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MODELISATION DE LA DISTRIBUTION SPATIALE
DESPRECIPITATIONSEN SICILE

Yves CORNET, Catherine FITSCHY, Oscar GOBBATO et Michel ERPICUM

Résumé

Nous présentons une technique de cartographie de la distribution spatiale des précipitations en
Sicile. Il s'agit d'une modélisation statistique permettant d’ estimer ces précipitations en fonc-
tion de variabl estopographiques L acomposante stochastique résultant de |’ ajustement par moin-
dres carrés a été soumise a une interpolation par krigeage. L es résultats de cette modélisation et
son exactitude sont discutés en regard des résultats d’ autres recherches du méme type, d'une
part, et par rapport a une interpolation portant sur les données brutes, d’ autre part. Si I’ on com-
pare lesrésultats de notre model e aux résultats de cette interpolation, le principal intérét de notre
approche est plus|’identification des facteurs agissant de fagon déterminante sur la pluviométrie
selon lasaison quel’ exactitude al’ échelle du territoire étudié. Cette identification est particulie-
rement intéressante pour mieux circonscrire les zones qui présentent une sensibilité particuliere
aladésertification sur base du seul critére considéré, la pluviométrie. On peut néanmoins envi-
sager de dével opper des modél es semblables pour d’ autres élémentsdu climat. |1 est évident que
le processus de désertification est influencé par d’ autres facteurs que les seules conditions clima-
tiques, maisils n’ont pas été envisagés dans cette recherche.
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Abstract

e present a method for the mapping of the spatial distribution of precipitationsin Scily. Thisis
a statistical modeling of the precipitations depending on topographical variables. The stochastic
component resulting from the least squares adjustment has been submitted to a kriging inter po-
lation process. The results of this modeling and its accuracy are firstly compared to the results
obtained in other researches using the same approach and secondly to the results obtained from
interpolation applied to the raw data. Regarding the last comparison, the main interest of our
modeling isthe identification of the factors acting in a determining way on pluviometry accord-
ing to the season rather than a better accuracy at the spatial scale of the analyzed territory. This
identification is particularly interesting for better circumscribing the zones which have a par-
ticular sensitivity to the desertification on the basis of the only considered criterion, pluviometry.
One can nevertheless develop similar models for other climatic elements. Of course the
desertification processis not only influenced by climatic conditions. Other factors must be taken
into account to explain this process, but they were not considered in this research.
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. INTRODUCTION

Les méthodes exposées dans cette publication ont été
développées dans le but d affiner la cartographie des
précipitations en Sicile. Les résultats obtenus sont pré-
sentés et discutés d'un point de vue climatologique en
relation avec la problématique de la désertification
(Gobbato, 2000). Dansle contextedelaSicile, situéeen
marge des zones affectées par la désertification, I'amé-
lioration de I’ exactitude de la cartographie des précipi-
tations est nécessaire a I’ interprétation évolutive de ce
Processus.

Nous avons volontairement concentré notre recherche
sur un seul desé@émentsdu climat, lapluviométrie. L' ap-
proche méthodol ogique envisagée dans cette étude re-
posant sur les principes de la modélisation statistique,
celle-ci pourra étretransférable al’ é&tude de latempéra-
ture.

Nousavons expl oitélesvariabl es physiographiques con-
nues de fagon continue sur le territoire et intervenant
dans la détermination des lames d’ eau mensuelles. Ces
variables sont les variables explicatives qui ont été trai-
tées en mode image a une résolution de 250 m. Lesla
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mes d’ eau n’ étant connues qu’ en 176 points del’ espace
étudié, elles ont été exploitées pour gjuster un modéle
statistique exprimant la relation entre variables
physiographiques et lames d' eau précipitées. Vingt de
ces stations ont cependant été extraites de I’ échantillon
avant gjustement pour permettre lavalidation delamo-
délisation. Le modéle statistique obtenu a ensuite été
exploité pour spatialiser les précipitations en exploitant
d’ abord sa composante déterministe et ensuite sa com-
posante stochastique. La composante déterministe tra-
duit les relations existant entre les précipitations et les
variables physiographiques retenues parmi celles envi-
sagées par le processus statistique de sélection utilisé.
La composante stochastique est connue sous la forme
de résidus aux stations qui peuvent étre expliqués par
desfacteursignorés dansle modele. Cesrésidusont fait
I’ objet d’ une analyse de continuité spatiale et d’ une in-
terpolation par krigeage de fagon a pouvoir corriger les
surfaces de précipitations attendues par I’ exploitation
de la seule composante déterministe.

Cette approche permet de prendre en compte I’ hétéro-
généité de la variabilité spatiale du climat a I’ échelle
topoclimatique, échelle d analyse qui sejustifie pleine-
ment vis-a-vis de lacomplexité de la désertification ob-
servée dans cette région.

La continuité spatial e des résidus du model e statistique
est donc une condition nécessaire a |’ application de la
méthode. Elle ne peut étre vé&rifiée que dans certaines
situations d' espacement des données et de conditions
de variabilité spatiale du phénomeéne considéré par rap-
port & cet espacement. Ainsi, lorsque les stations sont
trop distantes les unes des autres par rapport al’ échelle
spatiae de variahilité, le krigeage est difficilement ap-
plicable. Dans ce cas, lamodéisation de larelation en-
tre semi-variance et décal age spatial (lag) ne permet pas
de rendre compte de lafagon dont varie cette semi-va
riance dans le voisinage proche d’ un point quelconque
de I’ espace considéré. Par ailleurs, lorsgue d' éventuels
facteurs, négligés dans le modéle et pouvant expliquer
une part des résidus, ne présentent plus aucune corréla-
tion spatialeal’ échelle del’ espacement des stations pour
les premiers ordres de voisinage, |’ interpolation sur les
résidus ne se justifie plus.

En 1986, Benichou & L ebreton ont appliqué une méthode
similaire de cartographie de champs pluviométriques.
Lennon & Turner (1995) et Goodal e et al. (1998) ont éga-
lement mené, au Royaume-Uni, des recherches portant
sur cetype de modélisation climatique. En Belgique, de
tels types de modéles ont été dével oppés pour estimer
les précipitations et les températures & une résolution
hectomeétrique akilométrique en se basant sur un réseau
trésdensede stations (Alexandreet al ., 1999). Dans cette
derniére &ude, laseulevariable physiographique exploi-
tée était I’ atitude obtenue grace au Modéle Numérique
deTerrain (MNT) de niveau 1 produit par I'IGN belge.

Sarésolution est de 6" delongitude et 3" de latitude, au
nord de 50° Nord, et 3" delongitude et 3" delatitude, au
sud de 50° Nord. Ce MNT fut rééchantillonné dans le
référentiel cartographique Lambert belge alarésolution
de travail. L’ échelle temporelle considérée dans ce cas
était mensuelle (normales climatiques établies sur 30
années d’ observation).

Dansle bassin méditerranéen, Carrega & Garcia (2000)
et Assaba & Laborde (2000) ont réalisé des recherches
du méme type, respectivement en Corse et en Toscane.
Sur la totalité du bassin méditerranéen, Agnew &
Palutikof (2000) ont, dansle cadredu projet MEDALUS,
exploité les données de 248 stations thermométriques et
285 stations pluviomeétriques pour modéliser la distri-
bution spatiale des températures et précipitations. Cette
modélisation fut validée en expl oitant 36 autres stations
pour les températures et 35 pour les précipitations. Les
variablesexplicativesintroduitesdansle modé e par ces
chercheurs étaient les suivantes : la longitude ; la lati-
tude ; la plus courte distance ala céte ; la direction as-
sociée a cette distance était estimée par secteur de 45°
(8 variables binaires) ; le rapport entre surface de terre
émergée et surface de mer dans des zones circulaires de
5, 10, 20, 50, 100 et 150 km ; I altitude ; I’ altitude maxi-
mum dansunrayondel, 2, 3,4, 5, 10, 20, 50 et 100 km
en fonction de la direction par secteur de 45° ; la pente
et ladirection de ligne de plus grande pente par secteur

de 45° également (8 variables binaires).

Lazoned’ analyse étudiée par Agnew & Palutikof (2000)
était, quant a elle, beaucoup plus vaste puisque leur re-
cherche couvrait tout le bassin méditerranéen. A cause
de cette grande étendue, ces chercheurs ont exploité un
systéme de référence spatiale de type Plate-Carrée. Ce
référentiel n’est toutefois pas particuliérement adapté a
I"interpolation sur une aussi vaste zone. L' interpolation
repose, en effet, sur des mesures de distances qui, dans
ce référentiel, ne sont pas comparables sur toute la sur-
face considérée et dépendent de leur direction de me-
sure. Ainsi, pour illustrer les situations les plus défavo-
rables, une distance angulaire de 80 minutes décimales,
par exemple, selon I'arc du paralléle de 45° N corres-
pond, sur une sphére terrestre de 6 375 km de rayon, a
unelongueur de 105 km. Sur le paralléede 35° N, cette
méme distance angulaire correspond, sur une méme
sphére, a une distance de 121 km. Des distances sem-
blables dans le référentiel choisi présentent en fait une
différence maximale de |’ ordre de 16 km, soit environ
15 %, dans larédité. Par ailleurs, éant donné la confi-
guration du bassin méditerranéen, les stations sont gé-
néralement concentrées sur sapériphérie. Leur distribu-
tion spatiale et leur nombre relativement petit par rap-
port alagrandeur de cet espace sont défavorablesal’ ex-
ploitation de lacorrélation spatial e des résidus pour leur
interpolation par krigeage, méthode utilisée. L’ exemple
de semi-variogramme donné par ces chercheurs atteste
d ailleurs de cette faiblesse. Les semi-variances faibles
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correspondant aux petites distances sont trop peu fia
bles et trop peu nombreuses pour rendre compte de la
forme du semi-variogramme modélisé. De plus, I’ hété-
rogénéité spatial e de ladensité de stationsimplique que
lapartie du semi-variogramme modélisé correspondant
au voisinage proche ne traduit que la continuité spatiale
des zones & forte concentration de stations.

Notre modélisation de la distribution spatial e des préci-
pitations en Sicile s'inspire de notre expérience belge
(Alexandreet al., 1998 et 1999) et de celle de Agnew &
Pal utikof (2000) en Méditerranée. L'Tle sicilienne cons-
titue un cas idéal d'un point de vue méthodol ogique et
trés intéressant d’ un point de vue climatologique.

En effet, du point de vue méthodol ogique, dans ce petit
espace du bassin méditerranéen, nous pouvons nous af -
franchir de I'inconvénient lié au référentiel spatial et a
ladensité spatial e des stations pluviométriques (figure 1)
largement plus élevée que celle exploitée par Agnew &
Palutikof (2000). Elle reste cependant plus faible que
celle rencontrée en Belgique (Alexandre et al., 1999),
mais doit quand méme permettre de modéliser précisé-
ment le semi-variogramme. |1 est ainsi possible de con-
tréler si le type de modéle mis au point par Agnew &
Palutikof (2000) al’ échelle du bassin méditerranéen est
transposable aune échelle spatial e plus compatible avec
une analyse de la désertification.

Du point de vue climatologique, laposition delaSicile,
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située entre les deux grands bassins de Méditerranée
occidentale et orientale en font une zone d’ étude parti-
culierement intéressante, car les caractéristiques ther-
miques et hydrodynamiques des deux bassins sont trés
contrastées. De plus, ladisposition des principal es chai-
nes de montagnes, les Madonie, Nebrodi et Peloritani,
avec leur impact sur I'influence relative de ces deux
bassins marins sur la continentalité constitue un autre
argument favorable au choix de cette Tle. Par ailleurs,
unepartiedelaSicile (provinced’ Agrigento) adégjafait
I’objet d' une étude détaillée de I'un d’entre nous
(Gobbato, 2001), en collaboration avec I'ENEA, dans
laquelle les critéres établis par Kosmaset al. (1999) ont
été appliqués pour analyser les effets du climat sur la
désertification.

Aprés avoir expliqué le dével oppement du modél e sta-
tistique, nous validerons ses résultats sur base d’'un
échantillon stratifié de stations de contrdle retirées a
priori del’ échantillon utilisé pour I’ g ustement par moin-
dres carrés. L' exactitude de la seule composante déter-
ministe sera comparée a celle du modél e apres gjout de
la composante stochastique et a celle du résultat d’ une
interpolation portant sur les données brutes de précipi-
tations.

II.LESDONNEES

Les données exploitées sont celles de I’ Atlas clima-
tologique de Sicile (2001) et un MNT &250 m de réso-
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Figure 1. Localisation et typologie des stations selon leur régime pluviométrique (cf. § 11B)
Les 7 stations nommées sont |es plus représentatives de chaque cluster ; leurs régimes pluviométriques sont illustrés par
lafigure 3. Les stations numérotées de 1 a 20 sont les stations de validation.
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lution gracieusement misanotre disposition par I' ENEA
(Ente per le Nuove tecnologie, I’ Energia eI’ Ambiente).

Le MNT aété produit & une résolution de 250 m dansle
référentiel cartographique UTM. L’ Atlasclimatologique
de Sicile a été réalisé sous la forme de CDROM par
I"INTEA S.r.l. de Palerme sur base des méthodes detrai-
tement des données et de leur représentation cartogra
phigue élaborées par I'Unitd Operativa di
Agrometeorologia (Drago et al., 1998) de|’ Assessorato
AgricolturaeForeste, Serviz allo Sviluppo delarégion
autonomede Sicile. Le CDROM est congtituéd’ unebase
de données collectées sur une période d' observation de
30 ans (1965-1994) aux 55 stations thermo-pluviomé-
triques et aux 124 stations pluviométriques du service
hydrographique régional a partir des données publiées
dans les annales hydrol ogiques.

A. Données pluviométriques
1. Localisation des stations

Seule la pluviométrie a été étudiée, car le nombre de
stations pluviométriques autorise une approche a
I"échelle désirée et une modélisation plus compléte
(nombreet variabilité desfacteursexplicatifs), alorsque
| es stations thermomeétriques sont trop peu nombreuses.

La projection cartographique des cartesitaliennesest la
projection de Gauss-Boaga et le systeme géodésique
national italien est défini par rapport al’ ellipsoideinter-
national orienté aM. Mario (Rome) en 1940. En surim-
pression, les cartes italiennes disposent d'un canevas
kilométrique UTM du systéme géodésique européen (ED
1950). Nous avons projeté |I'ensemble des données
(shapefilesexploitéspar I’ Atlasclimatol ogique et MNT)
dans ce pseudo-référentiel cartographique. La position
des stations est donc repérée dans ce référentiel en uni-
tés métriques.

Parmi les 179 stations disponibles, nousen avonsd’ em-
blée éliminé 3 qui sont situées sur lesiles éoliennes et
I'fledu seuil deTunisie, soit Salina, Lipari et Pantelleria.
En effet, les relations entre précipitations et variables
explicatives risquent d'y étre trés différentes de celles
qui existent sur I'fle principale.

2. Précipitations moyennes ou précipitations média-
nes

Comme le rappellent Drago et al. (1998), I'analyse
climatologique des précipitations & partir de moyennes
annuelles calculées sur une période de 30 ans n’ est pas
recommandée dans les régions méditerranéennes. En
effet, les moyennes peuvent étre influencées par des
événements climatiques exceptionnel s et marginaux qui,

par ailleurs, n'ont pas toujours affecté I’ ensemble des
stationsdelazoned' éude. Aingi, contrairement AAgnew
& Palutikof (2000) et alaplupart desautresauteurs déja
cités, nous avons donc exploité les médianes qui sont
moins sensibles a ces événements.

3. Qualité des données pluviométriques

En ce qui concerne la qualité des données exploitées
pour calculer ces médianes, Drago et al. (1998) préci-
sent laprocédure exploitée pour identifier d’ éventuelles
données erronées. Cette méthode est basée sur une pre-
miére comparaison, pour une méme station, de chague
valeur aladistribution des valeurs de la période corres-
pondante. Dans le cas ol une valeur anormale est ainsi
repérée & un moment donné de la série temporelle, une
seconde comparaison aux valeurs des stations voisines
est réalisée ace moment. Leserreurs confirmées par cette
seconde comparaison ont été corrigées et les valeurs
manguantes ont été estimées en se fondant sur les va-
leurs observées aux stations voisines au moment consi-
déré. Cette méthode standard de contréle de qualité de-
vrait assurer lavalidité des médianes extraitesdelabase
de données en exploitant les outils du CDROM réalise
par I'INTEA Sr.l.

4. Résolution temporelle

Agnew & Palutikof (2000) ont créé un modéle pour cha-
gue trimestre de I’ année. Cette facon de procéder per-
met de réduire I influence éventuelle d’ événements ex-
ceptionnels sur les moyennes exploitées par ces cher-
cheurs. Nous avons préféré I approche d’ Alexandre et
al. (1998) qui ont développé un modéle pour chaque
moisdel’année. || semble d’ailleurs que, dansnotre cas,
le découpage de |’ année en 4 trimestres ne soit pas jus-
tifié d’ un point climatologique.

Nous avons classé les stations (cfr. § 11.B.) pour strati-
fier I' échantillon destiné alavalidation. Leur regroupe-
ment a été effectué par classification hiérarchique ap-
pliquée au résultat d' une ACP (Analyse en Composan-
tes Principales) des 176 valeurs de précipitations mé-
dianes pour chacun des 12 mois de I'année. Les poids
factoriels de chacune des 12 variables correspondant auix
précipitations mensuelles médianesfont clairement res-
sortir un regroupement de certains mois dans |’ espace
des facteurs caractérisant les différents régimes
pluviométriques (figure 2). Ce regroupement ne corres-
pond pas aun découpage del’ année en 4 trimestres. Par
ailleurs, les mois de novembre, décembre, janvier, fé
vrier, mars et avril sont assez semblables en constituant
toutefois deux sous-groupes proches. Les autres mois
ne montrent qu’ assez peu de Similitudes entre eux, sauf les
deux moistypiquement estivauix : juillet et ao0t. Une class-
fication hiérarchique des précipitationsmensuellesdans|’ es-
pace des gations a, par ailleurs, confirmé cette congtatation.
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Figure 2. Extraction des composantes principal es. Poids factoriels des précipitations médianes des 12 mois de I’ année pour
les 2 premiers facteurs apres rotation de type « varimax normalisé » sur 3 facteurs

Ces arguments ont confirmé la nécessité de calculer un
modeél e de distribution spatial e des précipitations spéci-
fique pour chaque mois de I’ année.

B. Classification des stations sur base du régime
pluviométrique annuel

Une analyse préliminaire des stations a été menée afin
de déterminer les similitudes entre les régimes
pluviométriques annuels des stations météorol ogiques
considérées. Pour cela, nous avons exploité les résultats
del’ ACP portant sur les 12 variables que constituent les
précipitations médianes de chagque mois sur les 176 cas
(lesstations). Lamatriced' inertie exploitée est celledes
coefficientsde corrélation. Troisfacteursont été extraits.
Les deux premiers expliquent respectivement 64,5 et
14,8 % de la variance totale, soit déa prés de 80 % de
celle-ci, alorsqueletroisiemeen explique encore 8,9 %.
L’ analyse des communautés nous renseignant sur lare-
présentativité des précipitations médianes par les fac-
teurs cal culés montre |I'importance de ce troisieme fac-
teur afin que tous les mois soient représentés dans |’ es-
pacefactoriel. Unerotation aenfin été appliquée au nou-
veau systéme de référence obtenu. L’ analyse des poids
factoriels exprimant les corrélations entre les variables
de départ et lesfacteurs calculés (figure 2) permet d'in-
terpréter lasignification de cesfacteurs et surtout de re-
connaitre les similitudes entre les précipitations média-
nes mensuelles des différents mois.

Le facteur 1 traduit essentiellement I’importance des
quantités de préci pitations printanieres. Lefacteur 2 tra-
duit I'importance des précipitations estivales par rap-
port aux précipitations hivernales. Le facteur 3, non re-
porté sur le graphique de lafigure 2, traduit quant a lui
I’importance des préci pitations automnal es.

L es stations caractérisées par leur scorefactoriel obtenu
selon ces 3 facteurs ont ensuite été classées. Les distan-
ceseuclidiennes de regroupement entre stations et grou-
pes de stations dans |’ espace factoriel ont été analysees
selon les principes de la classification hiérarchique de
Ward. Cette approche a ainsi permis de mettre en évi-
dence |’ existence de 7 classes de stations a régime
pluviométrique semblable. Une classification par nuée
dynamique de type |SOData (Iterative Self Organizing
Data) en 7 classes a ensuite été appliquée aux données.
Son résultat est représenté sur la carte de lafigure 1.

On constate que la plupart des stations se regroupent
dans|’ espace géographique selon le cluster auquel elles
appartiennent. Sur cette figure 1, nous avons également
reporté une étiquette numérique alant de 1 & 20 a cbté
de certains symboles représentant les stations. 11 s agit
des 20 stations qui ont été extraites du set de données
pour valider les modél es de distribution spatiale de pré-
cipitations. Ces 20 stations ont été extraites du set de
données par échantillonnage aéatoire stratifié au sein
de chague cluster.

Nous avons reporté sur la figure 3 I” histogramme des
précipitations mensuelles médianes pour chacune des
stations caractéristiques de chaque cluster. Par rapport
au territoire sicilien, les stations du cluster 1, principa
lement localisées dans la province de Syracuse a I’ est
des Mts Iblei, enregistrent des précipitations relative-
ment faibles pendant les mois hivernaux a partir de jan-
vier. Cette faiblesse des précipitations est aussi obser-
véeau printempset en été. Par contre, I’ automne et, dans
une moindre mesure, le début del” hiver y sont plus plu-
vieux que dans la majorité des autres stations. Par
ailleurs, la sécheresse de I’ été apparait trés intense et
tréstét a partir de juin jusque ao(t.
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Figure 3. Régimes pluviométriques typiques des 7 stations
caractéristiques de chaque cluster
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Par rapport aux autrestypes de stations, cellesdu cluster
2, réparties au nord et au nord-ouest de l'le, se caracté-
risent par des préci pitations encore importantes au prin-
temps. Le minimum de juillet est bien marqué et
I’ automne se caractérise par un accroissement impor-
tant des précipitations des septembre. Ensuite, par rap-
port au cluster 1, le volume de précipitations croit plus
réguliérement et lemaximum relatif d’ octobren’ existe pas.

Lesstationsdu cluster 3 sont, al’ exception de deux cas,
situées au nord-est des Mts Nebrodi. |l s agit des sta-
tions parmi les plus pluvieuses apres celles du cluster 6.
Lapériode pluvieuse se prolongejusgu’ enjuin alorsque
les stations des autres clusters, méme celles du 6, enre-
gistrent, pendant ce mois, des précipitations beaucoup
plus faibles. Des précipitations estivales moins faibles
que dans les autres types de stations sont observées en
juillet et ao(t. Commedanslecasducluster 1, I’ automne
est pluvieux bien que novembre enregistre une diminu-
tion des précipitations par rapport a octobre.

Les stations du cluster 4 sont assez dispersées sur
I’entiéreté du territoire du nord-ouest au sud-est, mais
elles sont rarement |l ocalisées danslamoitiénord du ter-
ritoire. Elles enregistrent un volume de précipitations
qui est souvent le plusfaible pendant lagrande majorité
desmoisdel’ année. L’ évolution des précipitationsd’ un
mois a I'autre est plus lente et réguliére que dans les
autres stations. Ce sont les stations qui connaissent la
période estivale la moins arrosée, la plus longue et la
plus marquée.

Les stations du cluster 5 sont presque toutes situées a
I’ extrémité nord-est des Mts Peloritani et a1’ ouest de
I’ Etnaau sud des Mts Nebrodi et Madonie ou lelong de
la cote septentrionale. Elles connaissent, de décembre a
juin-juillet, une évolution des précipitations assez com-
parable a celle des stations du cluster 4, mais leur vo-
lumey est un peu plus important. L’ augmentation des

précipitationsen début d’ automne est rel ativement lente,
mais un pic est enregistré en octobre avant une |égére
diminution en novembre. Par cette distribution tempo-
relle des précipitations automnales, ce cluster est sem-
blable aux clusters 1 et 3. L'amplitude du cycle annuel
est relativement faible en raison de pluies hivernales
plutét faibles et d'un été un peu moins sec que dans la
majorité des autres stations.

Les stations du cluster 6, situées sur les versants orien-
taux de I’ Etna et des Mts Peloritani, ont des septembre
et jusqu’'en mai une saison trés pluvieuse. En novem-
bre, ces stations enregistrent également une diminution
desprécipitations. || s agit des stationsles plus pluvieu-
ses ou I"amplitude du cycle annuel est la plus impor-
tante.

Enfin, les stationsdu cluster 7 sont localisées au nord et
au nord-est des Mts Sicani. Ellesont un hiver et un prin-
temps pluvieux qui se prolonge jusgu’en avril. Juin,
juillet et ao(t sont secs. L' augmentation de précipita-
tions en automne est relativement faible et le mois de
novembre se marque par un arrét de leur augmentation
vers |"hiver. Le maximum d’ octobre n'y est pas cons-
taté.

C. Lesvariables explicatives

A I’ exception des coordonnées cartographiques des sta-
tions, les variables explicatives retenues ont été extrai-
tesdu MNT. Elles sont décrites et discutées ci-dessous.

1. X_COORD &t Y_COORD

Ces deux premiéres variables sont |es coordonnées des
stations exprimées en métres, dans le référentiel UTM.
Elles sont introduites pour modéiser la tendance spa-
tiale. Etant donné que le modéle adopté est du premier
degré, cette tendance répondra a I’ équation d’un plan
ou d’' unedroite selon quelesdeux ou une seule des deux
coordonnées seront retenues par la procédure de choix
des variables explicatives.

Cescoordonnées proviennent delabase de données géo-
graphiques de | Atlas climatologique de Sicile. Les
champs X_COORD et Y_COORD ont été ajoutés sous
ArcView (SHare.AbbXYCoorp) danslatable d' attributs
delacouverture (shapefile) de points correspondant aux
stations météorol ogiques.

2.ALT

Il s'agit de I atitude des stations exprimée en métres.
Bien que présente dans la base de données de I’ Atlas
climatologique de Sicile, cette variable a été recalculée
sous Arcinfo (LatTicespoT) par interpolation bilinéaire
dans le MNT aI'endroit de chague station pluviomé-
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trique. Les atitudes utilisées lors de I’ ajustement du
modél e statistique sont celles de la base de données de
I’Atlas.

3. DZMAIj

Ces variables au nombre de 56 ont été introduites dans
le modéle pour prendre en considération, dans un voisi-
nage donné, I’ influence des chalnes de montagnes sur la
progression et la modification des propriétés des mas-
ses d'air responsables des précipitations. |l s'agit de la
différence d’ atitude entre chague station et le point cul-
minant dans chacun des 8 secteurs circulaires de 45° et
derayon donné. L'indice i représente le rayon en kilo-
métres qui varie delafagon suivante: 1, 2, 3, 4,5, 10 et
20. L’indice j représente le secteur. Les secteurs consi-
déréssont lessuivants: N, NE, E, SE, S, SW, W et NW.

4. ELEVI

Il s'agit de 5 variables calculées sous Arclinfo
(FocaLmEAN). Elles permettent de prendre en considéra-
tion I'influence de I’ atitude moyenne autour de la sta-
tion dans un rayon de i km. Les rayons considérés sont
1,2 3,4,5et 10 km.

Si toutes les autres influences restent constantes, il est
évident que I'accroissement de I’ altitude moyenne se
traduit généralement par un accroissement des précipi-
tations lié au phénomene de détente (pseudo-)adiabati-
que des masses d' air. L erefroidissement qui en découle
est al’origine d'un rapprochement du point de satura
tion. Les précipitations sont donc plus abondantes puis-
que cet éat est plus fréguemment atteint. Cependant,
I'influence del’ atitude sur les précipitations ne serapas
nécessairement la méme pour une station située dans
une région d atitude moyenne supérieure a la station
(site concave, vallée, cuvette) que dans unerégion d' al-
titude moyenne plus faible (site convexe, créte, som-
met) ou dans une région d’ altitude moyenne compara-
ble (versant régulier al’ échelle du voisinage considéré,
plaine ou plateau). La prise en compte simultanée de
I’ atitude (ALT) et del’ @ évation moyenne danslevoisi-
nage (ELEM) permet d'évaluer cette influence sur les
précipitations.

5 XetY

XetY (e ete dans les formules ci-dessous) sont les
coordonnées orthogonalesdel’ extrémité du vecteur axial
(hémisphere inférieur, e < 0) du plan tangent ala sur-
face topographique. Ces variables permettent d’intro-
duiredanslemodéel’influence del’ orientation et dela
pente du site & I’échelle d’'un voisinage de 750 m sur
750 m (3x3 pixelsdu MNT).

Ces deux composantes ont été calculées sousArclinfo a

I'aide des fonctions focal es et des opérateurs arithméti-
gues du module GRID.

Laformulation mathématique de ces composantes dans
un voisinage 3x3 est la suivante.

Soit I’ équation d’ un parabol oide passant par les9 points
d’'un kernel 3x3 (systéme de référence planimétrique
local ayant pour origine le centre de ce kernel) :

Z=aX?Y? +bX2Y+ XY +dX % +eY? + fXY + gX + hY +i
1
Soit les dérivées partielles de cette fonction par rapport
aXeYen(00,):
4 _ —
%Qn(0,0) BE %%)1(0,0) =h
@)
Soit I’ équation d'un plan paralléle au plan tangent au
paraboloide au centre du kernel et passant par I’ origine
(0,0,0) :

m=e X te, Y +e,Z=0

aVeCe%+e)2;+e%:1 ©)

On en déduit que
7=-2y_Yy (4)

€z €z

e

ex
avec——=g et -2=
ez ez

On peut ainsi déterminer les 3 composantes du vecteur
axial du plan p acondition de connaitreg et h :

- / ! ©)
=4 [
ez g2+hz+l

ex="8ez

ey:—hez

e, est > ou < 0 selon que I’on considere I’ hémisphere

supérieur ou inférieur.
caleul dea g caleul da b

| 1

1 I e 1

§ 2%p

g et h sont calculés par convolution de chacun des deux
kernels suivants, puis en divisant le résultat par le dou-
ble delarésolution r du MNT :

6. X9 et YO
X9 et Y9 sont les composantes du vecteur unitaire don-

nant |’ orientation de la résultante de |’ addition des 81
vecteurs axiaux des planstangents ala surface topogra-
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phique cal culés dans un voisinage de 2 250 m sur 2 250
m (9x9 pixels) selon la procédure expliquée ci-dessus.
Ces deux variables représentent donc I’ orientation
moyenne de la zone dans laquelle se trouve la station a
I’ échelle définie par |e voisinage considéré. Leur calcul
a été effectué en exploitant la fonction FocaLsum du
module GRID deArclInfo puis en divisant chaque com-
posante par la norme de cette résultante.

7.X19et Y19

Ces deux variables peuvent étre définies comme X9 et
Y9. La seule différence est que le voisinage considéré
est de 4 750 m sur 4 750 m (19x19 pixels).

8. DISTCOST

DISTCOST est la distance euclidienne au point le plus
proche a la céte en m. |l s'agit d’ une mesure de la
continentalité. Elle est le résultat de I’ application de la
fonction eucpbistance du module GRID de Arclnfo au
grid résultat de la rasterisation du shapefile de laligne
de cOte alarésolution de 250 m (source_grid).

9. XDC1000 et YDC1000

Il s'agit des deux composantes du vecteur unitaire don-
nant ladirection du point le plus proche delacéte. Elles
sont exprimées en milliémes et permettent de pondérer
I'influence de la continentalité en fonction de la direc-
tion. Elles ont été calculées dans le module GRID
Arclnfo de lafagon suivante :

XDC1000=1000* sin((eucpirecTioN(Source_grid)) piv

DEG) (6)
Y DC1000=1000* cos((EucpirecTion(source_grid)) piv
DEG) 0

10. LSRi (Land/Sea surface Ratio)

Cesvariablesexpriment I influence delaproportion entre
les surfaces desterres émergées et de mer dansun voisi-
nage circulaire de rayon de longueur i, i prenant lesva-
leursde5, 10 et 20 km. Cesvariables permettent de pon-
dérer, dansle modéle, I effet de continentalité en fonc-
tion de I'importance de la surface des terres émergées
par rapport & la surface de mer présente dans le voisi-
nage de chague station.

La procédure de calcul mise en ceuvre sousArclnfo est
la suivante. Un premier masque binaire (grid_1) a été
calculé & I’aide de la fonction conditionnelle con du
module GRID et du MNT. Il s'agit d’'un masque identi-
fiant les zones émergées (altitude = 0). Le négatif de ce
masque a été calculé al’ aide de la méme fonction pour
identifier leszonesdemer (grid_2). Ensuite, lafonction
FocaLsuM a été appliquée achacun de ces masques pour
obtenir danslerayon désiréles surfaces (en pixels) cou-

vertes par lesterresémergéeset lamer. L' opérateur arith-
meétique « / » a ensuite permis d’ obtenir le rapport dé-
siré par division de la premiére image obtenue par la
seconde.

[11. MODELE STATISTIQUE DE PREDICTION
DESPRECIPITATIONS

Le modée statistique de prédiction des précipitations
en fonction des variables explicatives est un modéle li-
néaire du type suivant :

PiMP=T7 (:J "r:,l':'l.}i--l"'-l-q'{l'__]'_l ®)
< i

P_i_50P 50° centile ou médiane du moisi aveci va
riant de 01 & 12, janvier adécembre ;

’
2 {*,- *Ip, }+-{' composante déterministe,

-II-

ou j indice des variables prédictives significatives va-
riant delar, r éant le nombre de variablesintroduites,
a, coefficient de régression delavariable prédictive re-
tenueen ordrej Vp, variable prédictive retenue en ordre
j, C constante ; e(x, y) erreur d’ gjustement (résidu) — il
s agit en fait delacomposante stochastique qui est fonc-
tiondeX etY - ¢'est sur cerésidu que porteral’ interpo-
lation.

Cemodél e aété déterminé par régression incrémentielle
ascendante.

La procédure adoptée est la méme pour chaque mois
étudié individuellement. Laregle de décision pour I'in-
troduction des variables est basée sur la part décrois-
sante de la variance expliquée par chaque nouvelle va-
riable. Lesvariables pour lesquelles|erapport F de Fis-
cher passe sous le seuil de tolérance d'introduction de
0.1, ne sont pasintroduites. Sur base du test t de Student,
seulesles variables significatives au niveau 5 % ont été
retenues.

Cette procédure a été exécutée de fagon itérative sur les
seules variables significatives retenues a |’ étape précé-
dente, jusgu’ ace que touteslesvariabl es retenues soient
significatives. Le modél e obtenu pour chague mois, I’ or-
dre d'introduction des variables, la part de la variance
expliquée par lemodéle, letest de signification du coef-
ficient de corrédlation multiple et I’ erreur standard d’ es-
timation sont reportés dans le tableau 1. La figure 4
montrelesvaleurs des coefficientsde corréation partielle
de chacune des variables introduites pour chague mois.
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Tableau 1. Paramétres et significativité statistique des différents modeles d’ estimation des précipitations mensuelles

Janvier | Fevrier Mars Avril Mai Juin Juillet | _Aodt | |_Octobre | Novembre | Décembre |
TERCEPT - -533.84 87337 952,301 -307,63 -212.241 190,13 312,04 381,22 -542.71 642,87 -78
I 000827 0010703}
IX_COORD | 0.000086(6) 0.000015(4) 000002320 0,000031(1Y 0.000058(1M 0,000052(1M 0.000128(1) Q.000115(3)
[Y COORD | 0.000166(7 0.000134(5) 0000215¢s) 0.000233(1)] 0,000076(2)_0.000050(1)] 00000442} 00000712} 0,000005(2)] ©.000132(6)] ©.000164(6) 0 .00018(7)
X 0.038469(10) 0,030604(10) 0.037491(11)
Y 0.017478(9)
Y19 -0.000824(5) -0 023105(9)] -0,031722(6)
IDISTCOST | -0.000993(2)] -0 000964(2) -0.000680(3)| -0.000370(3)] -0.000140(6) -0.000148(5) -0.000198¢4) -0 000649(3) -0 000608(4) -0.001300(2)
XDC1000 -0,001423(8)
YDC1000 -0.004169(9)-0.002449 (7| -0.005893(8)
ILSRS 52,57(3) 44,90(4)] 35,04(4) 23.34(4) 5,65(5) 6.74(3) 13.48(5) 39.84(5) 39.97(5) 58 26(4)]
DZMAXIN | -0 088070y
ZMAXIW | 010026(5M  000402(6M  005200(7) 0.06088(8) 005667(3))
DZMAX1S | -0.13975(11)
DZMAXISE | 0.16938(12) -0,02658(7)|
ZMAXIE | -01374513) -0.06972(9) 0.03001(11) 0.02478(8 -0.05584(N -0.05233(10Y -0.06470(8)
DZMAXSN | 00377383 0.01351(11)
ZMAXSS 0.01814(10
ZMAXSE | 002772(14) 0.02198(9)|
ZMA20N 001311(8
ZMA20NW 00002602\ _ 0 00823(2)
ZMA20W 0.01246(R) -0 00870(8)
DZMA20SW 0014513Y 0,01705(1) 0.01067(1)
DZMAZ0S 0.00347(3)
IDZMA20SE -0.01011(6) 0.00328(4) -0.01116(7) -0.01980(6)!
DZMA0E | -001791(4) -0.004430(6)
ZMA20NE | -0.01204(10) _-000084(7) -0,00591(10) -000763(3M -002041(48 -0.01250(70 -Q.01755(5)
EV10 005678(1M 006405 (1N 005601 (2 003372 () 001405 (1) 0.00462 (3) 0.02346(9)  0.06400(1)}
[Nombre var. 14+1 11+1 10+1 11+1 9+1 8+1 3+1 3+1 5+1 10+1 11+1 9+1
R? 0.658| 0.773 0.794 0.794] 0.748| 0.557 0.418} 0.493 0.403 0.586) 0.623 0.644)
F 19.4 44,7 56.0) 50.4) 48.1 23.1 36.4 49.2) 20,2 20.5 21.6) 29.4
<0.0000) <0.0000 <0.0000 <0.0000 <0.0000) <0.0000) <0.0000) <0.0000) <0,0000 <0.0000} <0.0000 <0,0000)
ESE abs. 18.7 12.7 10,6 7.9) 4.3 4.4 3.7 4.8 7.7 15.6 13.0 17.4)
ESE rel. 0.21 0.16] 0,16 0.16 0.15 0.41 0.51 0.32] 0.18 0.18] 0.17) 0.18
N 156 156 156 156] 156} 156 156 156 156 156 156 156
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Figure 4. Coefficients de corrélation partielle entre les variables explicatives du modele calculé et le volume de
précipitations médian pour chague mois de |’ année

Variables retenues par régression incrémentielle ascendante ; nombre de variables explicatives ; coefficients de régression
et ordre d'introduction des variables (entre parenthéses) ; coefficient de détermination multiple et test de signification de
ce coefficient ; erreur standard d’ estimation exprimée de facons absolue et relative (ESE abs. et ESE rel.) ; nombre de
stations prises en compte lors de I’ gjustement.
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IV. DISCUSSION DESMODELES CALCULES

La part de la variance expliquée par le modéle de cha-
gue mois (R?) montre que les estimations sont nettement
meilleures pour les mois de février & mai. La compo-
sante stochastique est donc moins importante pendant
cette période. Par contre, lesvariables explicativesrete-
nues expliquent généralement une part un peu plus ré-
duite de la variance pour le début de I’ éé (juin), lafin
del’automneet |’ hiver (novembre ajanvier). Enfin, pour
les mois estivaux, lacomposante stochastique est beau-
coup plus importante.

Ces constatations se traduisent sur les erreurs standard
d’ estimation absol ue et relative des précipitations par la
seule prise en compte de lacomposante déterministe de
cette modélisation. En effet, I erreur relative d estima:
tion est assez faible en automne, en hiver et au prin-
temps (15 et 21 %). Par contre, elle est beaucoup plus
importante en été (32 a 51 %).

Par ailleurs, les modéles obtenus mettent en évidence
I’ existence d'une grande variabilité du nombre et des
types de facteurs expliquant la distribution spatiale des
précipitations en fonction du mois.

Ainsi, on constate que la tendance spatiale existe pour
tous les mois de I'année. Elle est caractérisée par une
augmentation des précipitations du sud vers le nord ou
du sud-ouest vers le nord-est selon le mois. L'analyse
des coefficients de corrélation partielle (figure 4) per-
met par ailleurs d’ affirmer qu’ aprés élimination del’ ef-
fet des autres facteurs pour chague modéle mensuel, la
composante méridienne de cette tendance est toujours
plus importante que I’ autre. Cette différence d'impor-
tance est cependant tres faible pendant les 3 mois esti-
vaux (juillet, ao(t et septembre).

L' effet de I'atitude locale n’est déterminant que pour
estimer les précipitations des mois de mai et juin. Pen-
dant ces mois, on constate une augmentation des préci-
pitations de I’ ordre de 0,8 & 1 mm/hm. On peut méme
affirmer qu’indépendamment des autres facteurs, cet
effet est déterminant pour ces deux mois(figure4). Quant
al’ effet del’ altitude moyenne de larégion, il n’est im-
portant que si on considére I’ altitude moyenne dans un
rayon assez grand (10 km). Cet effet est pris en compte
pour tous les mois, sauf juin, ao(t, septembre et octo-
bre. 1l est toujours plus marqué en hiver et, en général,
la corrélation partielle de cette variable avec le volume
médian de préci pitations est toujourstrésimportante par
rapport aux autres variables explicatives retenues.

L’ orientation local e influencel es préci pitations pendant
lesmois hivernaux, sauf en décembre, et lemoisd’ avril.
On constate que | es précipitations sont plusimportantes
si lastation est exposée al’ ouest et au SSW. L’ orienta

tion générale de larégion danslaguelle setrouve lasta-
tion joue un certain réle entre avril et juin et les précipi-
tations sont plus faibles, si le versant est exposé au S.
On constate par ailleurs que c'est la composante est-
ouest de !’ orientation locale qui al’ effet le plus marqué
lorsgu’ elle est prise en compte (figure 4). Aprés dimi-
nation de I'influence des autres facteurs, cet effet est
particulierement important par rapport al’ ensemble des
autres variables retenues pour les 3 mois (février, avril
et novembre) pour lesquels cette variable est prise en
compte. En ce qui concerne la composante méridienne
del’ orientation, ellejoue plusun rle aune échelle spa-
tiale plus vaste qu' al’ échelle locale.

L esvariables de modélisation delacontinentalité jouent
un rdle sur les précipitations pendant toute I’ année, avec,
cependant, une nette réduction d'influence en é&é (de
juin & aodt). Ainsi, I'augmentation de la distance a la
cbte setraduit par une diminution des préci pitationstoute
I"année, sauf en juillet et ao(t. Cette diminution est de
I’ ordre de 0,20 mm/km en septembre. Elle croit forte-
ment en octobre, puis plus faiblement et réguliérement
jusque décembre, quand elle atteint un maximum de 1,31
mm/km. Ensuite, elle décroit réguliérement jusque mai-
juin pour atteindre savaleur minimale de 0,14 mm/km.
Incontestablement, cette distance a la cote est lavaria-
ble la plus importante des 4 variables permettant de
modéliser I’ effet de continentalité (figure 4). La direc-
tion dans laquelle se trouve cette cote est lavariable la
moinsimportante des4. Ainsi, ladirection danslaquelle
lacéte la plus proche se trouve ne joue donc qu’un réle
mineur de marsamai et en novembre. Quand lacbtela
plus proche est au nord, on constate d' ailleurs, en mars,
avril et novembre, une décroissance des précipitations.
En mai, ¢’ est plutdt lefait de setrouver plus prés d’ une
cote située a I'est qui entrainerait une diminution des
précipitations. Enfin, la derniére variable permettant de
modéliser la continentalité est e rapport terre/mer dans
un rayon de 5 km (LSR5). Si I’on considére sarelation
avec lavariable aexpliquer aprés élimination des autres
facteurs (figure 4), la variable LSR5 a un effet un peu
moinsimportant que ladistance ala cotelaplus proche.
Elle influence les précipitations tous les mois de I’ an-
née sauf en juin et juillet. On constate que |’ accroisse-
ment de ce rapport LSR5 se traduit par des précipita-
tions plus importantes. Cette variable est absente du
modele en juin et juillet et son effet est trés faible en
ao(t.

En ce qui concerne |’ effet « barriere » produit par le re-
lief, on constate que ce sont plutét les précipitations des
mois hivernaux et, dansune moindre mesure, printaniers
et automnaux qui subissent cette influence. Générale-
ment, ce sont des effets qui se manifestent & deux échel
les spatiales & |’ exception des mois de janvier, février,
octobre et décembre. |1 s'agit d' un effet apetitedistance
(1 km) et d’ un effet atrés grande distance (20 km). Pour
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les 4 moais cités, une échelle intermédiaire (5 km) joue
aussi un certain rle. En ce qui concerne la direction
danslaquelle se trouve labarriére, on constate qu’ a pe-
tite distance et, pour le mois de janvier, une barriére se
trouvant au N, au S ou a l’E, entraine une diminution
des précipitations. Par contre, quand labarriére setrouve
al’'Wou au SE, c'est I'inverse. L’ effet des barriéres si-
tuéesal’W et &I'E se remarque aussi pour les autres
mois hivernaux, printaniers et automnaux. En ce qui
concerne cet effet a plus grande distance, on constate
que ce sont aussi les mois hivernaux, de fin d' automne
et de début de printemps qui se distinguent par ladiver-
sité des influences selon la direction dans laguelle se
trouvent lesbarriéres. Les secteursW et SW sont prisen
compte dans les modéles de février, mars et novembre.
Les secteurs SE a NE le sont dans les modéles de jan-
vier a avril et de septembre & décembre. En octobre et
novembre, lessecteursN et NW interviennent aussi. Les
moisde mai et juin sont des mois de transition pour les-
quels|’effet « barriére » joue un réle qui reste plusim-
portant que les autres facteurs (figure 4), mais la
directionnalité de cet effet est plus nettement marquée
puisgue seuls les secteurs E, SE et S sont retenus. Si
I’on considére les coefficients de corrélation partielle
entre ces variables DZMAXi et |la variable a expliquer
(figure 4), on peut constater que I’ effet des barriéres si-
tuéesal’E, au SE et au S est également trés marqué en
janvier. En février, mars et avril, ce sont plutdt les bar-
riéres situées a |’ ouest et au sud-ouest qui ont une in-
fluence plus prononcée. En octobre, novembre et dé-
cembre, I’ effet « barriére » est plus variable selon la di-
rection et, al’ exception du mois d' octobre, il est moins
prédominant par rapport a d’ autres facteurs.

V. COMPOSANTE STOCHASTIQUE

Aprés gustement du modéle statistique, la compo-
sante stochastique est connue sous forme de résidu
en chaque station. Les résidus ont été soumis a une
procédure d' interpolation de type krigeage par point
qui, contrairement au krigeage par bloc, ne permet
pas d'estimer la variabilité locale (Isaaks et
Srivastava,1989). Aucune dérive spatiale (krigeage
ordinaire) n'a été envisagée, puisque celle-ci a été
prise en compte par les variables de localisation tes-
tées par la procédure de régression incré-mentielle
ascendante. La premiére étape de cette procédure est
le calcul d'un semi-variogramme expérimental et
I"ajustement d’'un semi-variogramme modélisant la
relation entre semi-variance et décalage spatial (lag).
Ce semi-variogramme permet de pondérer I’ influence
d’ unedonnéedans!’interpol ation en un point sur base
de la distance entre cette donnée et ce point, d' une
part, et de la continuité spatiale de la variable étu-
diée, d'autre part. Deux conditions doivent étre véri-
fiées pour effectuer I'interpolation : la représentati-
vité spatial e des données, testée al’ aide du paramétre

statistique R de Clark et Evans (Collet, 1992, Reich
& Davis, 2000), et la continuité spatiale.

En ce qui concerne lareprésentativité spatiale, le para-
métre R, compare, pour des ordres de voisinagek allant
de 1 & 20, la distance moyenne entre les points et leur
voisin d’ ordre k & une distance théorique qui serait ob-
servée s la distribution était aléatoire. Nos tests ont
montré que les valeurs du rapport R, sont toujours
significativement supérieuresal. Ladistribution de nos
stations doit donc étre considérée comme dispersée. Ce
type de distribution n’ autorise I’ interpolation que si la
continuité spatiale de la variable soumise a cette inter-
polation est vérifiée. La construction des semi-
variogrammes amis cette continuité en évidence.

L es modeél es de semi-variagrammes adoptés présentent
les caractéristiques détaill ées au tableau 2. Dans le voi-
sinage proche, on constate que les semi-variogrammes
modélisés sont toujoursquasiment linéaires. Laplusnette
différenceentrelesmoisdel’ année, est ladimension du
voisinage dans lequel cette linéarité est observée. Une
seconde spécificité observée pendant le mois d’ avril est
la forme ondulatoire du semi-variogramme (figure 5)
qui traduit probablement I'influence d'un facteur plus
global sur I’ explication de lavariation spatiale desrési-
dus peut-étre partiellement lié a la circulation atmos-
phérique de cette période de I’ année. Ce type de struc-
ture est égal ement perceptible, maisdefagon moinsnette,
sur le semi-variogramme expérimental du moisde mars.
Cesmoisde marset avril sont aussi parmi |es mois pour
lesquels la corrélation spatiale dans le voisinage trés
proche est laplusfaible et varie le plus lentement dans
I’ espace jusqu’ Aune distance del’ ordre de 40 km. Cette
variation est beaucoup plus rapide pour les mois de mai
a septembre en étant trés forte dans le voisinage trés
proche et en s'annulant a environ 20 km de distance.
Pour les mois suivants jusgu’ a décembre, la variation
spatiale de cette corrélation est pluslente que pour les 4
mois précédents, mais cette corrélation y est beaucoup
plus importante dans le voisinage trés proche que dans
les cas des mois de mars et avril et elle se prolonge jus-
gu’ a une distance comparable a celle de ces deux mois,
soit 40 km. Sa variation spatiale y est donc générale-
ment plus rapide en restant linéaire aproximité, maisen
S incurvant souvent a partir d’ une vingtaine de km.

Les cartes de pluviométrie obtenues pour les mois re-
présentatifs de chaque saison (figure 6) montrent, d’ une
part, les précipitations attendues aprés correction de la
composantes déterministe par la composante stochasti-
gue (fond de carte coloré) et, d’ autre part, lavaleur de
correction correspondant alaseule composante stochas-
tique (données ponctuelles et isolignes). On observe sur
ces cartes que lacomposante stochastique prend une plus
grande importance pour les mois typiquement estivaux
et, par contre, qu’ elle est trés faible pour les mois typi-
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Tableau 2. Caractéristiques structural es des semi-variogrammes modélisés
Type de Angle Longueur du | Rapport Echelle de | Puissance du | Effet pépite |Erreur (mm?)
fonction |d’anisotropie | grand axe de | entre grand semi- semi-
Pellipse et petit axe de | variogramme | variogramme
d’anisotropie Pellipse (mm?)
¥’anisotropi

Janvier* Linéaire 0.00 1.00 Effet pépite 312,80
Février* Linéaire 0.00 1.00 Effet pépite 149.00
Mars Circulaire 90.00 51600 2.00 35,61 Effet pépite 71,51
Avril Ondulatoire 153,90 11530 1,44 20,28 Effet pépite 3791
Mai Exponentiel 169 7385 1,60 17,86
Juin Circulaire 69,29 37400 2.00 19.00
Juillet Linéaire 165.90 Effet pépite 1.00
Aout Exponentiel 159,70 46800 2.00 26.00 Effet pépite 3,54
Septembre |(Circulaire 8,44 25230 1,57 58,02
Octobre Exponentiel 174,20 11650 1,56 224,2
Novembre |Puissance 150,10 40000 2.00 138.00 0,129
Décembre |Exponentiel 90.00 14570 1,01 223,90 Effet pépite 68,11

* Pour les mois de janvier et février, la semi-variance est constante en fonction du décalage spatia (lag),
I"interpolation sur base de tous les points du set de données fournit donc une composante stochastique
constante pour tous les points de |’ espace considéré.
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Figure 5. Deux exemples de semi-variogrammes expérimentaux et modélisés
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Tableau 3. Validation delamodélisation RM Se (mm) : erreur quadratique moyenne exprimée en valeur absolue
en mm de précipitations ; RMSe rel. (%) : erreur quadratique moyenne exprimée en valeur relative (%) par
rapport alavaleur de la moyenne des préci pitations médianes du set de données de validation

RMSe (mm) RMSe rel. (%)
MOIS
(1) () (3) ) (1) (2) (3) “4)
1 15,7 15,8 21,7 17,2 17,3 23,8
355 47,6
2 12,1 12,1 14,6 15,9 15,9 19,2
3 12,9 114 14,5 19,6 17,3 22,1
4 9.4 8,7 8,4 16,8 18,4 16,9 16,5 29,3
5 4,9 4,6 4,5 17,6 16,7 16,1
6 47 4,5 3,7 47,1 44.8 37,0
7 2,9 24 2,5 7.5 42,4 35,5 37,6 21,7
8 43 38 3.4 28,9 25,5 23,0
9 9,7 83 8.8 22,6 19,2 20,3
10 232 21,6 20,6 21,1 26,6 24.8 23,7 31,7
11 16,8 15,8 15,2 20,8 19,5 18,8
12 19,9 16,6 18,4 35,5 20,6 17,2 19,0 47,6

(1) Notre modéle avant introduction de la composante stochastique.
(2) Idem mais aprés introduction de la composante stochastique.

(3) Interpolation par krigeage sur les données brutes.
(4) Modéle développé par Agnew & Palutikof (2000).

guement hivernaux. Les autres mois présentent des ca-
ractéristiques intermédiaires.

VI.VALIDATION DU MODELE STATISTIQUE

Une validation du modéle obtenu pour chague mois a
€té entreprise indépendamment de I’ gjustement. Parmi
les 176 stations pluviométriques, 20 (figure 1) ont été
sélectionnées par échantillonnage aléatoire stratifié pour
effectuer cette validation. La stratification a éé réalisée
en fonction du résultat delaclassification discutée au §
[1.B. En pratiquant de la sorte, nous n’ avons pas adapté
notrevalidation alavariabilité des modé es obtenus pour
chague mois et alavariabilité des environnements ren-
contrés sur base des variables explicatives, car seulesla
variable dépendante et savariabilitétemporelle au cours
d’ une année moyenne ont été prises en compte dans la
stratification.

Lacomparaison des valeurs de précipitations observées
et calculées pour ces 20 stations en exploitant unique-
ment lacomposante déterministe du modél e statistique,
d’ une part, et cette composante déterministe corrigée de
lacomposante stochastique, d’ autre part, apermisd’ es-
timer une erreur quadratique moyenne (RMSe) expri-
mée en grandeurs absolue et relative. Letableau 3 mon-
trelesrésultatsde cette validation. Lavaleur delaRM Se
relative a été estimée par rapport a la valeur moyenne
des précipitations médianes du mois considéré sur I’ en-
semble des stations de validation.

Dans cetableau, nousavons également reportélaRM Se
correspondant a une interpolation par krigeage des va-
leurs de précipitations médianes brutes de Sicile, ainsi
gue celle du modéle de Agnew et Palutikov (2000) qui
ont analyséles préci pitations moyennesad’ autres échel -
les spatial e et temporelle. Latechnique adoptée pour I'in-
terpolation sur les données brutes est le krigeage ordi-
naire par point en utilisant des semi-variogrammes mo-
délisés linéaires avec un effet « pépite ». Cet effet pro-
duit uneinterpolation non-exacte et un lissage delasur-
face obtenue et peut étre expliqué par le fait que I'on
exploite des normales climatiques mensuelles qui sont
affectées d'une variance traduisant une variabilité au
cours du mois de chaque année et une variabilité inter-
annuelle. Il est néanmoins surprenant de constater que
cet effet est moins présent lorsque |’ on analyse la conti-
nuité spatiale de la composante stochastique du modéle
statistique dével oppé.

Si, dans une premiére étape d’'analyse, on compare la
composante déterministe de ce modél e & sa composante
stochastique, on constate que I’amélioration des résul-
tats aprés introduction de la composante stochastique
est trésfaible. Danslemeilleur descas, elleatteint 3,4 %
et, exceptionnellement 6,9 %, en juillet par exemple.
Pour janvier et février, cette amélioration est nulle, on
peut méme dire que la prise en compte de la compo-
sante stochastique produit desrésultas moins exacts. Ceci
est probablement |ié & la constance de la semi-variance
des résidus en fonction du décalage spatial.
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Figure 6. Résultat de lamodélisation de la distribution spatiale des précipitations en Sicile pour les mois les plus
représentatifs de chaque saison : avril, juin, ao(t, octobre et décembre

L’'image colorée représente la composante déterministe corrigée des résidus interpol és (composante stochastique). Une méme
palette de couleur a été appliquée atoutes les situations. L es précipitations y sont exprimées en mm.

Les symboles affectés aux points correspondant a chague station représentent les résidus.

Lesisolignes représentent les courbes d’' égal résidu (composante stochastique). Ces courbes ont été tracées a partir de
I"image obtenue par interpolation sur les résidus calculés en chaque station et exprimés en mm.
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Si, dans une seconde étape d analyse, on compare les
résultats de notre modél e statistique al’ interpol ation sur
les données brutes, on constate qu’ils sont |égerement a
nettement plus exacts que la spatiaisation par interpo-
lation sur les données brutes pour les mois de décembre
amars, ainsi que pour juillet et septembre. Par contre,
les précipitations estimées par hotre modéle statistique
sont moins exactes que celles estimées par la seconde
approche pour les autres mois et plus particuliérement
pour juin et octobre.

Enfin, si nous comparons les valeurs absolues, expri-
mées en mm, des RM Se obtenuesen Sicileet desRM Se
de la modédisation de Agnew & Palutikof (2000), on
constate qu’ elles sont plusfaibles, sauf pour lemoisd’ oc-
tobre. En valeurs relatives, les RMSe de nos modéles
sont beaucoup plus petites que celles calculées par ces
auteurs pour les mois automnaux, hivernaux et printa-
niers, mais pas pour les mois d' éé. Cependant, il faut
signaler que, dans la plupart des cas, la variance des
données utilisées par Agnew & Palutikof est supérieure
a celle de nos données.

CONCLUSION

Dans notre recherche, nous avons tenté d améliorer les
techniques de spatialisation des précipitations en Sicile
par la construction d’ un modéle statistique permettant
d estimer |es précipitations médianes mois par moisen
fonction de facteurs physiographiques. Une attention
particuliere a été portée alarésolution temporelleet ala
stratification delavalidation de nosrésultats. Nousavons
exploité des normal es climatiques établies sur plusieurs
annéesd’ observations. Aingi, lavariabilitéinterannuelle,
qui constitue une des composantes déterminantes de
I’ évolution spatiale de certains processus partiellement
liés au climat comme la désertification, par exemple, a
donc été négligée. Par ailleurs, nous n’ avons considéré
qu’un éément du climat, la pluviométrie. Notre appro-
che méthodol ogique pourrait néanmoins s appliquer a
d autres @ éments, comme latempérature, par exemple.
Unetelle approche permettrait de mieux comprendreles
processus affectant certainesrégionsdel’lle enintégrant
lesrésultats de cetterecherche al’ analyse desautresfac-
teursliésau sol et au sous-sol voire aux actions anthro-
piques.

En ce qui concerne plus spécifiquement lavalidation de
nos résultats, le type de modélisation statistique mis en
cauvre ne produit pas nécessairement une plus grande
exactitude dans I’ estimation du champs continu de la
guantité de précipitations par rapport aux interpolations
portant sur lesdonnées brutes, par exemple. Néanmoins,
ce type d approche permet de mieux identifier les fac-
teurs déterminant | es précipitations en fonction du mois
considéré. Il s agit principalement des facteurs qui
interagissent intensément avec la circulation atmosphé-

rique générale et qui provoquent ces précipitations.

Parmi ceux-ci, certains traduisent des situations de plus
forte sensibilité au processus de désertification. La
spatialité de ces facteurs est maitrisée a une trés bonne
résol ution par rapport aux données climatol ogi ques con-
nues de fagon discréte. Cette maitrise doit étre exploitée
dans|’ analyse de ce type de processus. A ce sujet, il est
aussi intéressant d' envisager uneanalyse delasérietem-
porelle d'images AVHRR de NOAA et une comparai-
son des indicateurs de I’ état sanitaire de la végétation
calculés a partir de ces images avec le modéle climati-
gue gue nous avons dével oppé.
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