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Résumé

Le projet gouvernemental Info-Crue, sous la responsabilité du ministère
de l’Environnement, de la Lutte contre les changements climatiques, de la
Faune et des Parcs (MELCCFP), vise à outiller le Québec par rapport aux
risques d’inondation dans un contexte de changements climatiques. Dans le
cadre de cette initiative, un ensemble de scénarios hydroclimatiques est uti-
lisé pour évaluer les crues de récurrence 2 à 350 ans en période courante, ainsi
que leur évolution pour différents horizons dans le futur (2030, 2050 et 2080).
Le présent projet s’inscrit dans une démarche de R&D en soutien à Info-Crue,
et a pour objectif d’évaluer l’intérêt d’appliquer des méthodes de pondéra-
tion aux ensembles de modèles de climat afin d’améliorer les projections
climatiques qui sont elles-mêmes à la base des scénarios hydroclimatiques.

Il est connu que les modèles de climat montrent différents niveaux de
performance pour simuler le climat historique. Il est donc naturel de pen-
ser qu’une pondération ou sélection des modèles par rapport à leur perfor-
mance à reproduire le climat du passé pourrait permettre d’augmenter notre
confiance dans les projections climatiques, d’obtenir une meilleure représen-
tation de l’incertitude, et potentiellement de réduire la taille de l’ensemble
afin d’en simplifier l’utilisation. Pour les besoins d’Info-Crue, un ensemble
de 179 simulations climatiques (en versions sorties brutes et scénarios post-
traitées) a été formé à partir des ensembles CMIP5, CORDEX et ClimEx.
Dans ce projet, nous utilisons cet ensemble hétérogène pour examiner et
comparer plusieurs méthodes de pondération, permettant ainsi de quantifier
l’impact des choix méthodologiques dans l’application de ces méthodes.

Dans la première partie de l’analyse, nous évaluons les performances des
données brutes et post-traitées à reproduire les caractéristiques principales
des variables de température et de précipitation du climat passé, soit les
moyennes climatologiques, la variabilité interannuelle, et les tendances his-
toriques des changements climatiques, en utilisant comme référence le jeu de
données sur grille de NRCan, également utilisé comme données de référence
pour le post-traitement. Par construction, celui-ci améliore les moyennes cli-
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matologiques de la température et de la précipitation. Cependant, de telles
améliorations ne se produisent pas au niveau de la variabilité interannuelle
et des tendances historiques des changements climatiques. La seconde partie
de l’analyse consiste à évaluer l’impact de différentes méthodes de pondé-
ration sur la moyenne pondérée de l’ensemble. D’abord, nous comparons
diverses méthodes de sélection a priori, qui consistent à choisir des modèles
en fonction de certaines caractéristiques telles que le type de modèle (ré-
gional ou global), sa résolution spatiale, ou selon certains paradigmes de
sélection comme “un modèle un vote”, ou “un centre un vote”. Nous explo-
rons ensuite une pondération a posteriori basée sur les performances histo-
riques, en analysant l’impact du choix de la fonction de poids, l’ajustement
de son paramètre libre, et la combinaison de plusieurs critères pour évaluer
les modèles. Cette analyse démontre l’importance significative des choix mé-
thodologiques sur le calcul des poids de l’ensemble, et par conséquent sur
la moyenne pondérée de l’ensemble. Dans un dernier temps, nous évaluons
la possibilité d’utiliser des métriques de sensibilité climatique globale pour
contraindre les projections régionales. Nous montrons que cette approche a
un impact limité pour l’ensemble CMIP5, mais suggérons qu’elle pourrait
avoir un impact notable pour contraindre les projections de températures
à partir de l’ensemble CMIP6, dont certains modèles sont répertoriés dans
le dernier rapport du GIEC comme ayant des sensibilités climatiques trop
élevées, et donc moins probables.

Nous concluons ce rapport en rappelant que le paradigme de la démocra-
tie des modèles, aussi connu sous le nom de “un modèle un vote” est difficile
à discréditer lorsque les projections climatiques sont étudiées à l’échelle ré-
gionale, ce qui est en grande partie dû à la forte variabilité interne à ces
échelles. Afin de changer de paradigme, il sera important au cours des pro-
chaines années de réaliser des travaux de recherche visant à identifier les
métriques les plus adéquates pour évaluer les performances des modèles en
fonction de l’application, c’est-à-dire en fonction de la nature des processus
physiques impliqués. En particulier, il y aurait un potentiel pour des travaux
qui cherchent à établir des ponts entre les échelles, à partir de contraintes à
l’échelle globale, vers des projections climatiques régionales, pour éventuel-
lement atteindre l’échelle hydrologique.
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Chapitre 1

Contexte

Le projet gouvernemental Info-Crue, sous la responsabilité du ministère
de l’Environnement, de la Lutte contre les changements climatiques, de la
Faune et des Parcs (MELCCFP), vise à outiller le Québec par rapport aux
risques d’inondation. Dans ce contexte, Ouranos a été mandaté pour réaliser
de la recherche et du développement en soutien direct à Info-Crue, et ce
pour différents volets. L’un de ces volets porte sur l’évolution du climat pour
des besoins en cartographie des zones inondables. Le plan de travail de ce
volet prévoit répondre à l’un des besoins à court terme de la Direction de
l’expertise hydrique (DEH), soit l’obtention de scénarios climatiques fiables
qui seront utilisés pour simuler les crues de récurrence 2 à 350 ans en période
de référence et pour différents horizons dans le futur (2030, 2050 et 2080).
Ces scénarios sont aussi utilisés dans le cadre de la production par la DEH
de l’Atlas hydroclimatique du Québec qui répondra directement aux besoins
d’Info-Crue.

Or, prévoir l’évolution des crues dans un contexte de changements clima-
tiques est un problème d’une grande complexité, nécessitant la mise en place
d’une chaîne de modélisation allant du système climatique à l’échelle glo-
bale jusqu’aux impacts hydrologiques à l’échelle locale (Olsson et al., 2016).
Les résultats d’une telle chaîne dépendent de plusieurs choix méthodolo-
giques qui se traduisent en incertitude dans les projections futures, autant
d’un point de vue climatique (Hawkins et Sutton, 2009, 2011; Déqué et al.,
2007) qu’hydrologique (Giuntoli et al., 2018). Les différentes sources d’incer-
titude correspondant aux principales étapes de la chaîne de modélisation des
impacts des changements climatiques sur l’hydrologie comprennent 1) l’aug-
mentation des concentrations atmosphériques de gaz à effet de serre (GES)
dans le futur (scénarios RCP ; Meinshausen et al. 2011), 2) la sensibilité cli-
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matique des modèles globaux de climat (MGC), 3) la variabilité interne (ou
naturelle) du climat (échantillonnée par de multiples réalisations d’un même
MGC), 4) la réponse régionale des modèles régionaux de climat (MRC), qui
inclut la variabilité interne des modèles régionaux, 5) la technique de post-
traitement (et les données de référence utilisées pour ce post-traitement)
appliquée aux simulations et 6) la réponse des modèles hydrologiques (sensi-
bilité aux différentes constantes, paramétrages pour un même modèle, ainsi
qu’aux différents modèles). L’étape #4 (parfois remplacée par une mise à
l’échelle statistique) est préférable afin de réduire le saut d’échelle important
entre les processus simulés par les MGC et le modèle hydrologique (Fowler
et al., 2007). L’étape #5, bien que sujette à des débats dans la communauté
hydrologique (Chen et al., 2017), est une pratique courante afin de réduire
les biais des simulations climatiques par rapport aux observations, permet-
tant ainsi de piloter le modèle hydrologique avec des intrants climatiques
similaires aux observations utilisées pour calibrer les modèles hydrologiques
(Muerth et al., 2013).

Dans le contexte d’Info-Crue, un ensemble tenant compte des sources
d’incertitude énumérées précédemment a été développé. Dans un premier
temps, Ouranos a rassemblé 179 simulations de modèles de climat globaux
et régionaux et créé un jeu de données tenant compte des sources d’incer-
titude #1 à 4 (voir rapport de Rondeau-Genesse et Braun 2020). La ver-
sion post-traitée de cet ensemble de simulations climatiques a ensuite été
utilisée par la DEH pour piloter le modèle hydrologique HYDROTEL sous
différentes configurations (plateformes), permettant d’évaluer la source d’in-
certitude #6. Cet ensemble compte donc 179 simulations hydrologiques (une
par simulation climatique) produites à l’aide du modèle HYDROTEL sur
environ 28 000 tronçons de rivières du Québec méridional. Ces simulations
couvrent la période 1955-2100 afin de simuler l’effet des changements clima-
tiques sur les processus hydrologiques. Une première version de l’ensemble de
simulations hydrologiques avait été produite et évaluée sur le bassin versant
du Lac Champlain (Lucas-Picher et al., 2020, 2021).

Dans le cadre du présent projet, nous évaluons l’intérêt et la faisabilité
de pondérer l’ensemble de simulations climatiques utilisé par la DEH dans
le contexte d’Info-Crue afin d’améliorer les projections hydroclimatiques fu-
tures sur le Québec méridional. Il est à noter que ce projet se concentre
exclusivement sur la pondération de l’ensemble de simulations climatiques,
tandis qu’un projet distinct (voir rapport Rondeau-Genesse et al. 2021) a
exploré l’enjeu de la pondération de l’ensemble hydrologique. Ces deux pro-
jets sont complémentaires et permettent d’explorer l’enjeu de la pondération
sous des angles différents.
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Les modèles de l’ensemble climatique seront d’abord évalués en fonction
de leur capacité à reproduire le climat historique. Ensuite, diverses approches
de pondération seront comparées, d’abord en utilisant des critères de sélec-
tion a priori (p. ex. par rapport à la résolution des modèles de climat), et
ensuite, en fonction de la performance des modèles, soit une pondération
a posteriori. Ce rapport est structuré comme suit. L’introduction (Sect. 2)
présente une revue des travaux associés aux méthodes de pondération des
ensembles de modèles de climat, suivie d’une description des objectifs du
projet (Sect. 3), de la méthodologie utilisée (Sect. 4), de la présentation des
résultats (Sect. 5), de la discussion (Sect. 6) et de la conclusion (Sect. 7).
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Chapitre 2

Introduction

L’analyse et la compréhension des changements climatiques sont en grande
partie basées sur des simulations numériques générées à l’aide de modèles
de climat. Ces modèles, développés par quelques dizaines de centres de re-
cherche à travers le monde depuis plusieurs décennies, sont tous basés sur
les équations fondamentales de la physique (équations de Navier-stokes),
diffèrent par la formulation de leurs composantes ou dans l’ajustement de
paramètres clés comme leur résolution spatiale. Afin d’estimer l’ampleur des
changements climatiques qui sont attendus dans le futur, les scientifiques du
Groupe d’experts intergouvernemental sur l’évolution du climat (GIEC) uti-
lisent des ensembles composés de plusieurs dizaines de simulations produites
par tous les modèles afin d’associer une mesure d’incertitude aux projections
climatiques futures (Taylor et al., 2012; O’Neill et al., 2016).

Ces ensembles sont souvent interprétés comme des “ensembles d’oppor-
tunités” (Tebaldi et Knutti, 2007), c’est-à-dire que l’échantillonnage des si-
mulations de modèles de même génération dépend principalement de leur
disponibilité, qui elle est fonction des ressources et intérêts de chaque centre
de recherche à contribuer par un certain nombre de réalisations, de modèles
et de scénarios d’émissions de gaz à effet de serre (GES). Ces ensembles
d’opportunités ont le principal avantage de regrouper de nombreuses simu-
lations provenant des principaux modèles développés selon l’état de l’art, et
ainsi d’offrir une grande diversité de projections climatiques possibles. Ce
type d’ensemble n’est toutefois pas calibré ni en fonction de la crédibilité
des modèles, ni d’une représentation optimale des trois principales sources
d’incertitude affectant les projections climatiques (Hawkins et Sutton, 2009;
Déqué et al., 2007) ; soit l’incertitude due aux émissions futures de GES,
l’incertitude modèle et la variabilité interne du climat. Il en découle que
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toute interprétation probabiliste de ces ensembles de projections climatiques
ne peut être établie directement (Tebaldi et Knutti, 2007). En l’absence de
consensus scientifique sur une manière de contourner ce problème, l’approche
utilisée par défaut dans les cinq premiers rapports d’évaluation du GIEC (p.
ex. IPCC 2013, 2007) était celle de la “démocratie des modèles” (un modèle
un vote), où tous les modèles de même génération sont considérés comme des
représentations équivalentes (c.-à-d. équiprobables) du système climatique.

Dans un contexte de prise de décision, il est justifié d’attribuer des poids
supérieurs aux modèles climatiques ayant la plus grande crédibilité pour
des projections futures. Parmi les premiers travaux effectués en ce sens, la
méthode “Reliability Ensemble Averaging (REA)” (Giorgi et Mearns, 2002;
Tebaldi et al., 2005) consiste à pondérer les projections par rapport à deux
métriques, soit la performance des modèles en matière de représentation du
climat présent et la convergence (ou consensus) des projections futures. La
valeur du poids de performance associée à chaque modèle y est définie selon
l’inverse du biais de sa moyenne climatologique par rapport aux observa-
tions, c’est à dire que le poids de ce modèle sera diminué par rapport aux
autres si son biais est plus grand. Dans le projet Ensembles (van der Lin-
den et Mitchell, 2009), Christensen et al. (2010) a utilisé plusieurs métriques
en lien avec différents processus d’intérêt appliqués au domaine européen
comme les patrons de circulation à grande échelle, la variabilité spatiale dans
la méso-échelle, les distributions de probabilités de différentes variables, les
tendances historiques, le cycle annuel et les extrêmes. À noter que toutes
ces métriques, exception faite de celle sur la circulation, ne considèrent que
les variables de température de surface et précipitation totale. En combi-
nant ainsi plusieurs métriques représentant différents aspects du système
climatique (p. ex. variables climatiques, saisons et régions), les performances
générales des modèles ont été évaluées pour pondérer les projections cli-
matiques (van der Linden et Mitchell, 2009). L’idée de combiner un grand
nombre de métriques de performance afin d’identifier les “meilleurs modèles”
peut toutefois dissimuler une certaine complexité dans les forces et faiblesses
des différents modèles (Gleckler et al., 2008; Christensen et al., 2010). Tel
que soulevé par Sanderson et al. (2017), il est peu probable qu’un modèle
offre de bonnes performances dans un grand nombre de métriques, et donc
de combiner plusieurs métriques de performance peut avoir comme effet de
diminuer l’impact de la pondération. D’un autre côté, il peut être justifié
de mettre une emphase particulière sur un plus petit nombre de métriques,
mais qui soient plus pertinentes pour une application donnée (Christensen
et al., 2010).

Dans ce contexte, c’est tout récemment que le GIEC a utilisé pour la
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toute première fois dans son plus récent rapport d’évaluation (IPCC, 2021)
des méthodes de pondération. Il a en effet été reconnu (Hausfather et al.,
2022) que certains modèles de l’ensemble CMIP6 ont des sensibilités cli-
matiques trop élevées par rapport à ce que suggèrent plusieurs évidences
observationnelles et théoriques (Sherwood et al., 2020). Cette approche se
base sur le fait qu’il existe des liens physiques entre certaines caractéristiques
du climat présent (prédicteurs) et celles projetées dans le futur (prédicants),
justifiant ainsi l’application de contraintes observationnelles (ou “contraintes
émergentes”, voir Hall et al. 2019) pour réduire l’incertitudes des projections.
Dans Lee et al. (2021), il a été possible de réduire les incertitudes dans les
projections pour certaines variables climatiques comme la moyenne globale
de la température de l’air près de la surface et la glace de mer. Plusieurs lignes
d’évidence ont été utilisées afin de contraindre les projections globales, no-
tamment des estimés améliorés de la sensibilité du système climatique réel
obtenues à partir de données paléoclimatiques ou d’une meilleure compréhen-
sion des processus régissant la sensibilité climatique (Forster et al., 2021).
Pour la moyenne globale de la température, les projections provenant des
modèles globaux de climat (MGC) de CMIP6 ayant les plus grandes sensibi-
lités climatiques (c.-à-d. se réchauffant le plus rapidement) sont considérées
comme étant très improbables à cause de leurs faibles performances à repro-
duire certaines caractéristiques du climat historique (Brunner et al., 2020;
Tokarska et al., 2020). Pour la glace de mer, dont le signal de changement
climatique dépend fortement de l’état initial (Knutti et al., 2017), une sé-
lection des meilleurs modèles permet d’augmenter notre niveau de confiance
qu’un premier mois de septembre avec moins d’un million de km2 de glace
en Arctique adviendra avant 2050 (Notz et Community, 2020), la moyenne
non-pondérée de l’ensemble de projections fournissant une occurrence plus
tardive au cours du 21e siècle (Senftleben et al., 2020).

Aux échelles régionale et locale, les avantages d’appliquer des contraintes
observationnelles aux projections climatiques sont encore à établir étant
donné la prédominance de la variabilité interne du climat. Cette approche
a cependant démontré un potentiel dans les régions de l’Arctique où on dé-
tecte un retrait progressif de la glace de mer. Borodina et al. (2017a) a
utilisé trois métriques d’évaluation des modèles en climat récent (le couvert
de glace moyen ainsi que la variabilité interannuelle de la glace de mer et de
la température) pour contraindre les projections futures de la variabilité in-
terannuelle de la température. De manière similaire, Borodina et al. (2017b)
a montré qu’en contraignant les modèles par rapport à leur représentation
de la distribution historique de la température, il était possible de réduire
l’incertitude des projections pour les extrêmes chauds de température sur
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certaines régions comme l’Australie, l’Amérique centrale et le nord de l’Asie,
mais sans résultat probant pour l’est de l’Amérique du Nord. Dans un même
ordre d’idées, Lorenz et al. (2018) a montré qu’il existe certaines métriques
prometteuses pour contraindre les projections des extrêmes chauds de tempé-
rature, dont les précipitations moyennes ainsi que la variabilité et la tendance
de la température maximale journalière, mais que les lacunes dans la qualité
des données d’observations viennent restreindre l’application de contraintes
émergentes sur les projections régionales. Il est à noter que d’autres études
permettent d’établir des liens entre prédicant et prédicteur, notamment Eum
et al. (2016), où des corrélations significatives entre le biais de température
en climat historique et les changements futurs pour la région sud du Qué-
bec, ont été trouvées en utilisant des modèles régionaux de climat (MRC).
La relation entre le biais en climat présent et les projections en climat futur
a aussi été mise en évidence à l’aide d’ensembles de MGC par Whetton et al.
(2007) et Christensen et Boberg (2012).

Bien qu’indispensable, l’information sur la performance des modèles à
reproduire le climat du passé s’avère difficile à utiliser pour contraindre les
projections climatiques. Toutefois, d’autres avenues peuvent être considérées
pour pondérer les projections. Par exemple, la métrique de convergence des
projections futures tel que défini par Giorgi et Mearns (2002) accorde moins
de poids à un modèle qui s’éloigne du consensus des autres modèles. Cette
approche a donc pour effet de réduire l’influence des modèles se situant dans
les queues de distributions sous prétexte qu’un fort consensus entre modèles
devrait augmenter notre niveau de confiance dans les résultats des projec-
tions futures. Or la notion de convergence est parfois aussi interprétée comme
le reflet d’un faux consensus dû aux liens de dépendances structurelles exis-
tant entre les modèles (Pirtle et al., 2010). Les modèles de climat sont en
effet à divers degrés dépendants les uns par rapport aux autres puisque déve-
loppés par des institutions différentes mais qui partagent des connaissances
sur la modélisation des processus climatiques, du code informatique, ainsi
que des protocoles communs pour évaluer et améliorer les modèles (Masson
et Knutti, 2011; Knutti et al., 2013). Une conséquence directement reliée à
ces dépendances structurelles entre modèles est que ces derniers peuvent par-
tager certains types d’erreurs et donc induire des biais systématiques dans
les projections (Knutti et al., 2010). Il en découle aussi que la métrique de
convergence comme proposé par Giorgi et Mearns (2002) tend à réduire exa-
gérément l’incertitude, et donc à établir une surconfiance dans les résultats,
ce qui peut ultimement conduire à une maladaptation aux changements cli-
matiques.

Tel qu’illustré par Abramowitz et al. (2019), il n’y a aucune approche
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communément acceptée pour traiter le problème de la dépendance des mo-
dèles de climat, mais quelques alternatives existent dans la littérature. Une
méthode simple mais intuitive est celle de la démocratie institutionnelle (Le-
duc et al., 2016), c’est-à-dire “un centre, un vote”, plutôt que l’approche
classique de “un modèle, un vote” dans le calcul des statistiques d’ensemble.
Cette approche est basée sur le fait que les modèles développés par un même
centre de recherche tendent à avoir des caractéristiques communes, et donc
qu’on devrait mettre moins d’emphase sur un consensus entre modèles d’une
même famille. La démocratie institutionnelle a aussi été appliquée au niveau
des composantes des modèles (p. ex. atmosphère, océan, glace de mer) par
Boé (2018). Une autre approche consiste plutôt à pondérer les modèles par
rapport à une mesure de dépendance basée sur la corrélation entre les biais
des différents modèles (e.g. Sanderson et al. 2015; Dalelane et al. 2018). Bien
que la dépendance des modèles de climat et leurs performances soient deux
idées distinctes, Bishop et Abramowitz (2013) a démontré que la corrélation
des erreurs par rapport aux observations est directement liée à la notion de
dépendance des modèles.

L’approche de pondération développée par Sanderson et al. (2015) va en
ce sens en utilisant des poids qui sont le produit de deux composantes : 1)
la performance du modèle en climat historique, et 2) le caractère “ unique ”
de ce modèle par rapport aux autres dans l’ensemble. En appliquant cette
méthode, un modèle obtiendra un poids plus faible s’il montre une forte
différence par rapport au climat observé, et si l’information fournie par ce
dernier est fortement dupliquée dans l’ensemble. Cette méthode a été appli-
quée dans plusieurs études récentes (e.g. Knutti et al. 2017; Sanderson et al.
2017; Lorenz et al. 2018; Dalelane et al. 2018; Zhao et al. 2022). La métrique
d’unicité utilisée par cette approche permet également une certaine flexibi-
lité afin d’intégrer des ensembles multi-membres (comme le projet ClimEx ;
Leduc et al. 2019) aux ensembles multi-modèles (Merrifield et al., 2020).
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Chapitre 3

Objectifs

Les motivations pour pondérer un ensemble de modèles de climat sont
d’augmenter notre confiance dans les projections climatiques, d’obtenir une
meilleure représentation de l’incertitude, et potentiellement de réduire la
taille de l’ensemble afin d’en simplifier l’utilisation. Le présent projet a pour
objectif d’évaluer la faisabilité et l’intérêt d’appliquer une pondération à
l’ensemble de simulations climatiques utilisé par la DEH dans le contexte
d’Info-Crue. La réalisation de cet objectif repose sur les sous-objectifs sui-
vants :

1. Évaluer la capacité des modèles de climat (simulations brutes et scé-
narios post-traités) à reproduire les principales caractéristiques du
climat historique.

2. Identifier des métriques d’évaluation permettant de discriminer les
performances des modèles.

3. Analyser l’effet de combiner plusieurs métriques dans un même schéma
de pondération.

4. Quantifier l’impact des choix méthodologiques de la pondération sur
les projections climatiques
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Chapitre 4

Méthodologie

4.1 Description des données

L’ensemble de simulations climatiques (ESC) utilisé pour ce projet est
décrit dans le rapport de Rondeau-Genesse et Braun (2020). Cet ensemble
est composé de trois ensembles de simulations provenant de projets interna-
tionaux et connus sous les noms de CORDEX, CMIP5 et ClimEx. L’ESC
est composé de simulations qui utilisent deux scénarios d’émissions décrivant
l’évolution des concentrations atmosphériques de gaz à effet de serre dans le
futur, soit 116 simulations pour le scénario RCP8.5 et 63 pour le RCP4.5.
Cet ensemble, hautement hétérogène, est constitué de simulations de diffé-
rentes résolutions passant de ClimEx à 0.11° aux simulations des modèles
régionaux de CORDEX sur des grilles à 0.22° et 0.44°, jusqu’aux modèles
globaux de CMIP5 à plus basse résolution (entre 0.75° et 3.75°). Le schéma
de la figure 1 montre une classification hiérarchique de l’ESC, où nous voyons
les deux branches de scénarios d’émissions RCP à partir du centre se rami-
fier selon les modèles MGC utilisés, la réalisation du MGC (les réalisations
diffèrent par des conditions initiales seulement), le nom du MRC piloté, et le
domaine ou la résolution du MRC. À noter que les sorties de certains MGC
sont parfois utilisées directement, de sorte que les simulations en pourtour
du schéma peuvent provenir autant d’une simulation globale que régionale.

L’ESC illustré est disponible en deux versions, soit les sorties brutes des
modèles ainsi que celles ayant subi un post-traitement. Le post-traitement
utilisé (voir Rondeau-Genesse et Braun 2020) se base sur la méthode de cor-
rection univariée par quantile en utilisant le jeu de données de référence pro-
duit par Ressources naturelles Canada (NRCan Canada Daily ; Hutchinson
et al. 2009; McKenney et al. 2011). Ces données, ci-après nommées “données
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NRCan” ou observations, sont des observations aux stations interpolées à
l’aide de splines sur une grille à 10 km de résolution. Ces données sont égale-
ment utilisées comme référence pour évaluer les simulations climatiques dans
le cadre du présent rapport. Par construction, la méthode de post-traitement
ne tente pas de corriger les tendances de changements climatiques sur la pé-
riode historique, et préserve ces tendances simulées selon la sensibilité cli-
matique des différents modèles. Au niveau du traitement des extrêmes, la
méthode inclut un post-traitement paramétrique des queues de distributions
(Roy et al., 2023).

Les variables disponibles dans cet ensemble sont les températures mini-
males (tasmin) et maximales (tasmax) journalières de l’air à 2m ainsi que
la précipitation totale (pr). Afin d’alléger l’analyse, ce rapport se concentre
sur la température moyenne journalière (tmoy, obtenue par la moyenne de
tasmin et tasmax). Lors de la préparation de cet ensemble, les données de
toutes les simulations ont été extraites sur la province de Québec (Fig. 2).
Les comparaisons sont faites sur les grille de chaque modèle, les données de
référence ayant été interpolées au préalable.
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Figure 1 – Classification hiérarchique de l’ensemble de simulations clima-
tiques (ESC). Du centre vers les extrémités du diagramme : le choix du
scénario RCP, du MGC, du membre MGC, et s’il y a lieu du MRC et du do-
maine sur lequel il a été tourné. Pour les simulations MGC utilisées dans ce
projet sans mise à l’échelle dynamique par un MRC, l’attribut “globe” est uti-
lisé pour définir le domaine. Les 179 simulations climatiques formant l’ESC
sont représentées aux extrémités du diagramme et incluent CMIP5 (mauve),
CORDEX (rouge ; incluant des simulations supplémentaires du MRCC5 pro-
duites par Ouranos) et ClimEx (bleu).
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Figure 2 – Domaine d’extraction (gauche) et domaine d’analyse du Québec
méridional (droite) pour les données de l’ESC telles que représentées sur une
grille de modèle à 0.44° de résolution.

4.2 Traitement des données et statistiques clima-
tiques

Les données brutes et post-traitées de chaque simulation ont été traitées
en suivant les étapes suivantes. D’abord, les données sont extraites sur la
région du Québec méridional (voir Fig. 2) pour ensuite être moyennées spa-
tialement. Pour les différents ensembles de simulations (ClimEx, CORDEX,
CMIP5) ainsi que pour les observations sur grille, les statistiques climatiques
sont calculées sur 30 ans en utilisant les séries de moyennes annuelles ou sai-
sonnières pour la période de 1971 à 2000 1. Pour chaque série, la moyenne cli-
matologique, la variabilité interannuelle (écart-type temporel) et la tendance
historique de changement climatique (régression linéaire) sont calculées. Le
signal de changement climatique provient de la différence entre les périodes
future 2071-2100 et de référence 1981-2010, sous forme de delta (différence
absolue) pour la température et de changement relatif (%) pour la précipita-
tion. L’analyse se concentre sur les simulations suivant le scénario RCP8.5,
puisque ce dernier contient un plus grand nombre de simulations (voir la liste
des 40 modèles utilisant le scénario RCP8.5 à la table 2).

1. Les années 1995-1996 sont omises de l’analyse à cause de données manquantes dans
les données de référence utilisées pour le post-traitement.
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4.3 Calcul des poids basés sur les performances

Il existe différentes façons de calculer le poids (wi) des simulations en
fonction de diverses mesures de performance, ou de la capacité à reproduire
les observations. Dans ce rapport, deux fonctions de pondération sont com-
parées. La première consiste à convertir une mesure de performance en poids
à l’aide d’une fonction inverse (notée INV) inspirée de la méthode “Reliabi-
lity Ensemble Averaging” (Giorgi et Mearns, 2002; Tebaldi et al., 2005) et
décrite par l’équation suivante :

wi =
1

|Di|
(1)

oùDi, la mesure de performance, représente la différence entre la simulation i
et les observations pour une statistique climatique donnée, telles la moyenne
climatologique ou la pente de la tendance. Une grande différence pour la
simulation i correspond donc à un poids plus petit pour cette dernière.

La seconde méthode est basée sur une fonction exponentielle (notée EXP)
qui s’inspire de travaux plus récents (Sanderson et al., 2015, 2017; Knutti
et al., 2017; Lorenz et al., 2018; Brunner et al., 2020) et est décrite par
l’équation suivante :

wi = e
−
(

Di
σD

)2

(2)

où σD est un paramètre libre connu sous le nom de “rayon de similarité”
(Sanderson et al., 2015). Sa valeur correspond au seuil des différences Di

en deçà duquel deux simulations, ou une simulation et les observations, sont
considérées similaires. Puisque différentes approches existent afin d’attribuer
une valeur à σD (p. ex. Brunner et al. 2020; Merrifield et al. 2020), nous
évaluerons l’impact du choix de ce paramètre à la section 5.3.2. Pour ce
faire, nous proposons d’abord de définir une valeur de référence (notée σD⋆)
basée sur la variabilité interne du climat. La variabilité interne étant une
caractéristique intrinsèque du système climatique, cette approche permet de
donner un sens physique au rayon de similarité. Afin de calculer cette valeur,
l’ensemble ClimEx est tout indiqué puisqu’il permet de calculer directement
l’incertitude due à la variabilité interne (provenant des MCG) pour n’importe
quelle statistique climatique. Nous posons ici l’hypothèse que la variabilité
interne de l’ensemble ClimEx est représentative des autres modèles ainsi que
du système climatique réel. Il a d’ailleurs été montré par von Trentini et al.
(2020) que la variabilité interannuelle simulée par l’ensemble ClimEx est
comparable à d’autres grands ensembles régionaux et aux observations sur
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Figure 3 – Courbes de poids en fonction de la différence (D) pour la fonction
inverse de la différence (Éq. 1, notée INV) et la fonction exponentielle (Éq.
2, notée EXP) avec différentes valeurs pour le rayon de similarité σD.

le domaine de l’Europe. Le σD⋆ sera donc défini comme l’écart-type de la
différence entre des paires de membres de ClimEx, ce qui équivaut à la racine
carrée de deux multipliée par l’écart-type de la distribution des membres
(voir annexe A pour démonstration). Ainsi, nous définissons la valeur de
référence comme :

σD⋆ =
√
2 σIV (3)

où σIV est l’écart-type entre les membres de l’ensemble ClimEx pour une
statistique climatique donnée (p. ex. moyenne climatologique). La figure 3
montre des exemples de courbes de poids obtenues à partir des équations
(1) et (2), où différentes valeurs de rayon de similarité sont utilisées pour
la méthode EXP. Plus le rayon de similarité est grand, plus la fonction de
pondération attribuera des poids uniformes entre les modèles.

Il est possible de généraliser l’équation (2) en combinant plusieurs mé-
triques d’évaluation. Si nous redéfinissons le terme Di comme une distance
généralisée selon K dimensions (soit la différence entre la simulation i et les
observations pour K métriques d’évaluation), ce terme peut s’écrire comme :
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D2
i

σ2D
=

K∑
k=1

D
(k)2
i

σ
(k)2
D

(4)

où σ(k)D est le rayon de similarité associé à chaque métrique. En remplaçant (4)
dans (2), la transformation vers une distance généralisée équivaut à combiner
par multiplication les poids de l’équation (2) pour K métriques comme :

wi = e

D
(1)2
i

σ
(1)2
D × e

D
(2)2
i

σ
(2)2
D × ... × e

D
(K)2
i

σ
(K)2
D (5)

où wi doit être renormalisé avant d’être appliqué à un ensemble de modèles
de climat.

Afin de combiner de manière équitable plusieurs métriques à l’aide de
l’équation (4), Knutti et al. (2017) suggèrent d’abord de normaliser les D(k)

i

en utilisant la distance médiane entre les différents modèles et la référence,
et par la suite d’appliquer un rayon de similarité qui soit commun à toutes
les métriques. En utilisant l’approche du modèle parfait pour pondérer les
projections climatiques, Lorenz et al. (2018) montrent qu’une telle norma-
lisation ainsi qu’un rayon de similarité d’environ 0.5 font en sorte que la
projection future dans la référence tombera dans l’intervalle de confiance
entre les 10e et 90e percentiles 80% du temps. Dans le contexte du présent
rapport où différents rayons de similarité sont comparés, nous choisissons
d’intégrer le facteur de normalisation (distance médiane) à notre définition
du σ(k)D , celui-ci pouvant être redéfini comme :

σ
(k)
D = ψD ×D

(k)
50 (6)

où ψD ≈ 0.5 représente le rayon de similarité (noté σD dans Knutti et al. 2017
et Lorenz et al. 2018), et D50

(k) la médiane des différences venant normaliser
la métrique le D(k)

i . Différentes valeurs de ψD seront utilisées dans l’analyse
de la combinaison des métriques à la Sect. 5.3.4.
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Chapitre 5

Résultats

5.1 Évaluation des performances

Dans cette section, les capacités des modèles à reproduire les principales
caractéristiques du climat historique pour les variables de base (température
de l’air près de la surface et précipitations totales), soit le cycle annuel,
les moyennes saisonnières, la variabilité interannuelle et les tendances, sont
évaluées. Tant les simulations brutes que post-traitées sont comparées aux
observations.

5.1.1 Cycle annuel

Pour débuter l’analyse, nous comparons aux données NRCan le cycle
annuel pour un sous-ensemble de simulations afin d’alléger les figures, soit en
utilisant 10 simulations de CMIP5 et CORDEX et les 50 membres de ClimEx.
Les 10 simulations ont été choisies afin de représenter un échantillonnage de
l’effet du MGC, de la différence entre deux résolutions et de la différence
entre deux MRCs. Sur la figure 4, le cycle annuel des données brutes montre
des écarts par rapport aux observations pour les moyennes mensuelles des
précipitations et de la température. Les mêmes cycles pour les données post-
traitées (Fig. 5) sont plus semblables aux observations, montrant l’efficacité
de la correction par le post-traitement. Les différences entre les courbes post-
traitées est de l’ordre de la variabilité interne représentée par l’écart entre
les membres de l’ensemble ClimEx.
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Figure 4 – Cycle annuel de la précipitation (haut) et la température (bas)
pour la période 1971-2000, données brutes.
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Figure 5 – Cycle annuel de la précipitation (haut) et la température (bas)
pour période 1971-2000, données post-traitées.
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5.1.2 Biais saisonnier

Le biais saisonnier du cycle annuel montre l’écart entre les simulations
et les observations en période de référence. Les résultats sont présentés pour
toutes les simulations historiques de l’ESC en séparant les différents en-
sembles (ClimEx, CORDEX, CMIP5) pour la précipitation (Fig. 6) et la
température moyenne (Fig. 7).

Pour la précipitation, le biais est généralement positif pour les données
brutes et près de zéro pour les données post-traitées. L’étendue des distri-
butions des erreurs pour les données brutes représente l’incertitude due à
l’utilisation de différents modèles climatiques pour les ensembles CORDEX
et CMIP5, tandis que l’étendue de la distribution de ClimEx montre l’am-
pleur de la variabilité interne du climat telle que simulée par cet ensemble.
Pour les données post-traitées, l’étendue de la distribution de ClimEx est
préservée après l’application du post-traitement, celui-ci étant fait à l’échelle
de l’ensemble et non des simulations individuelles. Les distributions post-
traitées de CORDEX et CMIP5 deviennent similaires à celle de ClimEx
après post-traitement. Les mêmes conclusions s’appliquent à la température
moyenne.

En comparant l’étendue des distributions de biais obtenues dans les cli-
matologies saisonnières entre les simulations de ClimEx avec l’étendue des
biais provenant de différents modèles, ces résultats permettent de conclure
que l’incertitude entre les modèles est en général beaucoup plus grande que
la variabilité interne dans le cas des données brutes. Ceci suggère donc que
les différences de performances entre les modèles peuvent être discriminées
de manière assez robuste pour les données brutes, et donc que ces climato-
logies saisonnières pourraient potentiellement être utilisées dans un schéma
de pondération basé sur les performances.
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Figure 6 – Biais saisonnier de la précipitation pour la période 1971-2000
pour les saisons hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne
(SON), pour les données brutes (gauche) et post-traitées (droite).
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Figure 7 – Biais saisonnier de la température moyenne 1971-2000 pour les
saisons hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne (SON), pour
les données brutes (gauche) et post-traitées (droite).
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5.1.3 Variabilité interannuelle

Afin d’évaluer la variabilité interannuelle simulée, nous comparons d’abord
les séries de moyennes annuelles de précipitation et température moyenne
sur la période historique de 30 ans pour les 10 simulations choisies pré-
cédemment, ClimEx et les observations avec les simulations brutes, Fig. 8
et les données post-traitées, Fig. 9. Les deux figures montrent que le post-
traitement réduit les biais tout en préservant la forme générale des séries
temporelles.

Les figures 10 et 11 montrent le rapport des écarts types des séries de
moyennes saisonnières entre toutes les simulations de l’ensemble et les ob-
servations, pour les précipitations et la température respectivement. Pour
la précipitation, l’amplitude de la variabilité interannuelle des simulations
brutes est généralement plus grande que celle des observations tandis que les
centres des distributions des données post-traitées se rapprochent du rap-
port de valeur unitaire. Le post-traitement ne corrige toutefois pas la varia-
bilité interannuelle de manière systématique. Pour la température (Fig. 11),
la variabilité interannuelle des simulations brutes et post-traitées se situe
généralement autour de 1. Nous pouvons aussi constater une amélioration
limitée au niveau du centre des distributions qui se rapproche de 1 après post-
traitement. Finalement, tant pour la température que les précipitations, la
plage couverte par les distributions est peu affectée par le post-traitement et
reste de l’ordre de la variabilité interne de ClimEx.

En somme, ces résultats montrent que le post-traitement corrige par-
tiellement la variabilité interannuelle dans les simulations. De plus, puisque
les écarts de performances entre les différents modèles de climat (ensembles
CORDEX et CMIP5) couvrent une plage similaire aux différences dues à
la variabilité interne, l’évaluation de la variabilité interannuelle reste une
métrique offrant peu de robustesse pour discriminer les performances des
modèles.
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Figure 8 – Série annuelle de la précipitation (haut) et la température
moyenne (bas) pour 1971-2000, données brutes.
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Figure 9 – Série annuelle de la précipitation (haut) et la température
moyenne (bas) pour 1971-2000, données post-traitées.
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Figure 10 – Variabilité interannuelle de la moyenne saisonnière de la pré-
cipitation en hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne (SON)
pour 1971-2000, données brutes (gauche) et post-traitées (droite).
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Figure 11 – Variabilité interannuelle de la moyenne saisonnière de la tem-
pérature moyenne en hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne
(SON) pour 1971-2000, données brutes et post-traitées.

40



5.1.4 Tendance de changement climatique

La capacité des modèles climatiques à reproduire les tendances associées
au changement climatique historique est évaluée dans cette section. Puisque
par construction, la méthode de post-traitement appliquée aux simulations
préserve les tendances, seules les données brutes sont présentées dans cette
section.

Les tendances historiques de changement climatique sont calculées à
l’échelle saisonnière pour les différents ensembles de simulations et les ob-
servations (données sur grille NRCan). Pour les tendances de précipitation
(Fig. 12), les modèles surestiment généralement la tendance observée (ligne
rouge) pour les saisons d’hiver et printemps, tandis qu’un biais majoritaire-
ment négatif est observé en été et automne. Pour la température (Fig. 13),
les tendances observées sont sous-estimées en hiver et au printemps tandis
qu’un biais positif apparaît en été. Pour l’automne, le biais dans la tendance
est généralement près de zéro. Les figures 28 et 29 en annexe B montrent les
mêmes résultats que sur les figures 12 et 13 mais sous forme de différences
par rapport aux observations.

Si l’on compare la dispersion due à la variabilité interne entre les estimés
de tendances dans l’ensemble ClimEx avec la dispersion entre les modèles
de CORDEX et CMIP5, la variabilité interne semble représenter la majeure
partie de l’incertitude inter-modèle. L’incertitude considérable due à la varia-
bilité interne sur le calcul des tendances simulées suggère que les tendances
observées ne peuvent être uniquement attribuées au forçage de l’augmen-
tation des concentrations de gaz à effet de serre dans l’atmosphère, mais
contiennent également une part importante de variabilité interne. Puisque
par construction, les simulations des modèles globaux de climat de cet en-
semble ne sont pas contraintes de reproduire l’évolution de la variabilité
naturelle observée (p. ex. au niveau de la circulation atmosphérique et océa-
nique), les simulations utilisées ici peuvent difficilement être évaluées sur
la base de tendances fortement influencées par la variabilité interne. Ceci
suggère donc que la présente évaluation des tendances simulées doit être in-
terprétée avec de fortes réserves, et ne permet pas de distinguer de manière
robuste les performances entre les modèles de manière robuste.
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Figure 12 – Tendance de changement climatique sur la période 1971-2000
(colonne de gauche) et le biais par rapport aux observations (colonne de
droite) pour la précipitation pour les saisons hiver (DJF), printemps (MAM),
été (JJA) et automne (SON), données brutes. La tendance calculée à partir
des observations est donnée par la ligne rouge.
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Figure 13 – Tendance de changement climatique sur la période 1971-2000
(colonne de gauche) et le biais par rapport aux observations (colonne de
droite) pour la température moyenne pour les saisons hiver (DJF), printemps
(MAM), été (JJA) et automne (SON), données brutes. La tendance calculée
à partir des observations est donnée par la ligne rouge.
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5.2 Pondération a priori

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes simples pour pon-
dérer un ensemble de projections climatiques. Ces méthodes de pondération,
dites a priori, consistent en des méthodes de sélection de modèles basées
strictement sur nos connaissances quant à la composition de l’ensemble, par
exemple les noms et types de modèles utilisés ou leur résolution. Les mé-
thodes de pondération a priori ne tiennent donc pas compte des résultats des
modèles et de leurs performances telles que décrites à la section précédente.
Une méthode de pondération spécifiquement basée sur les performances des
modèles sera décrites à la section 5.3.

5.2.1 Méthodes de sélection des modèles

Les méthodes de pondération a priori choisies sont les suivantes :
— Un modèle un vote uniforme, aussi appelée démocratie des mo-

dèles, cette méthode implique que chaque modèle a un poids équi-
valent de 1. Pour les modèles ayant produit des simulations multi-
membres, chaque membre compte pour une fraction totale de un, par
exemple ClimEx où chaque membre vaudra 1/50. Il est à noter que
nous utilisons ici, par simplicité, le nom du modèle et de son centre
comme critère pour définir un modèle. Par exemple, le Modèle ré-
gional canadien du climat (MRCC5) sera considéré comme deux mo-
dèles distincts lorsqu’il utilisé par Ouranos ou l’Université du Québec
à Montréal (UQAM). Certaines différences (bien que mineures) sont
connues dans les configurations utilisées par les deux centres.

— Un modèle un vote binaire, est une variante de l’approche pré-
cédente de la démocratie des modèles où nous utilisons seulement le
premier membre de chaque MGC, et la grille de plus haute résolution
pour les MRC.

— Un centre, un vote, aussi appelée démocratie institutionnelle (Le-
duc et al., 2016), consiste à donner un poids égal à chaque centre de
modélisation représenté dans l’ensemble. Cette approche est implé-
mentée ici en n’utilisant qu’un seul modèle par centre, soit en donnant
prépondérance à une simulation régionale ou au modèle supérieur en
complexité.

— Sélection par la résolution : Lorsque la résolution spatiale est im-
portante pour une application donnée, il peut être utile de considérer
cette caractéristique comme critère de sélection des modèles. Or, il
est important de noter que les modèles de climat ont généralement
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une “résolution effective”, plus basse que leur résolution nominale (c.-
à-d. telle que définie par la grille du modèle), qui est notamment dû à
l’application de filtres qui limitent le développement d’instabilités nu-
mériques. Les études proposent différents estimés pour la résolution
effective, soit entre 2.7 et 8 fois la résolution nominale de la grille du
modèle (Klaver et al., 2020; Skamarock, 2004; Abdalla et al., 2013).
Dans le cadre d’Info-Crue, les bassins versants utilisés en hydrologie
ont des superficies qui se situent entre 69 et 42,657 km2, ce qui cor-
respond approximativement à des longueurs d’échelle de 8 à 207 km.
Assumant une résolution effective de cinq fois la résolution nominale,
la distance entre deux points de grille du modèle devrait être d’au plus
1.6 à 41 km, respectivement, afin de modéliser physiquement une va-
riabilité spatiale sur de telles régions. Nous constatons que seuls les
modèles régionaux de l’ensemble (dont les résolutions sont de 0.12°,
0.22° et 0.44°) sont en mesure de fournir une information spatiale adé-
quate pour les plus grands bassins, tandis que les plus petits bassins
ne sont représentés par aucun modèle dans l’ensemble. La figure 14
montre le nombre de simulations dans l’ensemble pour une surface
donnée en km2, en utilisant des seuils de résolution de 1, 2 et 5 fois
la résolution nominale des modèles. Dans ce chapitre, nous utilisons
par simplicité un seuil de ∆x = 100 km, permettant de représenter la
variabilité spatiale (à 5 fois la résolution nominale) sur une zone de
250,000 km2.

— Sélection par ensemble : Nous ajoutons finalement une méthode
de sélection par ensemble, soit ClimEx, CORDEX et CMIP5.
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Figure 14 – Nombre de simulations dans l’ensemble ayant une résolution
égale ou plus fine que 1∆x, 2∆x et 5∆x pour une surface donnée en km2.
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5.2.2 Sensibilité du changement climatique à la méthode de
sélection

Dans cette section, le signal de changement climatique de la moyenne
saisonnière de la précipitation en fonction de celui de la température est
montré sous forme de diagrammes de dispersion pour la période 2071-2100
par rapport à 1981-2010 selon le scénario RCP8.5. Les méthodes de pondé-
ration a priori précédemment décrites sont utilisées pour calculer la moyenne
d’ensemble des deltas. Les différentes méthodes de pondération a priori pré-
cédemment décrites sont utilisées pour calculer la moyenne d’ensemble des
deltas à partir des données brutes uniquement afin d’alléger le rapport (Fig.
15.

Pour la température, la moyenne d’ensemble de ClimEx (point rouge)
montre le plus grand changement pour toutes les saisons, tandis que l’en-
semble CORDEX (point kaki) a généralement le delta le plus faible. Il est
à noter que la sélection par rapport à la résolution (point bleu) inclut les
simulations de ClimEx, CORDEX et un MGC, et donc ce point tend à se
rapprocher de ClimEx et ses 50 membres. En combinant la méthode un
modèle un vote avec la sélection par rapport à la résolution, le point bleu
devrait donc se rapprocher du point kaki. Pour les précipitations, l’ensemble
ClimEx (point rouge) montre le changement le plus important en hiver et le
plus faible dans les autres saisons. La méthode un modèle un vote (en vert) se
situe dans les changements les plus petits (importants) pour la température
(précipitations) pour presque toutes les saisons. En résumé, l’écart entre les
méthodes oscille en deçà de 1.6°C pour la température selon les saisons, et
en deçà de 10% pour la précipitation.

Il est important de noter que malgré des hypothèses fortes dans la sé-
lection a priori des modèles, l’impact sur le signal de changement clima-
tique moyen reste somme toute modéré. Ce faible impact s’explique notam-
ment par le grand nombre de simulations utilisées et sélectionnées selon les
différentes méthodes. Donc, dans une situation où un petit échantillon de
simulations serait utilisé, la moyenne pondérée et autres statistiques d’en-
semble pourraient être fortement influencées par ces hypothèses de sélection.
Afin de mettre en perspective l’impact de la sélection des simulations sur les
moyennes d’ensemble, la figure 30 en annexe B propose une analyse des simu-
lations individuelles associées aux ensembles CORDEX, ClimEx et CMIP5.
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Figure 15 – Delta saisonnier en 2071-2100 par rapport à 1981-2010 pour
différentes méthodes de pondération pour les saisons hiver (DJF), printemps
(MAM), été (JJA) et automne (SON), selon RCP 8.5, données brutes.
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5.3 Pondération a posteriori

À la lumière des résultats de la section 5.1 où les variables simulées par les
modèles sont bien corrigées par le post-traitement dans le cas des moyennes
climatologiques, corrigées partiellement pour la variabilité interannuelle, ou
inchangées pour les tendances, les données post-traitées ne permettent pas
de discerner des écarts notables de performances entre les modèles. Pour
cette raison, seules les données brutes des modèles seront utilisées pour la
pondération basée sur les performances.

Dans cette section, nous analysons certains des concepts sous-jacents à
la construction d’un schéma de pondération basé sur les performances des
modèles. Plus précisément, nous allons évaluer la sensibilité d’un schéma de
pondération typique à certains de ses paramètres incertains, dont les valeurs
permises devraient normalement être circonscrites en fonction de l’applica-
tion où est utilisée la pondération. Parmi ces paramètres, notons d’abord
le choix de la fonction de pondération elle-même (Sect. 5.3.1), l’ajustement
paramétrique de la fonction de pondération (Sect. 5.3.2), la sélection des
métriques d’évaluation des modèles (Sect. 5.3.3), et la combinaison de ces
métriques en une valeur de poids par modèle (Sect. 5.3.4). Nous évaluons
ensuite l’impact de ces facteurs sur la moyenne d’ensemble des projections
climatiques (Sect. 5.3.5), et terminerons avec une discussion sur la possiblité
d’appliquer des métriques globales pour contraindre les projections régionales
(Sect. 5.3.6).

Afin de nous guider dans l’évaluation du schéma de pondération, les
sections 5.3.1 à 5.3.4 utilisent l’approche du modèle parfait. Le principe de
cette approche consiste à utiliser plusieurs simulations (membres) d’un même
modèle comme des pseudoréférences. Nous utiliserons à tour de rôle les 50
membres de l’ensemble ClimEx comme des pseudoréférences pour évaluer
les simulations des autres modèles en climat historique. Ceci permettra de
quantifier la robustesse du schéma de pondération par rapport à la variabilité
interne, une source d’incertitude intrinsèque au système climatique.

5.3.1 Choix de la fonction de pondération

Tel qu’indiqué en introduction, différentes méthodes existent dans la lit-
térature pour obtenir des poids à partir de mesures de performance des mo-
dèles. Puisque l’utilisation d’une méthode plutôt qu’une autre est un choix
subjectif, nous analysons dans cette section la sensibilité des poids obtenus
à partir du choix entre deux fonctions de pondération connues dans la litté-
rature, soit les fonctions INV et EXP décrites à la section 4.3 (Éq. 1 et 2,
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respectivement).
La figure 16 montre les poids calculés pour chaque simulation indivi-

duelle, mais rassemblés pour chaque modèle (voir Tab. 2 en annexe C). Les
deux panneaux montrent les poids obtenus en utilisant les fonctions INV et
EXP, pour la moyenne climatologique de la température en hiver en utili-
sant tous les membres de ClimEx comme des pseudoréférences (donc pour
un modèle n’ayant qu’un seul membre, 50 valeurs de poids sont affichées). La
répartition des poids est similaire entre les deux fonctions du point de vue
du rang des simulations selon leurs performances relatives, c’est-à-dire : plus
le biais d’une simulation par rapport à la référence est petit, plus son poids
est grand. Cependant, la distribution entre les poids des simulations est très
différente selon la méthode utilisée. Pour la fonction INV, nous remarquons
un écart plus grand entre les poids d’un nombre restreint de modèles qui
dominent et le reste de l’ensemble. Pour EXP, un plus grand nombre de
modèles montrent des simulations avec des poids dominants. Les poids sont
donc mieux répartis entre les modèles pour la fonction EXP en comparaison
avec la fonction INV.

Un point important à noter est la plage des valeurs de poids couverte
par les membres de ClimEx. Puisque les membres de ClimEx sont utilisés à
tour de rôle comme des pseudoréférences, il serait raisonnable de s’attendre
à ce les membres de ce modèle obtiennent des poids généralement élevés
par rapport aux simulations des autres modèles. Or, le fait que certains
membres de ClimEx aient des poids élevés dans certains cas, et des valeurs
pratiquement nulles dans d’autres cas, peut paraître contre-intuitif. Comme
nous allons le voir dans les prochaines sections, un ajustement du paramètre
de la fonction de poids (σD) peut permettre de réduire la dispersion des poids
associés aux 50 membres du modèle de référence, cette dispersion étant due
à l’effet de la variabilité interne sur la référence. Contrairement à INV, la
fonction EXP permet de tenir compte de cette variabilité à l’aide du rayon de
similarité σD, son paramètre ajustable, permettant de borner les variations
de poids lorsque la différence modèle-référence varie à l’intérieur de ce rayon.
De plus, la fonction INV fait tendre le poids vers l’infini lorsque le biais tend
vers zéro (voir Fig. 3). Le manque d’un paramètre d’ajustement pour tenir
compte de la variabilité interne ainsi que la discontinuité de la fonction INV
sont les raisons qui motivent l’utilisation de la fonction EXP dans la suite
de ce rapport.
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Figure 16 – Poids calculés selon les fonctions INV (haut) et EXP (bas)
pour la température moyenne sur la période 1971-2000 pour la saison hiver
(DJF), en utilisant à tour de rôle les 50 membres de ClimEx comme des
pseudoréférences. La fonction EXP utilise la valeur de référence σD⋆ pour
son paramètre σD. Données brutes.
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5.3.2 Ajustement de la fonction de pondération

Comme mentionné à la section 4.3, la quantité σD dans la fonction EXP
est un paramètre libre. Le rôle de ce paramètre est primordial car il permet
d’ajuster le niveau d’intensité associé à la pondération. Tel que montré sur
la figure 3, une petite valeur de σD correspond à restreindre l’attribution de
poids élevés seulement aux modèles très proches de la référence. À l’inverse,
une grande valeur de σD mène à des poids de plus en plus équivalents entre
les modèles, et à un ensemble (trop) démocratique ne tenant pas compte
des différences entre les performances de modèles. Déterminer la valeur de
σD, et donc le niveau d’intensité de la fonction de pondération, repose sur
un choix subjectif, par exemple en choisissant de préserver 80% des modèles
dans l’intervalle de confiance (Lorenz et al., 2018). Nous pouvons également
guider le choix de σD à partir de deux hypothèses sur la sélection des mé-
triques, soit 1) les métriques d’évaluation des modèles sont robustes (c.-à-d.
peu influencées par la variabilité interne), et 2) les métriques sont fiables
pour contraindre l’incertitude des projections futures. Dans les prochaines
sections, nous nous concentrons sur la première hypothèse de sélection des
métriques, tandis que la seconde sera abordée à la section 5.3.6.

La figure 17 montre les poids calculés en utilisant la fonction EXP pour la
moyenne climatologique de la température en hiver en utilisant les membres
de ClimEx comme des pseudoréférences pour différentes valeurs de σD, soit
σD⋆ (déjà présenté à la figure 16, panneau inférieur), 2σD⋆, 5σD⋆ et 10σD⋆,
où σD⋆ est la valeur de référence correspondant à l’effet de la variabilité
interne sur la différence entre deux membres de ClimEx (voir Sect. 4.3).
Pour σD = σD⋆, les poids obtenus sont pratiquement nuls pour environ
la moitié des modèles, tandis que les poids se situent entre 0 et 0.07 pour
les autres modèles, montrant une grande variabilité selon le membre ClimEx
choisi comme référence. En comparant avec les trois autres panneaux, on voit
que l’écart diminue entre les poids des différents modèles, ainsi qu’entre les
poids des membres d’un même modèle. Pour 10σD⋆, certaines variations sont
toujours visibles entre les poids des différents modèles même si les valeurs se
situent généralement en dessous de 0.01.

Les figures 18 et 19 sont similiaires à la figure 17, mais pour la variabilité
interannuelle et les tendances historiques. Dans les deux cas, la convergence
vers un ensemble démocratique (c.-à-d. avec des poids pratiquement égaux
pour tous les modèles) est plus rapide que pour la moyenne climatologique
(Fig. 17). Il est aussi intéressant de remarquer que la convergence vers l’en-
semble démocratique est un peu plus rapide pour les tendances que pour
la variabilité interannuelle. Ce résultat valable pour d’autres saisons et va-

52



riables. Sur la figure 20, nous montrons les poids calculés pour la température
en hiver (gauche) et en été (droite), pour la moyenne climatologique (haut),
la variabilité interannuelle (centre) et la tendance (bas), en utilisant une va-
leur commune de σD = 3σD⋆. Pour les deux saisons, nous voyons que la
variabilité des poids entre les différents modèles est la plus grande pour la
moyenne climatologique, et la plus petite pour la tendance. Pour la tendance,
les différents modèles ont un poids à peu près égal en moyenne. Ce résultat
est également reproduit pour la précipitation en été et hiver (Fig. 21). Une
hypothèse pour expliquer ce résultat est que les poids des modèles deviennent
équivalents (en moyenne) lorsque la variabilité interne est comparable à l’in-
certitude inter-modèle. Pour vérifier cette hypothèse, nous avons calculé le
rapport entre ces deux sources d’incertitude :

Γ =
σIV
σIM

(7)

où σIV représente l’écart-type entre les valeurs obtenues (moyennes climato-
logiques, variabilité interannuelle ou tendances) pour les membres de ClimEx
et σIM l’écart-type inter-modèle (en utilisant le premier membre de chaque
modèle). Ces valeurs sont calculées pour la moyenne climatologique, la varia-
bilité interannuelle et la tendance sur chaque panneau des figures 20 et 21.
En comparant les trois valeurs de Γ pour chaque variable et les quatre saisons
(voir Tab. 1), le rapport est en effet toujours le plus petit pour la moyenne
climatologique et le plus grand pour la tendance. En d’autres termes, plus la
variabilité interne représente une grande proportion de l’incertitude entre les
modèles, plus les modèles tendront à obtenir des poids égaux en moyenne.
Il en résulte que σD doit être choisi en fonction de la variabilité interne et
de l’incertitude inter-modèle. Considérer les deux sources d’incertitude pour
guider le choix de σD permet d’évaluer l’hypothèse de robustesse dans la
sélection des métriques, permettant ainsi de pouvoir discerner un cas non
robuste où l’incertitude est dominée par de la variabilité interne (comme
pour les tendances) de celui d’une grande incertitude par rapport à la varia-
bilité interne (moyennes climatologiques) où il est possible de discriminer les
performances entre les modèles.
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Table 1 – Valeurs de Γ (Éq. 7) représentant le rapport entre l’écart-type
de l’ensemble ClimEx et l’écart-type multi-modèle (un membres par modèle,
voir Tab. 2) pour deux variables (Tmoy et Pr), trois statistiques climatiques
(moyenne climatologique (climato.), variabilité interannuelle (VIA) et ten-
dance) et quatre saisons.

Variable Statistique ΓDJF ΓMAM ΓJJA ΓSON

Tmoy climato. 0.19 0.17 0.1 0.12
Tmoy VIA 0.72 0.88 0.73 0.77
Tmoy tendance 1.43 1.34 0.88 1.12
Pr climato. 0.24 0.24 0.21 0.22
Pr VIA 0.68 0.82 0.92 0.86
Pr tendance 1.22 0.83 1.12 0.95

À la lumière de ces résultats, le choix subjectif d’attribuer une valeur
à σD peut avoir un impact significatif sur les résultats. Plus sa valeur est
petite, plus on tend à attribuer une surconfiance dans un petit nombre de
modèles. Dans ce cas, le résultat de l’ensemble pondéré peut être hautement
variable tout dépendant des modèles retenus. À l’opposé, une grande valeur
de σD rend l’ensemble pondéré moins sensible à la référence et à la variabilité
interne, mais à la limite rend également la pondération inefficace puisqu’elle
revient alors au statu quo de la démocratie des modèles, c’est-à-dire : aucune
pondération.
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Figure 17 – Poids calculés pour la moyenne climatologique de la tempéra-
ture moyenne en hiver (DJF) en utilisant à tour de rôle les 50 membres de
ClimEx comme des pseudoréférences. La valeur de σD est variée selon 1σD⋆,
2σD⋆, 5σD⋆ et 10σD⋆.
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Figure 18 – Poids calculés pour la variabilité interannuelle de la tempéra-
ture moyenne en hiver (DJF) en utilisant à tour de rôle les 50 membres de
ClimEx comme des pseudoréférences. La valeur de σD est variée selon 1σD⋆,
2σD⋆, 5σD⋆ et 10σD⋆.
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Figure 19 – Poids calculés pour la tendance historique de la température
moyenne en hiver (DJF) en utilisant à tour de rôle les 50 membres de ClimEx
comme des pseudoréférences. La valeur de σD est variée selon 1σD⋆, 2σD⋆,
5σD⋆ et 10σD⋆.
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Figure 20 – Poids calculés pour la moyenne climatologique (haut), la varia-
bilité interannuelle (centre) et la tendance historique (bas) de la température
moyenne en hiver (DJF, gauche) et été (JJA, droite) en utilisant à tour de
rôle les 50 membres de ClimEx comme des pseudoréférences. La valeur de
σD est fixée à 3σD⋆. Les modèles distribués sur l’axe horizontal apparaissent
dans le même ordre qu’à la table 2.
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Figure 21 – Poids calculés pour la moyenne climatologique (haut), la varia-
bilité interannuelle (centre) et la tendance historique (bas) des précipitations
en hiver (DJF, gauche) et été (JJA, droite) en utilisant à tour de rôle les
50 membres de ClimEx comme des pseudoréférences. La valeur de σD est
fixée à 3σD⋆. Les modèles distribués sur l’axe horizontal apparaissent dans
le même ordre qu’à la table 2.
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5.3.3 Sélection des métriques de performance

Comme nous l’avons vu précédemment, la sélection de plusieurs mé-
triques d’évaluation des modèles pour utilisation dans la formule de pon-
dération (Éq. 4) est, tout comme le choix de la fonction de pondération
elle-même et l’ajustement de son rayon de similarité, un choix subjectif.
D’un côté, il peut être justifié d’utiliser un grand nombre de métriques afin
d’évaluer le comportement des modèles selon plusieurs perspectives, et ainsi
tenter d’identifier les “meilleurs modèles” de manière générale. D’un autre
côté, il peut être tout autant justifié d’utiliser un nombre plus restreint de
métriques, mais qui sont directement reliées au contexte d’application de
la pondération. Dans le présent rapport, le nombre de métriques analysées
correspond à :

Nmetriques = Nvariables ×Nsaisons ×Nstats = 2× 4× 3 = 24 (8)

où le nombre de métriques est égal au produit du nombre de variables (2, tem-
pérature de surface et précipitations totales), de saisons (4), et de statistiques
climatiques (3, soit la moyenne climatologique, la variabilité internannuelle
et la tendance historique). Nous allons maintenant évaluer l’effet de combiner
plusieurs métriques d’évaluation sur les poids résultants. Pour ce faire, nous
utiliserons seulement les métriques basées sur les moyennes climatologiques
pour les deux variables et les quatre saisons, puisque ces métriques sont gé-
néralement peu influencées par la variabilité interne, et donc plus robustes
comparativement à la variabilité interannuelle et aux tendances historiques.

5.3.4 Combinaison des métriques

Tel qu’indiqué précédemment, nous retenons huit métriques de perfor-
mance pour analyser l’impact de la combinaison de plusieurs métriques dans
le calcul des poids, soit les biais dans les moyennes climatologiques saison-
nières pour la température et la précipitation. Il est à noter que ces huit
indicateurs de performance pourraient être combinés de différentes manières
selon le type d’application, un aspect qui n’est pas évalué dans le cadre de
ce rapport.

La figure 22 montre la sensibilité des poids lorsqu’on augmente le nombre
de métriques de performance en utilisant à tour de rôle les 50 membres de
ClimEx comme des pseudoréférences. Sur les huit panneaux de la figure, le
calcul des poids est effectué d’abord par rapport à la température en in-
cluant les saisons une à une, c’est à dire hiver seulement (une métrique),
hiver et printemps (deux métriques), hiver-printemps-été (trois métriques),
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les quatre saisons (quatre métriques), et ainsi de suite en ajoutant les quatre
saisons pour la précipitation. À noter que pour chaque panneau, les mé-
triques utilisées ont la même importance relative dans le calcul des poids,
et ces derniers sont renormalisés après combinaison avec l’équation (5). À
chaque étape, nous pouvons remarquer que les poids de certains modèles
diminuent tandis que d’autres augmentent. Donc, pour un modèle se mon-
trant très différent de la référence dans plusieurs métriques, son poids global
diminuera rapidement au fur et à mesure que les métriques sont combinées.
Nous pouvons aussi remarquer que certains modèles tendent à préserver un
poids élevé au fil des combinaisons. Pour quatre métriques, il est intéressant
de noter que les quatre modèles régionaux se démarquant par des poids plus
élevés sont (de gauche à droite, en rouge) : CRCM5-UQAM, CanRCM4,
RCA4 et CRCM5-Ouranos, tous pilotés par CanESM2. À huit métriques,
seuls CRCM5-UQAM et CRCM5-Ouranos survivent à la combinaison des
métriques. Notons aussi que le pic associé à CRCM5-Ouranos est le plus
près de celui de ClimEx, et correspond également à la configuration la plus
proche (seuls les membres de CanESM2 et la taille du domaine régional dif-
fèrent). Dans sa configuration actuelle (ψD = 1, voir éq. (6)), cette méthode
permet d’identifier les modèles globalement les plus près de la référence, et
de voir cette conclusion se renforcer au fur et à mesure que davantage de
métriques sont combinées.

Les figures 22, 23 et 24 montrent exactement le même calcul, mais avec
des valeurs de ψD = 1, 2 et 4, respectivement. Pour ψD = 2 et huit métriques,
une quinzaine de modèles obtiennent des poids significatifs. À partir de ψD =
2, la convergence est aussi beaucoup plus lente. Il est intéressant de noter
que pour huit métriques, à ψD = 4, l’écart entre les poids des membres de
ClimEx est d’environ ±10%, tandis que ces variations sont de ±30% pour
ψD = 2, et d’environ ±100% pour ψD = 1. Ainsi, une grande valeur de σD
permet de contraindre les poids des membres d’un même modèle à l’intérieur
d’un intervalle restreint (comme attendu puisqu’ils sont équivalents), mais
ajoute également du poids à des modèles plus éloignés de la référence.

La figure 25 résume ces résultats en montrant les poids cumulés des mo-
dèles de l’ensemble (un membre par modèle) en ordre décroissant de valeur
de poids. Les poids cumulés sont montrés en fonction de la combinaison des
huit métriques de moyennes climatologiques (couleur des courbes) et pour
différentes valeurs de ψD (les quatre panneaux). Chaque courbe peut être in-
terprétée comme le nombre de meilleurs modèles qui dominent le poids total
de l’ensemble. Les courbes pleines correspondent à la moyenne des courbes
obtenues en utilisant les membres de ClimEx comme des pseudoréférences,
tandis que les courbes pointillées représentent le même calcul en utilisant le
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jeu de données sur grille de NRCan comme référence.
Pour ψD = 0.5, les résultats obtenus selon l’approche du modèle parfait

(courbes pleines) montrent que l’utilisation d’une seule métrique (climatolo-
gie de la température en hiver) implique qu’environ vingt modèles permettent
de représenter le poids total de l’ensemble, tandis que pour trois ou quatre
métriques, environ dix modèles sont nécessaires. Pour huit métriques, le mo-
dèle au poids le plus élevé compte pour environ 95% du poids total. Lorsqu’on
augmente ψD à 1, 2 et 4, les courbes se rapprochent progressivement de la
ligne noire pointillée, qui représente le cas idéalisé d’un ensemble parfaite-
ment démocratique (c.-à-d. où tous les modèles ont des poids égaux). Sur la
même figure, les courbes pointillées montrent le même calcul, mais en uti-
lisant les observations comme référence plutôt que la moyenne des courbes
obtenues par l’approche du modèle parfait. Nous pouvons remarquer que
les courbes associées aux observations suivent un comportement similaire à
l’approche du modèle parfait, à la différence que, pour un nombre donné de
modèles, ceux-ci représentent généralement une plus grande proportion du
poids de l’ensemble lorsque les observations sont utilisées comme référence.
Par exemple, pour ψD = 0.5 et une métrique (courbe rouge), l’approche
du modèle parfait montre que les dix meilleurs modèles obtiennent 80% du
poids total de l’ensemble, en comparaison avec 94% du poids total lorsque les
observations sont utilisées. Autrement dit, le groupe des meilleurs modèles
pour reproduire les observations est en général plus restreint que le groupe
des meilleurs modèles pour reproduire les résultats de ClimEx. Il faut cepen-
dant noter que les courbes individuelles obtenues par la méthode du modèle
parfait (non montrées) montrent une incertitude considérable, et donc la
variabilité interne peut également expliquer une partie de ce résultat.

De manière générale, le fait d’augmenter le nombre de métriques d’éva-
luation mène à un résultat semblable à une diminution du rayon de similarité
(ici via ψD), c’est-à-dire que cela augmente le poids donné à un nombre de
plus en plus restreint de modèles situés près de la référence.
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Figure 22 – Poids calculés à partir de combinaisons de huit métriques de
moyennes climatologiques pour la période 1971-2000 en utilisant à tour de
rôle les 50 membres de ClimEx comme des pseudoréférences. Dans l’ordre
sont combinés par multiplication les poids de hiver à automne pour la tem-
pérature moyenne (une à quatre métriques), en ajoutant ensuite les quatre
saisons pour la précipitation (cinq à huit métriques). Données brutes pour
CMIP5 (bleu), CORDEX (rouge) et ClimEX (gris). Les modèles distribués
sur l’axe horizontal apparaissent dans le même ordre qu’à la table 2. ψD = 1.
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Figure 23 – Poids calculés à partir de combinaisons de huit métriques de
moyennes climatologiques pour la période 1971-2000 en utilisant à tour de
rôle les 50 membres de ClimEx comme des pseudoréférences. Dans l’ordre
sont combinés par multiplication les poids de hiver à automne pour la tem-
pérature moyenne (une à quatre métriques), en ajoutant ensuite les quatre
saisons pour la précipitation (cinq à huit métriques). Données brutes pour
CMIP5 (bleu), CORDEX (rouge) et ClimEX (gris). Les modèles distribués
sur l’axe horizontal apparaissent dans le même ordre qu’à la table 2. ψD = 2.
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Figure 24 – Poids calculés à partir de combinaisons de huit métriques de
moyennes climatologiques pour la période 1971-2000 en utilisant à tour de
rôle les 50 membres de ClimEx comme des pseudoréférences. Dans l’ordre
sont combinés par multiplication les poids de hiver à automne pour la tem-
pérature moyenne (une à quatre métriques), en ajoutant ensuite les quatre
saisons pour la précipitation (cinq à huit métriques). Données brutes pour
CMIP5 (bleu), CORDEX (rouge) et ClimEX (gris). Les modèles distribués
sur l’axe horizontal apparaissent dans le même ordre qu’à la table 2. ψD = 4.
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Figure 25 – Poids cumulés des modèles ordonnés en ordre décroissants de
leur performance, en fonction du nombre de métriques combinées de 1 à 8
(de hiver à automne pour température, et ensuite en ajoutant les quatre
saisons pour la précipitation), pour des valeurs de ψD = 0.5, 1, 2 et 4. Le
premier membre de chacun des 40 modèles de la table 2 est utilisé. Chaque
courbe pleine correspond à la moyenne des courbes obtenues en utilisant les
49 membres résiduels de ClimEx comme des pseudoréférences. Les courbes
pointillées représentent le même calcul obtenu en utilisant les observations de
NRCan comme référence. La droite pointillée (noire) correspond aux poids
cumulés pour des modèles à poids égaux.
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5.3.5 Impact de la pondération a posteriori

Les résultats des sections précédentes ont montré que les poids attri-
bués aux modèles peuvent dépendre fortement de plusieurs paramètres libres.
Nous allons ici quantifier l’impact de ces paramètres lorsque les poids sont
utilisés pour pondérer des deltas des changements climatiques en utilisant
les observations comme référence. Pour ce faire, la figure 26 reprend les dia-
grammes de dispersion de la figure 15 pour les deltas de température et
précipitation (2071-2100 par rapport à 1981-2010) pour les quatre saisons,
mais en utilisant certaines des configurations de la fonction EXP compara-
rées précédemment.

Analysons d’abord les deltas obtenus pour la saison d’hiver sur la figure
26. Le cercle vert représente la moyenne “un modèle un vote binaire” (pre-
mier membre utilisé pour chaque modèle de la table 2) que nous utiliserons
comme point de repère pour comparer avec les moyennes pondérées de la
figure 15. Les triangles rouges montrent l’évolution de la moyenne pondérée
à un membre par modèle selon la métrique de la moyenne climatologique de
la variable et saison étudiée (ici, la température et la précipitation en hiver).
Les différents symboles (dans l’ordre de rotation horaire) montrent l’évolu-
tion de la moyenne d’ensemble lorsqu’on augmente le rayon de similarité de
ψD = 0.5 à 4. En augmentant le rayon de similarité, la moyenne d’ensemble
converge progressivement vers la moyenne démocratique de un modèle un
vote. Les symboles mauves représentent le même calcul, mais en utilisant
les huit métriques climatologiques. Le comportement de convergence vers la
moyenne démocratique est similaire à l’utilisation d’une seule métrique, mais
les variations du signal sont plus grandes avec l’utilisation de huit métriques.
Tel que montré à la figure 25, l’augmentation du nombre de métriques tend
vers une surconfiance dans un petit nombre de modèles, et donc la moyenne
pondérée devient plus instable puisque basée sur un petit nombre effectif de
modèles. Ces résultats sont essentiellement reproduits pour les autres saisons.

Il est intéressant de comparer ces résultats à ceux de la figure 15, où
des pondérations a priori avaient été analysées. En général, les variations du
rayon de similarité et du nombre de métriques ont un impact similaire sur
les moyennes pondérées en comparaison avec les différentes techniques de
sélection a priori. Cependant, dans certains cas, les méthodes a priori et a
posteriori sont complémentaires en termes de couverture de l’incertitude des
moyennes pondérées. Par exemple, au printemps, les pondérations a poste-
riori étendent la plage de valeurs couvertes par le delta en température par
environ 1°C vers des valeurs plus froides, et par environ un demi-degré pour
l’été et l’automne. L’incertitude des méthodes a posteriori permet également
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Figure 26 – Delta saisonnier en 2071-2100 par rapport à 1981-2010 pour
différentes méthodes de pondération a posteriori en utilisant les observations
comme référence, pour les saisons hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA)
et automne (SON), selon RCP 8.5, données brutes. Une simulation par mo-
dèle est utilisée pour chacun des 40 modèles de la table 2.

d’augmenter la plage couverte par les deltas de précipitations, mais par des
valeurs relativement faibles.

5.3.6 Contraindre les projections régionales à l’aide de mé-
triques globales

Les sections précédentes ont permis d’évaluer la sensibilité de la pondé-
ration en fonction de la sélection des métriques d’évaluation des modèles. Un
choix implicite n’ayant pas été pris en compte est celui de l’échelle spatiale
associée aux métriques d’évaluation, qui se concentrait jusqu’ici exclusive-
ment sur la région du Québec méridional, région d’intérêt pour Info-Crue.
Or, il serait tout à fait acceptable d’utiliser des métriques d’évaluation à des
échelles spatiales plus grandes que la région d’intérêt, pourvu que des liens

68



physiques puissent être établis entre les deux échelles. Dans le cadre du der-
nier rapport du GIEC (IPCC, 2021), il a été reconnu que certains modèles
de l’ensemble CMIP6 ont des sensibilités climatiques trop élevées par rap-
port à ce que suggèrent plusieurs évidences observationnelles et théoriques
(Sherwood et al., 2020). En appliquant des contraintes sur la sensibilité cli-
matique des modèles, il devient alors possible d’identifier un sous-ensemble
de modèles dont les projections climatiques sont considérées plus probables.
Cette approche a été appliquée dans le cadre du dernier rapport du GIEC
pour contraindre des variables à l’échelle globale, mais il n’est pas clair si elle
peut aussi permettre de contraindre l’incertitude des projections climatiques
à l’échelle régionale.

La sensibilité climatique est souvent quantifiée à l’aide de deux métriques
globales. D’abord, le TCR (pour “Transient Climate Sensitivity” en anglais),
représente le changement dans la température globale résultant d’un double-
ment de la concentration de CO2 dans l’atmosphère, en suivant un scénario
d’augmentation de cette concentration à 1% par année (le doublement du
CO2 s’effectue après 70 ans). Le TCR se distingue de l’ECS (“Equilibrium
Climate Sensitivity”), qui représente le changement dans la température glo-
bale du système climatique à l’équilibre après un doublement instantané du
CO2.

Afin d’évaluer le potentiel d’utiliser ces métriques globales pour contraindre
les tendances futures de changement climatique sur le Québec méridional, la
figure 32 montre le diagramme de dispersion du delta futur en température
et précipitation sur le Québec méridional en fonction des métriques globales
TCR et ECS. Ces figures montrent une relation de proportionnalité entre
les deux métriques globales et les tendances régionales de température pour
toutes les saisons. Les relations sont toutefois relativement faibles, tel qu’in-
diqué par les valeurs du coefficient de détermination se situant entre 0.2 et
0.61. Il est aussi intéressant de noter que les relations linéaires pour le chan-
gement régional de température sont légèrement plus fortes pour l’ECS que
le TCR, ce qui peut paraître contre-intuitif étant donné les échelles de temps
impliquées. Ce résultat a également aussi été mis en évidence par Grose et al.
(2018). Il est toutefois utile de noter que les valeurs de ECS et TCR sont
proportionnelles entre elles malgré les différences dans leurs définitions (voir
Fig. 31 de l’annexe B). Pour le changement régional dans la précipitation, il
ne montre aucune relation de proportionnalité avec l’ECS et le TCR.

Cette analyse est un bon exemple pour la seconde hypothèse de sélection
des métriques afin de guider l’ajustement de la fonction de pondération (voir
Sect. 5.3.2), soit celui de la fiabilité des métriques pour contraindre les pro-
jections futures. En effet, le fait que les tendances régionales de température
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Figure 27 – Delta de température (haut) et précipitation (bas) entre 1980-
2009 et 2070-2099 pour les quatre saisons en fonction des valeurs de ECS
(gauche) et de TCR (droite), pour les données brutes des simulations suivant
le RCP8.5, avec une simulation par modèle (31) de la table 2 dont les valeurs
d’ECS et de TCR du MCG étaient disponibles (Flynn et Mauritsen, 2020).

montrent une certaine corrélation avec la sensibilité climatique globale, et ce
malgré le bruit de la variabilité interne, suggère que nous pouvons nous fier
dans une certaine mesure sur les métriques d’ECS et TCR pour contraindre
les projections régionales de température.
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Chapitre 6

Discussion

Dans le cadre de ce projet, nous avons comparé plusieurs approches pour
pondérer les projections climatiques de l’ensemble de simulations utilisé dans
le cadre du projet Info-Crue. L’ensemble de 179 simulations climatiques était
disponible sous forme de sorties brutes de modèles ainsi que de scénarios
post-traités utilisés pour piloter des modèles hydrologiques. Bien que les ré-
sultats du présent rapport se concentrent exclusivement sur des simulations
climatiques extraites sur le domaine du Québec méridional, et que certaines
des conclusions pourraient différer pour d’autres régions et applications, ce
projet a permis de mieux comprendre les potentiels et limites concernant l’ap-
plication de schémas de pondération à des simulations climatiques à l’échelle
régionale.

Dans un premier temps, les données brutes et les scénarios (données post-
traitées) des variables de température moyenne et de précipitation ont été
évaluées par rapport à leurs caractéristiques de base en climat historique :
moyenne climatologique, variabilité interannuelle et tendance de changement
climatique. Les performances des différents modèles en climat historique ont
été quantifiées en comparant chaque simulation avec le jeu d’observations
sur grille de NRCan. Par construction, les scénarios sont très similaires à la
référence pour les moyennes climatologiques, tandis que la variabilité interan-
nuelle et les tendances sont peu améliorées par rapport aux sorties brutes des
modèles. À partir des sorties brutes, il a été constaté que la variabilité inter-
annuelle et les tendances sont fortement influencées par la variabilité interne
du climat telle qu’obtenue à l’aide du grand ensemble ClimEx. À l’opposé,
la variabilité interne a peu d’impact sur l’évaluation des moyennes clima-
tologiques, suggérant que celles-ci puissent être utilisées comme métriques
de performances des modèles à l’intérieur d’un schéma de pondération. Or,
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bien que les métriques d’évaluation associées aux moyennes climatologiques
soient robustes par rapport à la variabilité interne, il est attendu que celles-ci
contiennent peu d’information à propos de la capacité des modèles à prévoir
le climat futur. D’un autre côté, il a été démontré que les tendances his-
toriques sont fortement influencées par la variabilité interne à l’échelle du
Québec, et bien que celles-ci pourraient contenir de l’information très utile
à propos des tendances climatiques dans le futur, le fort niveau de variabi-
lité interne rend cette information difficilement utilisable dans le cadre d’un
schéma de pondération.

Dans la suite de l’analyse, nous avons évalué l’impact de différentes ap-
proches possibles pour pondérer un ensemble de projections climatiques en
utilisant les simulations brutes. Nous avons d’abord comparé différentes mé-
thodes dites a priori, qui consistent en des stratégies de sélection des si-
mulations à partir de caractéristiques connues des modèles, comme le type
de modèle ou d’expérience, ou encore la résolution spatiale. Les résultats
montrent une faible sensibilité de la moyenne d’ensemble des changements
climatiques simulés, et ce malgré de fortes hypothèses posées lors de l’étape
de sélection, ce qui est dû en partie au fait qu’un grand nombre de modèles
et de simulations sont disponibles. Ces hypothèses de sélection doivent ce-
pendant être considérées avec grande attention lorsque des ensembles de plus
petite taille sont utilisés. Par exemple, pour une application qui nécessiterait
que la variabilité spatiale en lien avec l’hétérogénéité de la surface soit basée
sur une modélisation des processus physiques comme pour les lacs et la cryo-
sphère, ou encore pour représenter les aléas météorologiques aux échelles de
quelques kilomètres, une sélection priorisant les modèles MRC pourrait être
toute indiquée, bien qu’il existe tout de même à ces échelles une valeur po-
tentielle ajoutée par les nouvelles méthodes de post-traitement multivariées
des simulations de MGC (p. ex. Cannon 2016).

Nous avons ensuite évalué la sensibilité d’une pondération a posteriori
par rapport à ses paramètres libres, c’est-à-dire en variant les aspects basés
sur des choix d’experts. Après une brève comparaison entre deux méthodes de
pondération, des expériences de sensibilité ont été appliquées à une équation
de pondération découlant des travaux de Sanderson et al. (2015), laquelle a
été utilisée à de nombreuses reprises dans la littérature récente (e.g. Knutti
et al. 2017; Sanderson et al. 2017; Lorenz et al. 2018; Dalelane et al. 2018).
La méthode inspirée de Sanderson et al. (2015) a été sélectionnée, offrant
plus de flexibilité pour intégrer le concept de la variabilité interne dans la
pondération que des méthodes plus anciennes. Des expériences de sensibilité
ont ensuite été réalisées en utilisant l’approche du modèle parfait, soit en
utilisant les 50 membres de l’ensemble ClimEx comme des pseudoréférences
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interchangeables, permettant ainsi d’évaluer l’impact de la variabilité interne
sur le calcul des poids.

Nous avons évalué la sensibilité de la fonction de pondération à la va-
leur du rayon de similarité. Nous avons d’abord utilisé la variabilité interne
comme mesure de base de ce paramètre. En utilisant différents multiples
de la valeur de base, nous avons démontré comment une augmentation du
rayon de similarité faisait tendre les modèles vers des poids égaux, et donc
vers le paradigme de la démocratie des modèles connu sous le nom de un
modèle un vote. Ensuite, nous avons comparé les poids obtenus lorsque diffé-
rentes statistiques climatiques sont utilisées comme métriques d’évaluation,
soit la moyenne climatologique, la variabilité interannuelle et les tendances de
changements climatiques. Cette comparaison a permis de démontrer que les
poids des modèles tendent à être égaux lorsque la variabilité interne devient
comparable à l’incertitude entre les modèles. Dans une telle situation, par
exemple pour les tendances climatiques régionales qui sont particulièrement
influencées par la variabilité interne, l’approche du modèle parfait a permis
de démontrer que des poids différents n’étaient pas nécessairement dus à des
différences détectables de performances. Ce résultat suggère que la varia-
bilité interne devrait également, en plus de l’incertitude inter-modèle, être
prise en compte dans la définition du rayon de similarité. Il est à noter que
la littérature traitant du sujet de la pondération ne tient pas explicitement
compte de la variabilité interne pour définir le rayon de similarité (Merrifield
et al., 2020). Comme dernière expérience de sensibilité, nous avons utilisé
les métriques les plus robustes (soit celles associées aux moyennes clima-
tologiques saisonnières de la température et la précipitation) pour évaluer
l’impact d’une combinaison de plusieurs métriques pour obtenir un poids
par modèle. L’impact général de combiner des métriques est généralement
de converger progressivement vers une surconfiance dans un petit nombre de
modèles (voire un seul) qui sont les plus proches de la référence. Combiner un
grand nombre de métriques (p. ex. pour les huit moyennes climatologiques)
a donc un effet similaire à diminuer le rayon de similarité. À l’opposé, un
petit nombre de métriques et un grand rayon de similarité font tendre la
distribution des poids vers le paradigme de la démocratie des modèles. Il est
à noter que d’autres méthodes pourraient être utilisées pour combiner les
métriques, par exemple par addition plutôt que par multiplication (Éq. 5),
cet aspect n’ayant pas été évalué dans le cadre de ce rapport.

En comparant l’impact des méthodes a priori et a posteriori sur les del-
tas de changement climatique pour la fin du 21e siècle, nous avons constaté
que les deux types d’approches étaient complémentaires en termes de contri-
butions à l’incertitude de la moyenne pondérée de l’ensemble. La complé-
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mentarité de ces approches est aussi pertinente pour intégrer deux aspects
importants d’une pondération, soit la performance et la dépendance (ou uni-
cité) des modèles. En effet, la méthode de Sanderson et al. (2015) et Knutti
et al. (2017) intègre déjà ces deux composantes dans une même équation,
tandis que seulement le terme relié à la performance a été évalué quantita-
tivement dans le cadre du présent rapport. L’aspect de la dépendance des
modèles était ici plutôt évalué qualitativement à partir des méthodes de sé-
lection a priori, par exemple la méthode “un centre un vote” (Leduc et al.,
2016), qui reste un compromis défendable face à une utilisation naïve de tous
les modèles disponibles (Abramowitz et al., 2019).

La dernière partie de l’analyse s’est penchée sur l’utilisation de métriques
globales comme l’ECS et le TCR pour contraindre les projections climatiques
à l’échelle régionale. Bien qu’il existe une relation entre les sensibilités clima-
tiques globale et régionale, il est nécessaire de d’abord contraindre les valeurs
d’ECS ou TCR afin d’appliquer ensuite la même pondération à l’échelle ré-
gionale. Selon Sherwood et al. (2020), l’intervalle de confiance entre les 5-95e

percentiles se situe entre 2.3-4.7°C, délimité par une plage entre 2-5.7°C.
Dans le dernier rapport du GIEC (IPCC, 2021), l’intervalle de l’ECS consi-
déré comme probable est de 2.5 à 4°C (Hausfather et al., 2022). Les modèles
utilisés pour produire la figure 32 indiquent des valeurs d’ECS qui varient
entre 2.01°C et 4.68°C (Flynn et Mauritsen, 2020), et donc utiliser l’intervalle
probable de Hausfather (2.5-4°C) offre un potentiel assez limité pour réduire
l’incertitude dans les projections régionales de température sur le Québec mé-
ridional. Cependant, cette analyse montre un potentiel accru pour réduire les
incertitudes des projections régionales dans le contexte de CMIP6, où plus
du quart des modèles ont un ECS plus grand que 4.7°C (Hausfather et al.,
2022). De telles valeurs semblent en désaccord avec les évidences théoriques
et observationnelles (Hausfather et al., 2022; Sherwood et al., 2020). Dans
le cadre d’une analyse effectuée en marge de ce rapport (annexe D), l’en-
semble CMIP6 semble effectivement montrer un plus grand potentiel pour
contraindre avec l’ECS les projections climatiques sur le Québec méridional.
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Chapitre 7

Conclusion

Ce projet a permis de procéder à une évaluation détaillée de l’intérêt de
pondérer des projections climatiques sur le Québec méridional. Nous avons
démontré que le paradigme de la démocratie des modèles est difficile à discré-
diter pour des simulations à l’échelle régionale. De manière générale, utiliser
un petit nombre de métriques d’évaluation et un grand rayon de similarité
tendent à maintenir le statu quo du traitement des ensembles, dont la com-
munauté en science du climat est assujettie depuis plusieurs années (p. ex.
Whetton et al. 2007). D’un autre côté, utiliser plusieurs métriques d’évalua-
tion et un petit rayon de similarité mène à une surconfiance dans un petit
groupe de modèles, ce qui peut être un pari risqué dans un contexte d’adap-
tation aux changements climatiques. Nous recommandons donc un compro-
mis, soit un ensemble minimal de métriques soigneusement sélectionnées en
fonction de l’application, et surtout qui soient robustes par rapport à la varia-
bilité interne et fiables pour contraindre les projections futures. Un constat
important de la présente étude est que l’utilisation de grands ensembles (p.
ex. ClimEx) comme des pseudoréférences s’avère pratiquement indispensable
pour estimer l’impact de la variabilité interne, souvent déterminante, dans
le calcul des poids.

Au niveau de la recherche future, les méthodes de pondérations basées
sur les performances devront tenir compte explicitement de la variabilité in-
terne afin de moduler l’intensité de la pondération. Au cours des prochaines
années, il sera également important de réaliser des travaux afin d’identifier
les métriques les plus adéquates pour contraindre les projections climatiques
dans différents contextes, plutôt que de tenter d’identifier une seule et même
pondération applicable de manière générique. En guise d’exemple, l’utilisa-
tion de l’ECS ou du TCR pour contraindre les projections régionales de
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température semble prometteuse, mais l’application de ces mêmes métriques
pour contraindre les projections de précipitations est discutable lorsqu’aucun
lien n’est établi entre cette variable et la métrique globale. Par exemple, l’éli-
mination des “modèles chauds” de CMIP6 pour contraindre les projections
régionales de précipitation peut mener à une détérioration de la diversité des
projections de l’ensemble et une diminution injustifiée de l’incertitude.

Dans le contexte d’Info-Crue, il est particulièrement utile de se demander
si des contraintes globales comme l’ECS et le TCR peuvent engendrer des
bénéfices de réduction des incertitudes pour des projections hydrologiques.
Par exemple, les liens physiques entre l’ECS, la tendance régionale future
de température en hiver, et la fonte du couvert de neige seraient une suite
de processus physiques pertinente à étudier pour évaluer le potentiel pour
améliorer les projections hydroclimatiques associées aux crues printanières.
Dans ce contexte, la moyenne climatologique (état initial en climat histo-
rique) de la quantité de neige au sol pourrait également aider à contraindre
les projections. Dans des travaux de recherche futurs, il pourrait être utile de
travailler à établir des ponts permettant de suivre les contraintes au travers
de l’évolution des processus physiques entre les échelles globale, régionale et
hydrologique. D’autres aspects à explorer pour établir de telles chaînes de
processus entre les échelles pourraient se concentrer sur des phénomènes glo-
baux ou régionaux reliés à la cryosphère, notamment la neige et la glace de
mer, qui peuvent potentiellement influencer certaines tendances régionales
(Senftleben et al., 2020; Borodina et al., 2017a). D’autres pistes de recherche
seraient également d’intérêt pour l’hydrologie. Par exemple, l’amélioration
de la variabilité spatiale dans les MGC post-traités et une comparaison avec
des MRC.

Finalement, une application directe des résultats de ce rapport en hy-
drologie pourrait consister à identifier un sous-ensemble de modèles MGC
et MRC pour lesquels les biais climatologiques sont minimisés. Bien que la
portée d’utiliser les climatologies soit limitée pour influencer les projections
futures, ce type de sélection pourrait permettre de piloter des modèles hy-
drologiques à l’aide de simulations brutes, et donc d’éviter certains défis du
post-traitement (contexte multivarié, choix des données de référence). Les
sorties climatiques associées à un plus grand nombre de variables météoro-
logiques, radiation solaire, humidité ou vents, pourraient alors être utilisées
tout en s’assurant de leur cohérence physique, qui est l’une des grandes forces
des modèles de climat.
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Annexe A

Estimation de la variance d’une
différence entre deux modèles

Soit Xi et Yj les moyennes climatologiques sur 30 ans associées aux
membres i et j des modèles X et Y , pour des ensembles de tailles I et
J respectivement. La différence entre la paire de membres (i, j) se définit
comme suit :

Dij = Xi − Yj (9)

La variance de cette différence peut s’écrire comme :

V ar(D) =
1

IJ

IJ∑
ij

(Dij − D̄oo)
2 (10)

où D̄oo correspond à la différence moyenne calculée sur toutes les paires de
membres des deux ensembles :

D̄oo =
1

IJ

IJ∑
ij

Dij = X̄o − Ȳo (11)

Après remplacement des termes, l’équation (10) devient :

V ar(D) =
1

IJ

IJ∑
ij

(Xi − Yj − X̄o + Ȳo)
2 (12)

=
1

IJ

IJ∑
ij

(
(Xi − X̄o)− (Yj − Ȳo)

)2
(13)
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qui devient après distribution des termes :

V ar(D) =
1

I

I∑
i

(Xi − X̄o)
2 +

1

J

J∑
j

(Yj − Ȳo)
2

− 2

IJ

I∑
i

(Xi − X̄o)

J∑
j

(Yj − Ȳo) (14)

où le dernier terme à droite est nul par construction. Nous obtenons donc la
décomposition de variance suivante :

V ar(D) = V ar(X) + V ar(Y ) (15)

Supposons maintenant que Y représente des observations (O). Nous ne
pouvons pas calculer V ar(O) directement car O n’a qu’un seul membre. Sous
l’hypothèse que V ar(O) ≈ V ar(X), on obtient :

V ar(D) ≈ 2× V ar(X) (16)

Et donc, l’écart-type de la différence est :

Std(D) ≈
√
2× Std(X) (17)
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Annexe B

Figures supplémentaires
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Figure 28 – Biais par rapport aux observations dans la tendance de chan-
gement climatique de la précipitation sur la période 1971-2000 pour les sai-
sons hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne (SON), données
brutes.
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Figure 29 – Biais par rapport aux observations dans la tendance de change-
ment climatique de la température moyenne sur la période 1971-2000 pour
les saisons hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne (SON),
données brutes.
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Figure 30 – Delta saisonnier 2071-2100 différents ensembles pour les saisons
hiver (DJF), printemps (MAM), été (JJA) et automne (SON), selon RCP
8.5, données brutes.

Figure 31 – Relation entre ECS et TCR pour 27 modèles globaux de
CMIP5. Les données proviennent de Flynn et Mauritsen (2020).
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Annexe C

Liste des modèles utilisant le
scénario RCP8.5
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Table 2 – Liste des modèles et du nombre de membres disponibles pour le
scénario RCP8.5.

Nom du modèle Nmem

1 CMIP5_ACCESS1-0 1
2 CMIP5_ACCESS1-3 1
3 CMIP5_BCC-CSM1-1-m 1
4 CMIP5_BCC-CSM1-1 1
5 CMIP5_BNU-ESM 1
6 CMIP5_CMCC-CESM 1
7 CMIP5_CMCC-CMS 1
8 CMIP5_CMCC-CM 1
9 CMIP5_CNRM-CM5 1

10 CMIP5_CSIRO-Mk3-6-0 10
11 CMIP5_CanESM2 5
12 CMIP5_FGOALS-g2 1
13 CMIP5_GFDL-CM3 1
14 CMIP5_GFDL-ESM2G 1
15 CMIP5_GFDL-ESM2M 1
16 CMIP5_INMCM4 1
17 CMIP5_IPSL-CM5A-LR 4
18 CMIP5_IPSL-CM5A-MR 1
19 CMIP5_IPSL-CM5B-LR 1
20 CMIP5_MIROC-ESM-CHEM 1
21 CMIP5_MIROC-ESM 1
22 CMIP5_MIROC5 3
23 CMIP5_MPI-ESM-LR 3
24 CMIP5_MPI-ESM-MR 1
25 CMIP5_MRI-CGCM3 1
26 CMIP5_MRI-ESM1 1
27 CMIP5_NorESM1-M 1
28 CORDEX_CanESM2_CRCM5-UQAM 1
29 CORDEX_CanESM2_CanRCM4 2
30 CORDEX_CanESM2_RCA4 1
31 CORDEX_EC-EARTH_HIRHAM5 1
32 CORDEX_EC-EARTH_RCA4 1
33 CORDEX_GFDL-ESM2M_RegCM4 2
34 CORDEX_MPI-ESM-LR_RegCM4 2
35 CORDEX_MPI-ESM-MR_CRCM5-UQAM 1
36 ClimEx_CanESM2_CRCM5-Ouranos 50
37 Ouranos_CNRM-CM5_CRCM5-Ouranos 1
38 Ouranos_CanESM2_CRCM5-Ouranos 5
39 Ouranos_GFDL-ESM2M_CRCM5-Ouranos 1
40 Ouranos_MPI-ESM-LR_CRCM5-Ouranos 1
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Annexe D

Relation entre l’ECS et les
projections régionales sur le
Québec à partir de l’ensemble
CMIP6
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Figure 32 – Delta de température (haut) et précipitation (bas) sur la pro-
vince de Québec entre 1991-2020 et 2071-2100 pour les quatre saisons en
fonction des valeurs d’ECS, en utilisant 21 modèles de CMIP6 pour le scéna-
rio SSP370 (ensemble ESPO-G6-E5L d’Ouranos, Lavoie et al. (2023)). Les
valeurs d’ECS proviennent de Hausfather et al. (2022). Crédits : Juliette La-
voie, Ouranos.
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