the air/water interface (W /m?), p,, is the density of water
(kg /m3), Cpw 1s the specific heat of the water (J/kg. °C), Ay is the area of a given water quality
cell (m?), and V is the volume of the water quality cell (m3). g, is the net radiative heating

of the water and is calculated as the sum of five possible heat fluxes (in W/m?) as defined

following Eq. (2):

net = Qsw t Qatm — b — qn — qi (3.2)

where g, represents the solar radiation, g,y is the atmospheric downwelling longwave
radiation, q,, is the upwelling longwave radiation, g is the sensible heat, and g, the latent heat.
Those heat fluxes are calculated using the meteorological input data. It must be noted that the

calculation of those heat fluxes neglects the consideration of topographic and riparian shading.

Once the model has calculated the heat flux for each water quality cell, the following equation
considers the dynamics of the river flow between two time steps, as it aims to assess the net
energy evolution of a cell, using the QUICKEST-ULTIMATE explicit numerical scheme
developed in (Leonard, 1991). It is defined following Eq. (3):
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where ¢™*1 and ¢" are respectively the concentration at the present and previous time step

(°C/m3), V™1 and V™ are the volume of the water quality cell at the present and previous time

el

step (m3), ¢* are QUICKEST concentration (°C/m3), >

are QUICKEST derivative

(°C/m*), T are dispersion coefficients (m?/s), A are the cross-sectional areas (m?), and i—(fSS

are the cell budget energy terms (°C/s) calculated from the heat budget terms presented before.
The up and dn indices designate upstream and downstream faces for each of these terms. It
must be noted that this method does not consider ice formation or melt and cannot simulate

cross-section horizontal or vertical gradient in temperature.

3.3.2.2 Calibration

The HEC-RAS hydraulic and thermal model of the Nechako River was provided by Rio Tinto
for this project. The calibration process summed up here is fully described in Gatien et al.
(2022). First, a 1D unsteady flow HEC-RAS model was automatically calibrated using the
Shuffled Complex Evolution — University of Arizona optimization algorithm (SCE-UA;
(Duan, Gupta, & Sorooshian, 1993)) on an hourly time step for the Nechako River basin from
the Skins Lake Spillway to downstream Vanderhoof, for the period between 2017 to 2020.
This model had a total of 495 cross sections, and its initial boundary conditions were the inflow
measured at Skins Lake Spillway and the lateral inflows that come from the Nautley River. In
validation, the mean Nash-Sutcliffe Efficiency indicator (Butts et al., 2004; Nash & Sutcliffe,
1970) of 0.93 was obtained, which is considered a good performance (Moriasi et al., 2007),

although some underestimation of peak flows were identified.
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Using the calibrated hydraulic model and the flows and levels that were generated, the thermal
model was then calibrated. The Nechako River was divided into 382 water quality cells. A
script was written to automate the modifications of the calibration variables and to run the
optimization algorithm, without interactions with the HEC-RAS graphical user interface. For
each of the meteorological data grid points, the thermal model calibration variables were:

- The diffusivity ratio (Kh/Kw), to partition fluxes between latent and sensible heat.

- Three constants from the wind function that primarily affect the surface fluxes.

- The dust coefficient, to consider local atmospheric attenuation of incident short-wave

radiation.

The HEC-RAS thermal model was calibrated with the ERAS5 meteorological reanalysis
datasets (section 2.3), with three-hour intervals (Gatien et al., 2022). Eleven grid points from
ERAS were grouped in three zones (Figure 3.1), where all stations in each zone shared the
same parameter sets. Therefore, three zones each having 5 parameters were calibrated, for a
total of 15 parameters. The optimization algorithm used to perform this automatic calibration
was again the SCE-UA (Duan et al., 1993), which had to minimize the mean absolute error
(MAE) between the simulated and measured water temperature near Vanderhoof. SCE-UA
was used following the recommendations of Arsenault, Poulin, C6té, et Brissette (2014). The
four summers were used separately as thermal calibration periods to generate a set of
parameters for each of the four years. This methodological choice was made to ensure the
model initial states were as close as possible to the observations in order to reduce the impacts

of the initial state error in the forecast quality assessment.

3.3.3 Data

3.3.3.1 Measured streamflow data

For this study, available streamflow and temperature datasets were gathered between 2017 and

2020 at hourly intervals from three points along the Nechako River: Skins Lake Spillway
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(upstream flow), the Nautley River measured at the junction with the Nechako stream (lateral
inflow), and the Nechako River measured near Vanderhoof. During the processes of modelling
flow and water temperature, the datasets from the spillway and the Nautley River were
respectively used as upstream and lateral boundary conditions, and the streamflow data from

Vanderhoof were considered as the target variable to be modelled.

The released flows and the water temperature from the reservoir were provided by Rio Tinto
Power Operations. The Nautley and Nechako River data are available from Water Survey

Canada.

3.3.3.2 Reanalysis meteorological datasets

The European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) provides the ERAS
reanalysis meteorological dataset available on the Copernicus Climate Change Service (C3S)
platform. This dataset provides meteorological data on a 0.25° resolution grid, from 1979 to
near real time (Hersbach et al., 2020). In this project, reanalysis data from the grid points
closest to the Nechako River (see section 2) on a three-hour interval between 2017 and 2020
were selected as the meteorological inputs for the thermal modelling, which corresponds to 11
grid points in total. The motivation behind the use of the ERAS reanalysis is based on the fact
that the Nechako River basin is a data-scarce region when it comes to diverse meteorological
variables that are required inputs in the HEC-RAS process-based thermal model. A previous
study conducted by Gatien et al. (2022) found that the ERAS reanalysis is a valid alternative
dataset to use as a proxy for observations data for the purpose of hydraulic and thermal
modelling. It must be noted that in Gatien et al. (2022), the use of the ERAS5-Land dataset that
has a higher resolution (0.1°), was also considered, but the performance of the thermal model
was equivalent to that of the same model using the ERAS dataset while requiring additional
computing power. Consequently, only the ERAS5 dataset is considered in this study.
Furthermore, (Tarek, Brissette, & Arsenault, 2020) showed that the ERAS reanalysis dataset
was a proper replacement for observations in data-scarce locations for hydrological modelling

in North America. The six key variables needed for thermal modelling are surface pressure,
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cloud cover, air temperature at 2 meters, incoming shortwave solar radiation, relative humidity,

and wind velocity at 10 meters.

3.3.3.3 Meteorological forecasts

ECMWEF also provides meteorological forecasting data as part of their Integrated Forecast
System (IFS). To generate water temperature ensembles forecasts in this study, datasets from
the IFS were used to drive the HEC-RAS thermal model when working in forecast/hindcast
mode. The forecasting dataset is composed of a control simulation (CNTL) that is perturbed to

generate an ensemble (ENS) of 50 members.

For each forecast issue, which was limited to one per day at 00:00 UTC in this study, the CNTL
forecast member is the unperturbed forecast calculated by the model at a 3-hour time interval
(Owens & Hewson, 2018). The probabilistic ensemble (ENS) is composed of 50 forecast
simulations that are generated by applying a perturbation to the initial states of the CNTL
simulation, providing an estimate of the uncertainty due to the modelling process and to the
assimilated observations. The ENS time series are available at a six-hour interval and are each
considered equiprobable. The CNTL and ENS forecast dataset were spatially re-interpolated
on the same spatial grid as the ERAS reanalysis data presented in the previous section (0.25°),
and their driving model is based on the same model used to generate the ERAS data, limiting
discrepancies between the calibration and forecast datasets. These ensemble forecasts are
available for 15 days lead-time, but in this project, only the first five days of both forecasting
datasets are used, corresponding to the maximum travel time between water releases at Skins
Lake Spillway and the target gauge at Vanderhoof. The same meteorological variables and grid
points as the ERAS reanalysis are used for forecasting. Both the ENS and CNTL archived
operational forecast datasets were provided by ECMWF. The forecast data are available from
the ECMWF MARS archive on the ECMWF website:

https://www.ecmwf.int/en/forecasts/dataset/operational-archive.
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Unfortunately, the ENS forecast was archived at a 6-hour resolution, which is too long to
capture the very important diurnal cycle in the energy balance calculations. To better represent
this cycle, the ENS dataset was downscaled at the same temporal resolution (3-hour) as the
CNTL member, using the CNTL member as the reference for the signal in each variable, and
then dressing the signal with the uncertainty present in the ENS forecasts. The ENS members
are obtained by perturbing the unique CNTL member (Owens & Hewson, 2018), so it is
reasonable to assume that their quality will not be negatively affected by interpolating the
missing timesteps such as to follow the CNTL signal during the forecast period. To explain the
interpolation process, an example using the temperature forecast between 6:00 and 12:00 for a
specific day is shown in Figure 3.2. First, the slopes between each time step are computed in
the CNTL forecast. These slopes are then applied to each ENS member and averaged together

to generate the missing step. This process is repeated at every time step of each variable.
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Figure 3.2 Example of the interpolation process applied to air temperature

3.34 Forecasting method presentation

The study is focused on four summers, from 2017 to 2020, more specifically the periods that
range between the beginning of June and the end of August, constrained by the availability of
measured temperature data of the Nechako reservoir and overlapping the critical period

covered by the STMP (mid-July to mid-August).



35

To carry out this study, three types of forecast ensembles are generated: 1) ensembles that
represent forecasts as those that would have been operationally generated during the
considered period (simple retrospective forecast ensembles), 2) ensembles that represent
forecasts that consider a reduction in the water travel-time to Vanderhoof by bypassing the
lakes system (postponed retrospective forecast ensembles), and 3) retrospective forecasts
ensembles made with the concatenation of a series of 1-day-ahead lead-time meteorological

forecasts.

3.3.4.1 Simple retrospective forecasts ensembles

For each summer day, a 50-member ensemble of 5-day forecasts were generated using the ENS
forecasts described above. To achieve this, the first step is to generate the initial state variables
of the thermal model for the considered day. This is accomplished by running the model for a
5-day period prior to the considered forecast issue day, using the ERAS meteorological data as
input. This 5-day period was chosen based on the 5-day travel time, which results in
modification (warming) of the original water after this period. Then, the thermal state of the
whole Nechako River is forecasted using the ENS members as inputs to the HEC-RAS thermal
model for the five days following the issue date. This process is then repeated fifty times, to
generate the probabilistic ensemble for the considered day. An example of the air temperature

used as input in the model for forecasts starting on August 25", 2017, is showed in Figure 3.3a.
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Figure 3.3 Illustration of meteorological forecast data used in each of the three thermal
forecasting approaches for a) Simple, b) Postponed Retrospective Forecast Ensembles, and c)
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Cumulative 1-day Forecast Ensembles, with the example of air temperature on August 25th,
2017

3.3.4.2 Postponed retrospective forecasts ensembles (PRFE)

Postponed retrospective forecast ensembles attempt to consider the reduction of the 5-day
travel time between Skins Lake Spillway and Vanderhoof. This is done by using future forecast
data in the forecasting setup, but for shorter lead-times. Of course, this is not possible in an
operational context, but allows to estimate the effects of the uncertainty related to longer
forecast lead-times on the forecast quality. The boundary conditions used are the same as for
the simple retrospective forecast ensembles but begin half-way down the river between Skins
Lake Spillway and Vanderhoof, where the initial conditions are fixed as if the lead-times from
water release into the channel and its arrival at Vanderhoof station were shortened by 1 to 4
days. In simpler terms, how would the thermal forecasts improve if spilled water were to reach
the target location in only 1 day (or 2, 3, or 4 days), instead of the 5 days that it usually takes?
The flow values are left unchanged, thus only the meteorological forecasts needed to simulate

water temperature at Vanderhoof are modified and more recent forecasts are used.

Using the same example as before for August the 25", a reduction of three days for the water
travel time is used here as an example. At first, the model will also be run for the five preceding
days with the reanalysis data to generate initial thermal states of the river at the considered
date. Then, for the first three forecasted days, the meteorological data used will be a mean of
the 50 ENS members generated on the 25", This choice was made to create a new forecasting
initial state postponed by three days that represents the conditions further down the river than
at the spillway. Then, the 50 ENS forecasts members generated on August the 28™ are used
individually to generate a new probabilistic ensemble of water temperature forecasts. This is
illustrated in Figure 3.3b. The actual water transport time in the Nechako River between the
spillway and Vanderhoof varies depending on parameters such as the flow rate, the level of the

Cheslatta lake or the flows of the Nautley affluent. Thus, the methodology explained above is
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repeated for every different lead-time reduction possible, between 1 and 4 days, to

accommodate every possible transport time scenario.

3.3.4.3 Cumulative 1-day forecast ensembles (C1FE)

Finally, a test was performed to evaluate the possible improvements in thermal forecasting if
weather forecasts could be improved in such a way that the weather forecasts at 5 days lead-
time would be as skillful as 1-day forecasts. Of course, this is unlikely to happen, but given the
constant improvements in weather forecasting models, this approach allows quantifying the
possible gain in thermal forecast performance in such a scenario. To do so, the 5-day forecasts
are replaced by a concatenation of 5 1-day ahead forecasts, from the 5 next days after the
forecast issue date. This suppose that we would have access to future weather forecasts, which
is of course impossible, but allows quantifying the reduction in thermal forecast uncertainty
and improvements in its skill. Let us consider again the forecasts for August 25", Once again,
the model will be run for the five preceding days on calibration data to generate the initial
thermal state of the river at the considered date (25" of August). Then, for each of the 5 days
that are to be forecasted, the meteorological forecasts ensemble used will be the 1-day ahead
forecast of that day, as shown in Figure 3.3c, with the example of air temperature. Therefore,
the C1FE is a 5-day water temperature forecast generated with the concatenation of 1-day
ahead meteorological forecasts. The point will be to compare the values of each of those days
with the ones that result from the simple retrospective ensemble described previously to

illustrate the evolution of the impact of lead-time uncertainty on thermal forecast uncertainty.
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Summary of the different forecasts scenarios

Name Abbreviation Main characteristics
Simple Retrospective Probabilistic forecasts produced without
Forecast Ensembles SREE manipulations.
Postponed Retrospective Ensembles produced as if the water travel
Forecast Ensembles PRIE time was shorter of 1, 2, 3, or 4 days.

Ensembles produced as if the
Cumulative 1-day
CIFE meteorological forecasts were always as
Forecast Ensembles

good as on the first forecasted day.

Table 3.1. Summary of the characteristic of the 3 different forecasts manipulations
realized in this study

3.3.5 Evaluate performances and uncertainty

The uncertainty of forecasts is a characteristic that can be evaluated in several ways which
depend on the end use of the considered ensembles. In this study, the hypothesis is that
shortening the lead-time to reduce the uncertainty would improve the accuracy, the sharpness,
and the reliability of the probabilistic ensembles, allowing to better support the management
of the Nechako watershed, and reduce the frequency and/or duration of events with water
temperature exceeding the threshold imposed by STMP. The sharpness of a forecast
characterizes its degree of variability (Bradley, Demargne, & Franz, 2016). With a sufficient
level of reliability, a sharp forecast is preferred as it contributes to reduce uncertainty when it
comes to decision making (Gneiting, Balabdaoui, & Raftery, 2007). The accuracy of a forecast
characterizes the average difference between forecasts and observations (Bradley et al., 2016).
Reliability is the characteristic that represent how forecasts agree with observation on average

when a specific forecast is used (Bradley et al., 2016).

The variability is investigated to consider the sharpness of the forecasted ensembles. In order

to quantify how the use of meteorological forecasts with shorter lead-times is impacting their
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variability, the Mean Standard Deviation (MSD) of the forecast ensembles are evaluated. The
standard deviation of the 50 members is evaluated over every timestep of the fifth day before
taking the average for the day, i.e., the average of the standard deviation values of each of the

8 3-hour timesteps of the day.

The Mean Absolute Error (MAE) indicator is used to evaluate the accuracy of deterministic
forecasts. In this study, the CNTL member is used as the deterministic forecast member. The
MAE (°C) of a forecast is evaluated daily: it is the daily mean of the absolute difference
between hourly water temperature forecasts and observed data. This indicator is calculated for
the CNTL member forecast, as well as for each of the probabilistic forecast members
individually. For each forecast member, the average MAE over the 8 3-hour periods per day is
first computed. This is repeated for all lead-time days and for each member.

The non-parametric Wilcoxon test (o = 0.05) was applied to evaluate if the forecast variations
had a significant impact on median value of indicators such as the MAE. For each reduction in
lead-time, this test was performed for every MAE ensemble and compared to those generated

without a shorter delay, on each day of the four summers.

The Mean Continuous Ranked Probability Score (MCRPS) is used to evaluate the evolution
of the accuracy of probabilistic forecast ensembles. Its principle is to compare the cumulative
distribution function of the forecast ensemble with the Heaviside function (step function) of
the observed value (Ouellet-Proulx, St-Hilaire, et al., 2017);(Gneiting & Raftery, 2007). It is
defined following Eq. (4):

(& , (3.4)
MCRPS(F,3) = =" ( | (FG) = (G = y) dx)
t=1

0

where F(x;) is the value of cumulative distribution function of the forecast ensemble at the
time step ¢, H(x; = y;) is the Heaviside function (step function) of the ranked observed value

¥¢, and n is the number of timesteps evaluated.
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Finally, Talagrand diagrams (rank histograms) are used to evaluate the reliability of water
temperature forecasts ensembles, by considering their dispersion. The objective is to consider,
for each forecast day, what would have been the position of the observed data in the ensemble
forecast distribution. The principle is to evaluate their percentile rank: those ranks are then
displayed in a histogram. The shape of the distribution of the percentiles in this histogram will
characterize if the forecasts ensembles are a) under-dispersed, b) well-dispersed, c) over-
dispersed , or d) biased (Figure 3.4) (Dion, 2020). Under-dispersed ensembles histograms are
characterized with U-shaped Talagrand diagrams: observed data are generally out of the scope
of the forecast ensembles, indicating a lack of variability in the ensemble (or an over-confident
forecast). The forecast ensemble will be well-dispersed when the histogram shows a certain
uniformity. Over-dispersed ensembles histograms generate n-shaped Talagrand diagrams: this
is caused by unreliable forecasts, as members are too dispersed and are under-confident. Biased
ensembles happen when forecasts tend to systematically under- or over-estimate the forecasted

variable.



42

Under d ed b) Unifo
100 ~a) Under dispersed 100 b) Uni rmity
80 80
c 60 - 60
o 0
E 5
o pe!
-E 40 E 40+
] O
20 20
0 LT
Percentile Percentile
Over di d d) Biased
100, . c) ver dispersed 100 ) ). lased
80 - 80
9 9
- 60 - 60
o i)
E 5
L2 2
3 40 3 40
(] O
20 20
0 0
O PP DR SP '\QQ O PRSP '\QQ
Percentile Percentile

Figure 3.4 Illustration of the different interpretation cases for Talagrand diagrams: a) under-
dispersed ensembles, b) well-dispersed ensembles, ¢) over-dispersed ensembles, and d)
biased ensembles



34 Results and discussion

34.1 Sharpness of the forecasted ensembles of water temperature

First, the impacts of shorter meteorological forecast lead-times on the sharpness of water
temperature forecast ensembles were considered. To assess this, the MSD (Figure 3.5)

indicator was used over retrospective forecast ensembles, from 0 (SRFE) up to 4 days of delay
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Figure 3.5 Boxplot of the MSD for SRFE (blue) and PRFE (orange)
of water temperatures on the fifth day of water temperature

forecast ensembles

Results displayed on Figure 3.5 indicate that the reduction of meteorological forecast lead-time
significantly impacts the standard deviation values of water temperature forecasts. For

instance, the median value of the ensemble of MSD drops from 0.46 °C to 0.12 °C when the
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lead-time undergoes a reduction of 4 days. Those results indicate that PRFE would be much
sharper than the current SRFE. As the members of probabilistic forecasts ensembles are
equally probable, a sharper ensemble reduces the diversity of possible forecasted events, which
is important for confidence in situation such as forecasting temperatures regarding the
exceedance of a threshold. These results are expected since forecast uncertainty is known to
increase with lead-time. However, the obtained results allow quantifying these impacts in a

water temperature forecasting setting.

3.4.2 Accuracy of the forecasted ensembles of water temperature

The impacts of shorter meteorological forecast lead-times on the accuracy of water temperature
forecasts were then considered. The individual (deterministic) and ensemble (probabilistic)

accuracy of the forecasts produced were investigated.

3.4.2.1 Deterministic accuracy of the forecasted water temperature

The individual accuracy of each forecasts members was also measured before being evaluated
as ensembles. The MAE (Figure 3.6) indicator was used over retrospective forecasts
ensembles, from 0 (SRFE) up to 4 days of delay (PRFE), for each of the individual members

of the ensemble forecasts.
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Figure 3.6 Boxplot of the MAE for SRFE (blue) and PRFE (orange) of water temperature on
the fifth day of forecasts. Each box contains 14 350 values
(50 members x 281 forecast days)

Figure 3.6 shows a marginal decrease in MAE as the lead-time is reduced. Indeed, the median
value for the 0-day lead-time (or SRFE) is 0.812°C whereas it is 0.737°C with a delay of 4-
days (PRFE). The interquartile range (IQR) is also reduced from 0.66 to 0.57, with larger
reduction in the upper limit of the IQR. This suggests that the reduction of the lead-time could
lower occurrences of the more erroneous forecasts, but barely affecting the more accurate ones.
Nevertheless, the impact on the median MAE is significant for all lead-times, according to the
Wilcoxon test results (o= 0.05): the p-value with a 1-day shorter lead-time is 0.016, and almost
0 for the other lead-times. As MAE aims to evaluate the accuracy of deterministic forecasts,

those results imply that shorter meteorological lead-times tend to slightly improve individual
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water temperature forecasts, with an impact that is felt more strongly on the more erroneous

initial forecasts.

When looking at their accuracy, the ensembles of water temperature that are forecasted for the
Nechako River with or without postponed delays have to be compared with the deterministic
forecasts already available. Boxplots from Figure 3.7 displays the MAE for the deterministic
CNTL forecasts, and the probabilistic SRFE and C1FE (for the two probabilistic ensemble

datasets, the MAE values were averaged over the 50 members).
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Figure 3.7 MAE values for CNTL (SRFE), ENS (SRFE), and C1FE on the fifth day

Figure 3.7 displays the MAE values on the fifth day for three types of forecasts: deterministic,
i.e., produced with the CNTL forecasts of the ECWMF datasets, and the SRFE, and the C1FE.
The median value of the MAE is 0.809 °C for the CNTL forecasts, 0.814 °C for the SRFE, and
0.735 °C for the C1FE. These results show that the added value of shorter meteorological
forecasts lead-times for water temperature forecasting improves accuracy (Figure 3.6), but
simply using probabilistic forecasts would already improve this characteristic by reducing the

occurrence of the more erroneous forecasts (Figure 3.7).



3.4.2.2 Probabilistic accuracy of the water temperature forecasts ensembles

The MCRPS indicator is used to assess the accuracy of probabilistic forecasts ensembles. As
shown in the previous section, a reduction of the lead time for the meteorological forecasts
improves the sharpness of water temperature forecast ensembles, and to a lesser extent,
improves the individual accuracy of their members. But probabilistic ensembles carry added
value of information for forecasted variables compared to deterministic ones. Therefore, in
order to evaluate the impact of shorter meteorological forecast lead-times on the probabilistic
accuracy of water temperature forecast ensembles, the MCRPS was evaluated for each of the
5 forecasted days of the SRFE and for the C1FE. These results are presented in boxplots from
Figure 3.8, and the medians of the MCRPS ensembles are presented in Table 3.2.

Table 3.2 Median of the MCRPS
values evaluated on each

forecasted day

Median of the MCRPS ensembles

Forecasted day ¥ SRFE CIFE
1 0.526  0.526
2 0.599 0.585
3 0.551 0.561
4 0.547 0.582
5 0.544 0.606
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Figure 3.8 Evaluation of the MCRPS for a) SRFE and b) C1FE of water temperature

For both forecasted ensembles compared with the MCRPS indicator, it can be seen that their
median value is the lowest on the first forecasted day, and then stay relatively constant at a
higher value for the longer lead-times (the differences between their medians extreme value
are 0.073 for SRFE and 0.08 for C1FE). Nevertheless, for the SRFE, the MCRPS values
slightly improve between the second and the fifth day of the forecast, whereas they slightly
worsen when generated with C1FE. Those results seem to indicate that shorter meteorological
forecast lead-times do not seem to improve the ensemble forecast accuracy for water

temperatures for the four studied summers.

343 Reliability of the forecasted ensembles of water temperature

3.4.3.1 Reliability of the water temperature C1FE and SRFE

To characterize the evolution of the reliability of the water temperature forecasts with shorter
lead times, Talagrand diagrams were computed for the 5-day lead-time of a) the SRFE and b)

the C1FE, as compared to observations. The Talagrand diagrams are displayed in Figure 3.9.
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Figure 3.9 Talagrand diagrams for a) SRFE and b) C1FE of water temperature

The Talagrand diagram shown in Figure 3.9a has a U-type shape: ensembles where the
observation falls beneath the 10™ percentile of the ensemble forecast distribution already
account for almost 21% of the forecast days, and this percentage reaches 30% for observations
residing above the 90™ percentile of the forecast distribution. Between those two extremes, this
percentage ranges between 4% and 8% for the other percentiles bins. This indicates that SRFE
of water temperature are under-dispersed and thus already face reliability issues. This issue is
exacerbated when it comes to C1FE (Figure 3.9b). Indeed, 29% (43%) of the observations
were beneath the 10" (above the 90™) percentile of the ensemble forecast distribution. While
the study hypothesis was that shorter meteorological forecast lead-times would increase the
reliability of water temperature forecasts ensembles, it appears that this is not the case in this
study since reducing the uncertainty is exacerbating the lack of variability already present in

the SRFE water temperature forecasts.
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3.4.3.2 Investigations of the reliability of the meteorological input forecasts

In order to understand why the SRFE of water temperature were under-dispersed, the reliability
of the ECWMF meteorological forecasts ensembles was investigated. We compared those
forecasts with the ERAS reanalysis datasets that are used as the reference meteorological data
in this study and that were used to calibrate the thermal model. This was done to verify if those
meteorological forecasts could inform on the under-dispersion problem that would have
impacted the water temperature ensembles. Figure 3.10 introduces six new Talagrand
diagrams, one for each forecasted meteorological variable, considering all of the 11 grid points

altogether. The data were compared for every hour available on the fifth day of the forecast.
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e) Humidity, and f) Surface pressure

Out of the six forecasted variables, four of them (cloud cover, relative humidity, wind, and
surface pressure) showed uniformly distributed ensembles as indicated by the flat Talagrand
diagrams from Figure 3.10. This can be expected since these variables are easier to forecast as
they are linked to movements of large air masses. For the air temperature forecasts, the
Talagrand diagram can be considered as slightly under-dispersed as almost 18% of the
ensembles are under the 10" and 19% over the 90™ percentile. The solar radiation histogram
(Figure 3.10a) displays clear under-dispersion and a small bias. However, it should be noted
that the latter two variables, and especially solar radiation, are the ones with the highest impact
on water temperature forecasting and modelling (Dugdale et al., 2017). It can be expected that
this under-dispersion would eventually propagate into the HEC-RAS thermal model, and
eventually to the forecasted water temperature for which the uncertainty was aimed to be

reduced.

3.44 Discussion

The results displayed in the previous sections indicate that our hypothesis is confirmed over
the sharpness and the deterministic accuracy characteristics of the forecasts, while highlighting
an under-dispersion problem. It is important to consider that the geography and characteristics
of the Nechako River can contribute to the under-dispersion of the water temperature SRFE
and C1FE. While trying to identify the sections of the Nechako River that contribute the most
to heat transfer, Gatien et al. (2022) considered the importance of the transit of water through
Cheslatta Lakes system, located between the Skins Lake Spillway and the Cheslatta Falls
(Figure 3.1). They modelled the thermal behavior of the water all along the river with releases
at the spillway for which the temperature was forced to different levels. The results showed
that even with wide differences between water release temperatures, this impact of colder water
release almost completely disappeared downstream of the Cheslatta Lakes system. These lakes,
potentially acting as a thermal buffer, could impact the forecasts by reducing their dispersion.
This reduction should not impact negatively the reliability of the forecasts, unless the

dispersion is so reduced that even a good accuracy implies that the observed data will be out
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of the scope of forecasts ensemble. As the PRFE approach tends to significantly impact the
sharpness of the forecasted ensembles, this phenomenon would be exacerbated. This
hypothesis would coincide with the observations made so far on the PRFE of water temperature
forecasts: an important improvement of their sharpness, an improvement of their deterministic
accuracy, but no significant effect on their probabilistic accuracy and a decrease of their

reliability.

3.5 Conclusions

In this study, the impact of the meteorological lead-time on the uncertainty of water
temperature forecast was evaluated. Probabilistic forecasts of water temperature were
produced by using meteorological forecasts ensembles with shorter lead-times over the
Nechako River. The characteristics considered over those forecast ensembles were their
sharpness, their accuracy, and their reliability. The results showed that shorter meteorological
lead-times would significantly improve the sharpness of the water temperature forecasts
ensembles. It would also significantly improve the individual (deterministic) accuracy of the
forecasts of the ensembles produced, and it was observed that probabilistic ensembles were
already improving accuracy compared to deterministic thermal forecasts. However, from a
probabilistic point of view, the approach with shorter lead-times is not more probabilistically
accurate than the current forecast ensembles. Regarding reliability, the results have shown that
water temperature forecasts ensembles of the Nechako River are under-dispersed, and that this
problem is exacerbated with shorter meteorological lead-times. A probable cause for this issue
is that the under-dispersion of the meteorological forecasts used as inputs compared to the
reference meteorological data. It has been discussed that the under-dispersion of the water
temperature ensemble may be associated with the fact that water volumes released from the
dam travel through a lake system that may act as thermal buffers. This could impact ensemble

accuracy and reliability of forecasts when their sharpness tends to be reduced.
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Overall, improving the quality of meteorological forecasts could lead to better decision making
by increasing the accuracy and the sharpness of ensemble forecasts. However, reliability issues
must also be addressed for these sharper forecasts to be useful in the long term as to not

exacerbate them over the long term.

3.6 Acknowledgments

This study was partially funded by the Natural Sciences and Engineering Research Council of
Canada (NSERC) under the Collaborative Research and Development grant CRDPJ-523640-
18. The authors would like to thank Rio Tinto for sharing their HEC-RAS hydraulic model

implementation and hydrometeorological data on the Nechako River.

The results contain modified Copernicus Climate Change Service information 2020. Neither
the European Commission nor ECMWF is responsible for any use that may be made of the

Copernicus information or data it contains.

In this study, the ERAS reanalysis dataset produced by Hersbach, H. et al., (2018) was used. It
has been downloaded from the Copernicus Climate Change Service (C3S) Climate Data Store

https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/dataset/reanalysis-eras5-single-

levels?tab=overview.

The authors are also grateful to the European Centre for Medium-range Weather Forecasts
(ECMWEF) for providing access to the CNTL and ENS archived IFS forecast data from their

computing and archiving facilities.

3.7 Data availability statement

The original forecast data were obtained from the ECMWF forecast archive and can be
downloaded from their MARS system. The simulation data that support the findings of this

study are available from the corresponding author, PC, upon reasonable request.



CHAPITRE 4

DISCUSSION

Cette section a pour but d’ouvrir une discussion plus large et plus détaillée des résultats et
analyses présentés au coeur du chapitre 3. L’objectif est en fait de les traiter au regard de la
problématique générale de ce mémoire, en cherchant a identifier les tendances et conclusions
qui peuvent étre généralisées, mais aussi les lacunes et limitations permettant de porter un
regard critique sur les méthodes employées. Cela passera par un retour aux hypothéses initiales
et a la démarche de recherche, avant de reprendre les résultats pour en identifier 1’apport au

domaine scientifique des prévisions hydrométéorologiques.

4.1 Retour sur les hypothéses initiales et sur la démarche de recherche

Pour rappel, la problématique générale posée par ce mémoire est la question suivante : Quelle
serait I’ampleur de I’impact d’une réduction de I’incertitude des prévisions météorologiques
sur I’incertitude des prévisions de températures de 1’eau d’une riviere s’écoulant au sein d’un
bassin versant géré? Les analyses présentées a la section 3 permettent de répondre a cette
question pour le cas particulier de la Riviere Nechako, pour lequel on a fait I’hypothese qu’il
s’agissait d’un exemple représentatif du type de disposition contextualisé par le processus

d’identification de la problématique.

Lorsque la Riviere Nechako a été considérée, 1’incertitude hydrologique a été négligée, c’est-
a-dire qu’il s’agit de données mesurées de débits qui ont été utilisées a I’instar de prévisions
plus ou moins incertaines. Ce choix a €té fait en prenant en compte 1’importance du débit issu
du déversoir du réservoir Nechako, qui est majoritaire comparé a I’apport transversal en eau
issu par exemple des précipitations, de I’eau souterraine, et de la fonte du manteau neigeux.
Ces débits additionnels ont en fait été négligés. De méme, le débit ajouté par la confluence
avec la riviere Nautley a été considéré comme connu, et donc sans incertitude. La validité de
ces hypotheses fortes a été vérifiée en amont du projet. Néanmoins, la température de I’eau

d’une riviere est grandement impactée par le débit de celle-ci. L’incertitude hydrologique,
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méme affaiblie et presque négligeable pour un bassin versant géré comme celui de la Riviére
Nechako, pourrait accroitre d’une maniére cette fois-ci non-négligeable 1’incertitude des
prévisions de température de 1’eau. De plus, si considérer que les apports transversaux en débits
sont négligeables et que I'incertitude hydrologique est quasi-nulle s’était avéré étre une
hypothéese valide pour ce bassin versant, cela ne signifie pas qu’elle aurait été généralisable a
d’autres bassins versants gérés. En effet, des cours d’eau situés en aval de réservoirs mais ayant
des volumes d’écoulement moindres ou étant plus étendus seraient logiquement plus
susceptibles de subir une incertitude hydrologique plus importante, a cause de I’influence
accrue des débits additionnels. Finalement, il aurait donc pu étre intéressant de valider ou non
cette hypothése pour ce bassin versant et pour d’autres, et d’étendre 1’étude au moins a un ou
plusieurs bassin versants pilotés ou 1’impact de I’incertitude hydrologique est tout de méme
non négligeable. Pour aller plus loin dans I’exhaustivité de cette démarche, il aurait méme été
utile de considérer un ou plusieurs bassins versant naturels (i.e. non pilotés), bien que le débit
des cours d’eau qui s’y écoule ne soit pas réglable. Mais réaliser de telles études
supplémentaires n’aurait été possible qu’au cours d’un projet plus étendu dans le temps, la
contrainte principale ici étant la mobilisation importante de temps de calcul impliquée par la

production de multiples ensembles de prévisions probabilistes avec une haute résolution.

Concernant la démarche de recherche menée dans ce projet, des prévisions dites « anticipées »
ont été produites afin de simuler les effets potentiels de stratégies d’amélioration des
prévisions. L’hypothése alors faite était que 1’incertitude des prévisions météorologiques
employées était réduite selon trois critéres : une plus grande finesse des ensembles, une
précision améliorée, et une plus grande fiabilité. L’objectif étant de mesurer si et a quel point
ces trois axes d’améliorations impacteront les prévisions de température de 1’eau. Encore faut-
il que ses axes d’améliorations soient véritablement bénéfiques au niveau de I’incertitude. Par
exemple, affiner les ensembles de prévisions est fondamentalement souhaitable, car cela
permet d’apporter plus de certitudes si on se positionne du point de vue de la prise de décision
en contexte opérationnel. Néanmoins, cela ne doit pas étre accompli aux dépends de la fiabilité
des prévisions. Le risque est en fait de reproduire I’'une des faiblesses des prévisions de type

déterministe pour des prévisions ensemblistes : celui de la fausse certitude. On perd alors une
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partie de la plus-value d’informations portée par une démarche probabiliste. Au niveau du cas
de la Riviere Nechako qui a été étudié, 1’analyse des prévisions rétrospectives a révélé des
faiblesses au niveau de la fiabilité des prévisions météorologiques et des prévisions de
température de I’eau, avant méme que celles-ci soient manipulées dans le cadre du protocole
mis en place pour conduire cet effort de recherche. Ces faiblesses ont par ailleurs été accrues
légérement par cette démarche. Il aurait été judicieux, finalement, de s’assurer de la fiabilité
des prévisions originales en amont, pour adapter au besoin la démarche de recherche réalisée.
En généralisant cette considération, il aurait été judicieux de brosser le portrait de I’incertitude
des prévisions de température de 1’eau au regard des trois caractéristiques considérées, avant
méme d’envisager les manipulations de la démarche de recherche, afin d’identifier les besoins
particuliers du bassin versant de la Riviére Nechako dans le cadre d’une réduction de

I’incertitude des prévisions de température de I’eau.

4.2 Résultats et analyses de I’étude de cas au regard de la problématique générale

L’incertitude des ensembles de prévisions de température probabilistes manipulés dans le cadre
de I’¢tude de cas a été analysée au regard des caractéristiques suivantes : 1) leur finesse, 2) leur
précision, et 3) leur fiabilité. Il convient désormais de se demander en quoi les analyses
réalisées sont représentatives de tendances généralisables permettant d’approfondir les

connaissances de ce domaine de recherche.

Tout d’abord, il a été observé que la démarche proposée permettait d’accroitre la finesse des
prévisions probabilistes météorologiques, et de facto, celle des prévisions probabilistes de
température de 1’eau. Une question qui peut étre posée a ce propos concerne le modele
thermique HEC-RAS employ¢ : est-ce que la transition de prévisions météorologiques a
prévisions de température de 1’eau tend a accroitre cet effet ? Ou bien est-ce que le processus
de modélisation a tendance a le réduire ? Cette considération n’a pas été évaluée, mais pourrait

faire I’objet de recherches futures si une tendance était identifiée, en comparant pour d’autres
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modeles, et pour d’autres bassins versants. On pourrait ainsi chercher les ressorts permettant

d’affiner des prévisions simplement en utilisant le contexte de modélisation le plus approprié.

Au niveau de la précision, trois observations ont été réalisées. Premi¢rement, d’un point de vue
déterministe (i.e. mesuré avec le MAE), utiliser la moyenne de prévisions probabilistes permet
déja d’améliorer la précision. Deuxiemement, cet effet est accru lorsqu’est simulée la réduction
de D’incertitude des prévisions météorologiques. Troisiémement, en ce qui concerne la
précision considérée d’un point de vue probabiliste (i.e. évaluée avec le MCRPS), aucune
amélioration notable n’a été rapportée. Il convient surtout de relativiser les améliorations
potentielles au regard de I’augmentation importante du temps de calcul provoquée simplement

déja par le passage de prévisions déterministes a des prévisions probabilistes.

En ce qui concerne la fiabilité, il a été observé des problémes de sous-dispersion de certaines
prévisions météorologiques, qui se répercutaient sur les prévisions de températures de 1’eau. Il
a été observé que ce défaut avait tendance a prendre de I’ampleur lorsqu’étaient appliquées les
démarches permettant de simuler la réduction de I’incertitude météorologique, étant donné que
celles-ci avaient tendance a affiner plus encore des ensembles qui étaient donc déja sous-
dispersés. Quel aurait été alors I’impact de ces manipulations si celles-ci avaient été appliquées
sur des ensembles de prévisions fiables, voire sur-dispersées ? Cette question suggere
finalement que le protocole mis en place ici ne répondait pas spécifiquement aux besoins du
bassin versant étudié, alors que des stratégies d’améliorations des prévisions peuvent étre mises
spécialement en place pour résoudre particulierement des problémes de sous-dispersion (Dion,
2020). Pour en revenir d’ailleurs aux spécificités de ce bassin versant, il a été remarqué que la
géographie du cours d’eau étudié pouvait aussi étre un facteur ayant réduit la variabilité des
résultats, ce qui pourrait ainsi contribuer a la composition d’ensembles généralement trop fins.
Cela pose la question du caractére généralisable de ces résultats a d’autres bassins versants, car
les dynamiques de propagation d’incertitude peuvent étre dépendante des caractéristiques et
de la disposition de ceux-ci. Sur cette hypothése il convient d’ajouter que I'utilisation de
modeles thermiques basés sur les processus physiques aura tendance a accentuer ce

particularisme en ce qui concerne les dynamiques de propagation d’incertitude.
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Néanmoins, utiliser un modele basé¢ sur les processus est judicieux au niveau de ce bassin
versant. En effet il est envisageable qu’une méme démarche menée dans les mémes conditions
mais avec un modele statistique aurait conduit a un impact accru sur la finesse des ensembles
et donc sur la perte de fiabilité, car les prévisions de ces modeles ont tendance a voir leur
incertitude beaucoup plus corrélée a celle des quelques variables d’entrée utilisées alors,
comme la température de I’air ou le rayonnement solaire. En revanche, la précision des
modeles statistiques a tendance a étre plus faible : I'impact de la démarche sur cette

caractéristique aurait alors pu étre plus important.

La sous-dispersion des prévisions de température d’origine de ce bassin versant est finalement
une des caractéristiques principales qui vient limiter la généralisation des observations faites
au cours de 1’étude. 11 est intéressant de considérer cette faiblesse vis-a-vis de I’hypothéese forte
prise dans le cadre de la méthodologie mise en place, et qui consistait a négliger 1’incertitude
hydrologique des prévisions de débit. Il convient par exemple de se demander si la variabilité
apportée par la phase de modélisation hydrologique au cceur de la chaine classique de prévision
de température de 1’eau ne permet pas justement d’apporter de la variabilité aux ensembles et
finalement de réduire, voire d’annuler, le probléme observé de fiabilit¢ ? De méme, il est
envisageable de se dire que la démarche mise en place sur les prévisions météorologiques aurait
alors eu un double effet : celui de réduire I’incertitude des prévisions de température de I’eau
directement, et aussi celui de réduire I’incertitude des prévisions de débit, ce qui aurait
indirectement impacté d’une maniére redondante les prévisions thermiques. Cette hypothése
en amene finalement une autre : I’impact de la démarche mise en place aurait ainsi peut-étre
pu s’avérer plus bénéfique encore en étant appliquée au niveau d’un bassin versant géré pour
lequel I’incertitude hydrologique n’est pas négligeable, et ce sur les trois caractéristiques

¢tudiées de I’incertitude des prévisions de température de 1’eau.

Pour clore cette discussion, la derniére caractéristique de cette démarche qui n’a pas encore été

considérée vis-a-vis des résultats produits est le délai considéré pour 1’étude des prévisions. Le
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choix d’étudier des prévisions a court terme est li¢ a la volonté de considérer le contexte
opérationnel de I’é¢tude de cas choisie. Si a d’autres bassins versants avaient été appliqués la
démarche de 1’étude, le délai de prévision envisagé aurait été différent. Au regard des résultats
et des analyses menées néanmoins, un tel changement aurait surement eu un impact limité. En
effet, pour un délai plus court d’étude, les conclusions auraient été les mémes pour la riviére
Nechako, les effets de la démarche étant sensibles des les premiers jours. Pour un délai plus
long, I’incertitude naturelle aurait surement eu tendance a effacer progressivement les impacts,
mais sans que cela soit dommageable. La volonté de gagner en réactivité au niveau des

prévisions en contexte opérationnel se concentre en effet dans les premiers jours anticipés.



CONCLUSION

Ce mémoire avait pour objectif d’évaluer et de quantifier I’'impact de la réduction de
I’incertitude météorologique sur la production de prévisions de températures de I’eau d’une
riviere issue d’un bassin versant géré. En effet, dans le cadre d’un bassin versant gér¢,
I’incertitude météorologique prend le pas sur I’incertitude hydrologique, car le débit du cours
d’eau dépend essentiellement des volumes d’eau relachés par les infrastructures situées en
amont. Prévoir efficacement la température de 1’eau est essentiel afin de garantir la protection
des écosystemes aquatiques situés en aval, étant donné que 1’évolution de cette variable dépend
fortement des débits d’écoulement choisis pour la riviere concernée. De plus, cet enjeu voit
actuellement son importance s’accroitre alors que les perturbations du cycle de 1’eau,
conséquences majeures du déreglement climatique, rendent nécessaire le fait d’avoir acces a
des prévisions portant une plus grande certitude et accordant une plus grande réactivité en ce

qui concerne la gestion d’infrastructures hydrauliques.

L’effort de recherche déployé pour mener ce projet a ét€¢ concentré sur 1’étude de cas d’un
bassin versant géré canadien : il s’agit de la Riviere Nechako, située en Colombie-Britannique.
C’est a l’aide des données de débit passées, d’archives de prévisions météorologiques
probabilistes, et du modele hydraulique et thermique HEC-RAS, que des prévisions
probabilistes de température de I’eau ont été produites pour les périodes estivales ayant eu lieu
entre 2017 et 2020. Des prévisions météorologiques ont ensuite ét€ manipulées afin de réduire
fictivement leur incertitude, en adaptant les délais de prévision considérés pour une méme date.
Ces ensembles adaptés ont été utilisés pour produire de nouveaux ensembles de prévisions de
température de 1’eau. L’incertitude des différentes prévisions probabilistes issu des différents
types de manipulations effectuées a été étudiée selon trois caractéristiques : leur finesse, leur

précision, et leur fiabilité.

L’analyse des résultats a permis de mettre en exergue différentes observations spécifiques au
bassin versant de la Riviére Nechako. Il a tout d’abord été noté que les démarches mises en

place avaient tendance a améliorer grandement la finesse des prévisions probabilistes
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considérées. Au niveau de la précision, des améliorations ont également été observées pour les
ensembles comparés a de simples prévisions déterministes. Néanmoins, il n’y a pas de réelle
tendance qui se soit imposée au cours de 1’analyse de I’impact de la démarche au niveau de la
précision d’un point de vue probabiliste. Enfin 1’é¢tude de la fiabilité a révélé des faiblesses
préexistantes au niveau des prévisions originelles météorologiques et thermiques de la Riviere
Nechako. Ce défaut a eu tendance a s’accroitre légérement au niveau des prévisions de
température de I’eau qui ont ét¢ manipulées dans le cadre de la démarche de recherche mise
en place. Ainsi, méme si la démarche n’a pas ciblé précisément les besoins en termes
d’incertitude de prévisions de températures de 1’eau de la Riviere Nechako, elle a tout de méme
permis d’illustrer et de quantifier I’impact significatif de 1’incertitude météorologique sur les
prévisions thermiques de la riviere. Il convient tout de méme de rappeler certaines limitations
fortes qui ont pu étre identifices. Déja, la démarche mise en place a été testée en se limitant a
une seule étude de cas, c’est-a-dire pour un seul type de modele thermique, et dans un contexte
géographique unique, méme si celui-ci est représentatif du contexte posé par la problématique
générale. Une hypothése forte a également été prise: celle de négliger I’incertitude
hydrologique. Ces choix, entre autres, et bien que justifiés dans le cadre du projet, ont tendance
a réduire le caractére généralisable des analyses menées sur la riviere Nechako. Enfin les
améliorations identifiées sont a relativiser par rapport a leur cofit, notamment au niveau du

temps mise en place et du temps de calcul opérationnel.

Finalement, les analyses conduites ont permis de montrer que la manipulation de prévisions
météorologiques en tant que source d’incertitude avait un impact significatif sur I’incertitude
des prévisions de température de 1’eau dans le cadre d’un bassin versant géré. Ainsi, chercher
a réduire I’incertitude météorologiques pour d’autres bassins versants comme pour celui de
I’étude de cas, en jouant par exemple sur le délai de prévision nécessaire, ou en appliquant des
stratégies d’assimilation ou de post-traitement des données, ou des stratégies multi modeles,
permettrai de réduire D’incertitude des prévisions de température de l’eau produites.
Néanmoins, il conviendra alors de chercher a brosser le portrait des forces et faiblesses des
données d’entrées et des prévisions déja produites en termes d’incertitude, afin de cibler

précisément les besoins spécifiques de la riviere étudié et d’adapter les démarches employées.
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