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Résumé : Le monde connait actuellement un réchauffement climatique très important et plusieurs conséquences pos-
sibles de ces changements font l’objet d’un consensus scientifique. La République de Djibouti est classée dans la
catégorie des pays semi-arides de par ses conditions climatiques sévères. Afin de comprendre le concept de réchauf-
fement climatique, l’évolution de la température et de la pluviométrie de Djibouti-ville seront suivies sur une période
de 55 ans allant de 1961 à 2016. L’objectif principal de l’article est la localisation des points de changements sur
les tendances estimées pour chacune des séries et ainsi estimer un modèle pour les cas des fièvres en considérant les
variables pluviométries et températures.

Abstract: The world is currently experiencing a very important global warming and several possible consequences
of these changes are the subject of scientific consensus. The Republic of Djibouti is classified as a semi-arid country
by its severe weather conditions. To understand the concept of global warming, the evolution of the temperature and
rainfall of Djibouti-ville will be monitored over a period of 55 years old from 1961 to 2016. The main objective of
the article is locating the points of change on the estimated XGs for each series and thus estimate a model for cases
of fevers in considering the variable rainfall and temperature.
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2 ABDI, ADEN et YAO

Introduction

Djibouti RAYALEH (2005) est un petit pays de l’Afrique de l’Est (environ 23000km2), bordé
par la mer rouge d’une part et de l’océan indien d’autre part.
Situé à la limite de l’équateur, son climat est chaud, aride et sec sur quasi les 3

4 de l’année (saison
chaude). Durant cette période de l’année, les températures peuvent atteindre les 48 degré celsus
(maximum), provoquant ainsi des sècheresses et des déplacements des populations nomades vers
la capitale (Sédentarisation de la population).
Le manque d’infrastructure dans certain quartier et avec une augmentation de la pluviométrie
fait augmenter le risque de prolifération pour tout type de pathologie.
L’objectif principal de l’article est l’étude des ruptures sur les séries températures et pluviomé-
triques. Nous débuterons par une étude temporelle pour les différentes séries afin de modéliser un
modèle prévisionnel qui peut être utile pour l’étude du phénomène : réchauffement climatique.
Ensuite, nous détecterons les dates susceptibles d’être considérer comme des années de ruptures.
Le nombre des cas des fièvres d’origines inconnus sont souvent influencé par le changement cli-
matique pendant les saisons et la forte tombé de pluie. Donc, pour finir, un modèle sera estimé à
partir des variables pluviométriques et températures.

1. Matériels et Méthodes

L’article discutera des estimations de la tendance, de recherche d’un modèle prévisionnel et des
détections des différents changements dans des séries temporelles.
Les détections des ruptures d’une série ou les changements des points qui sont étudiés depuis
très longtemps sera l’objectif principal de l’article. La détection de rupture est dans la littérature
un moyen de détection d’anomalies en général, les tests d’homogénéité, l’ajustement de courbe
ou encore le débruitage Harle (2016).
Dans la littérature, les changements des points sont considérés comme des variables à déterminer
dans un modèle linéaire, introduit par BAI et PERRON (2003). L’algorithme est implémenté dans
R avec le package strucchange.
Nous allons aussi utiliser le package changepoint pour réaliser des détections en moyennes et
voir si les modèles introduit par BAI et PERRON (2003) sont conformes.
L’étude des changements de points dans les séries dépendra de la tendance estimée pour les deux
séries. A cet effet, nous commencerons par tester l’existence d’une tendance dans les différentes
séries en se basant sur le test de Mann Kendall. Puis une régression locale sera effectuée pour
l’estimation des tendances avec différents lissages. Et nous étudierons un modèle prévisionnel
pour les deux séries.

1.1. Présentation des données :

Les données évoluent entre 1961 et 2016. Nous nous sommes intéressés à deux variables quan-
titatives : la température et la pluviométrie.
Nous avons représenté les boîtes à moustaches des deux séries dans la Figure [1]. Les valeurs de
la températures varient de 25 à 45 celsus, la plupart des valeurs de la température présentés dans
Figure[1](a) dépassent les 36 celsus en moyennes. Puis le boîte à moustache des valeurs de la
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FIGURE 1: Les boîtes à moustaches pour les deux séries sont représentées : (a) Les valeurs de la
température entre 1961 à 2016, (b) Les valeurs de la pluviométrie entre 1961 à 2016.

pluviométrie sont représentés dans la Figure [1](b).
La plupart des valeurs sont égaux à 0 et la première quartile est aussi égale à 0. Même la mé-
diane est proche de 0 et le troisième quartile est égal à 3. Ce qui démontre la rareté de la pluie à
Djibouti-ville.

1.2. Estimation d la tendance

L’estimation de la tendance dépendra de la stationnarité des séries. Pour tester cela nous utilise-
rons un test de Duckey Fuller Augmenté (ADF) testant une hypothèse nulle H0 : La série admet
une racine unitaire contre l’hypothèse alternative H1 : La série n’admet pas de racine unitaire
pour plus de détail à consulter ARAGON (2011).
Nous combinons ce test à un test non paramétrique afin de détecter la présence d’une tendance
dans les séries. Nous parlons du test de Mann Kendall, très souvent utilisé dans la détection des
tendances monotones dans la série d’étude.
Le test est basée sur deux hypothèses qui sont : H0 : « pas de tendance dans la série » contre H1 :
« la série présente une tendance » d’après Xiong et Guo (2004). La statistique de test est calculé
comme suit :

S =
n−1

∑
k=1

n

∑
j=k+1

sign(X j−Xk) (1)

Avec,

sign(x) =


1 si x > 0
0 si x = 0
−1 si x < 0

(2)
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4 ABDI, ADEN et YAO

Par la suite, nous estimerons la tendance existante dans les séries grÃ¢ce à une régression
locale. La régression locale, ou LOESS, est une méthode de régression non paramétrique forte-
ment connexe qui combine plusieurs modèles de régression multiple.
Nous allons varier la valeur de la fenêtre de lissage h − plus le h est grand. Plus le lissage de la
série s’approche d’une droite ou d’une courbe. Dans Kitagawa et Gersch (1984), la fenêtre de
lissage est déterminer grÃ¢ce à une validation croisée pour estimer la tendance et la saisonnalité.

1.3. Modèle de détection de rupture

Nous souhaitons estimer une rupture inconnue dans les séries. Un premier test, appelée F statis-
tique consiste à détecter une potentielle rupture dans la série. Le calcul F-test est lié aux estima-
teurs OLS et il est défini par :

F = (RSS−ESS)/(ESS/(n−2k)), (3)

RSS =
n

∑
i=1

(yi− ŷi)
2, ESS =

n

∑
i=1

(ŷi− ȳ)2 .

Zeileis et al. (2003) n : taille de l’échantillon, k : le nombre des régresseurs dans le modèle ŷ :
correspond à l’objet contenant les valeurs prédites. ȳ : correspond à la moyenne de la variable
réponse. F est la statistique de test calculée pour une détection, aussi appelé le test sup-Wald par
Bai (1997). Ce test se base sur les paramètres RSS (en anglais Restricted Sum of Square) et le
ESS (en anglais Error Sum of Squares). Le F statistique est utilisé pour estimé une seule rupture
dans la série et elle est détectée par l’existence d’une valeur maximale dans les valeurs de F (un
pic) Andrews (1993).

St(k) = argmax(F) (4)

où t est le temps et k la rupture potentielle détectée par le maximum du test. Nous avons combiné
ce test avec celui de Pettit’s test expliqué dans J.E.PATUREL et al. (1996). Il teste H0 : « pas
de changement » contre H1 : « l’existence de changement ». La statistique non-paramétrique est
définit par :

Kt = max|Ut,T | avec Ut =
t

∑
i=1

T

∑
j=t+1

sign(Xi−X j)

1, ..,T correspond aux instants de la série d’étude Xt et Kt fournit la statistique de test avec
l’instant de la rupture t.

Par la suite, le test F sera étendu par BAI et PERRON (2003) qui test 0 contre l points de
ruptures et l contre l + 1 points de ruptures, cette procédure d’hypothèse est discutée dans Bai
(1997). Bai en 1994, a introduit le test ou l’évaluation des écarts par rapport à la stabilité dans le
modèle de régression linéaire classique.

Y = βXi + εi. (5)

Pour étendre à un cas multiple, Bai et Perron en 1997 BAI et PERRON (2003) et Zeileis et al.
(2003) supposent l’existence de m points ruptures où les coefficients passent d’une relation de
régression stable à une autre. Ainsi, il y a m+ 1 segments dans lesquels les coefficients de ré-
gression sont constants, et le modèle peut être réécrit comme :
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Yi j = βXi j + εi j (6)

où j désigne l’indice de segment. En pratique, les points de rupture i j sont rarement donnés
de manière exogène, mais doivent être estimés. Pour plus de détails sur ces régressions à voir
HORVATH (1995), Christiano (1992), BAI et PERRON (2003) et Bai (1998).

2. Résultats

2.1. étude de la température de Djibouti de 1961 à 2016

Un réchauffement climatique est enregistré dans la planète ces dernières décennies. La tempéra-
ture de Djibouti est toujours élevée et varient en moyenne de 30 à 45C.
Par rapport au monde, Djibouti n’a que deux saisons : une saison fraîche et une chaude. La durée
de la saison chaude est plus longue que celle de la saison fraîche.
La population Djiboutienne est familiarisée avec ce climat sec et aride. Et cette population est
facilement susceptible de tomber malade lors d’une forte baisse de la température. Pendant les
saisons fraîches les nombres d’épidémies de pathologie inconnue (comme les fièvres d’origines
inconnues) émergent.
A cet effet, nous étudierons dans cette section l’évolution de la température de Djibouti pendant
la période 1961 à 2016 afin de détecter une quelconque variation de la température au cours de
cette période.
Cette étude temporelle sera suivie par une prévision sur les années. Nous finirons l’étude par
une analyse de détection de rupture − détecter la période où une hausse ou une diminution de
température est enregistrée, comme dit dans Harle (2016) « détecter les changements dans les
caractéristiques du signal et les localiser ».

2.1.1. études temporelles

L’évolution de la série est présentée dans la Figure[3], l’unité de mesure est en degré celsus.
Nous pouvons aussi voir de la saisonnalité dans les données. Djibouti est un pays situé à
l’équateur, le pays a simplement deux saisons− une saison chaude et une saison fraîche.
Dans la saison chaude les valeurs en degré celsus atteignent plus de 45 et dans la saison fraîche
le degré ne baisse pas plus de 25 en moyenne. La Figure[3] ne nous montre pas l’évolution de la
tendance au cours de ces 50 ans. Un test de stationnarité a été réalisée sur la série avec un test de
Duckey Fuller Augmenté. Ce dernier confirme la stationnarité de la série avec un risque de 5%.
En appliquant le test sur la série d’étude, avec un risque de 5% nous avons l’existence d’une
tendance dans la série avec une statistique de test égale à 15056. Nous confirmons la non
stationnarité de la série de température, la série admet une tendance et peut aussi admettre un
effet saisonnier.
Une décomposition de la série est réalisée pour estimer la sai-
sonnalité et la tendance qui est illustrée sur la Figure [2].
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6 ABDI, ADEN et YAO

FIGURE 2: Décomposition de la température. (a) Correspond aux données observées, (b) la saison-
nalité extraite des données, (c) la tendance estimée par la décomposition, (d) les événements aléatoires
contenues dans les données.

La décomposition de la série est représentée dans la Figure[2]. La série est décomposée en trois
partie : la saisonnalité, la tendance et les résidus (ou les variations accidentelles).
La tendance démontre une croissance de la température à Djibouti ville. Les plus fortes
températures sont enregistrés en 1990. Dans l’estimation de la tendance, nous observons la
persistance de la saisonnalité.
Pour éliminer cette saisonnalité de notre estimation et lisse de plus en plus la série, nous
utiliserons la régression locale et allons varier le filtre h.
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FIGURE 3: évolution de la température.

Nous utiliserons la tendance estimée par la décomposition est utilisée pour le lissage de la
régression locale.

Nous utilisons une régression locale et différent lissages sont réalisées en changeant à chaque
fois la fenêtre h, ces estimations sont visualisées dans la Figure[4].
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Réprésentation de la Température de Djibouti
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FIGURE 4: Régression locale appliquée sur la série de la température, différentes fenêtres h est utili-
sées. (a) la série normale, (b) la série lissée avec h = 0.05, (c) La série lissée avec h = 0.1, (d) la série
lissée avec h = 0.3, (e) la série lissée avec h = 0.5.

La tendance démontre une croissance de la température à Djibouti ville. Les plus fortes tempé-
ratures sont enregistrés en 1990. Dans l’estimation de la tendance, nous observons la persistance
de la saisonnalité.
Pour éliminer cette saisonnalité de notre estimation et lissée de plus en plus la série, nous aug-
mentons la filtre h. En augmentant de plus en plus la fenêtre, l’estimation se rapproche d’un
polynôme avec un h = 0.5.
La température de Djibouti n’a cessé d’augmenter au fil du temps − signe du réchauffement cli-
matique. Nous allons réaliser une prévision sur les années à venir de la température après 2016.
Plusieurs modèles ont été comparés sans faire une différenciation de la série. Des opérateurs de
différenciations sont appliqués sur la série dans le but de la rendre stationnaire (différenciations)
et aussi pour éliminer la tendance. La différenciation est définie par :

4rXt = (Xt −Xt−1)
r (7)

le degré de la différenciation r dépend du degré du polynôme de la tendance. Une tendance
de degré r est éliminée par r + 1 différenciation . Le modèle optimal qui s’ajuste le plus à
notre série est un SARMA(1,0,5)(0,0,2) avec une périodicité de 12. Un processus yt est un
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s s’il obéit à :

ARAGON (2011), d’où (1−B) correspond à l’opérateur de différenciation et δ ,ω , φ , ψ sont
des coefficients à estimer par le modèle.
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8 ABDI, ADEN et YAO

FIGURE 5: Le modèle prévisionnel de la série Température est un SARMA (1,0,5)(0,0,2) de périodicité
12. Les premiers graphique vérifient l’hypothèse de normalité : (a) histogramme démontrant la loi
normale, (b) la droite de Henry en rouge pour montrer le rapprochement entre les données et la loi
normale. (c) La distribution des résidus du modèle.

Par la suite, un diagnostique des résidus a été réalisé. Cette analyse consiste à vérifier la signifi-
cativité des hypothèses de la normalité, de l’indépendance des erreurs et de l’homoscédasticité.
La Figure[5] regroupe trois différentes graphiques permettant de vérifier les hypothèses citées
visuellement.

La Figure[5] montre que l’hypothèse de normalité est vérifiée d’après les histogrammes et la
droite de Henry. Puis nous observons une distribution presque homogène des résidus, l’hypothèse
d’homoscédasticité est vérifiée et l’hypothèse d’indépendance des résidus est vérifiée avec un test
de portemanteau. Pour aller plus loin, nous avons regardé si le modèle s’ajuste parfaitement à
la série température, pour cela la Figure[6] a été illustrée. Elle est une superposition de la série
normale et des valeurs prédites par le modèle, l’ajustement est bon donc le modèle explique bien
notre série.

Après vérification des différentes hypothèses, nous passons à la prévision sur les années à
venir. Nous utilisons le modèle optimal estimé et un lissage exponentielle (Holt-winter) pour faire
une prévision. La Figure[7] regroupe la prévision des deux modèles sur la série. Nous observons
que le lissage exponentielle est influencé par les phénomènes de la tendance et de la saisonnalité
de notre série. Tandis que le modèle SARMA prévoit des valeurs compris entre 35 et 40.
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FIGURE 6: Ajustement du modèle sur la série Température. (a) Les valeurs de la série sont représen-
tées en noire, (b) les valeurs prédites par le modèle sont illustrées en rouge.
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FIGURE 7: Une prévision est réalisée une fois avec SARMA et une autre fois par lissage exponentielle
est effectuée. (a) Les valeurs de la série normale sont représentées en trait plein (couleur noire), (b) les
prévision pour les années à venir issues du modèle SARMA en pointillés foncés, (c) les prévisions pour
les années à venir issues d’un lissage exponentielle en pointillés fins.

La prévision a été réalisée pour les deux prochaines années de la série, c’est à dire pour les années
2017 et 2018. Par la suite, nous choisissons de travailler avec le modèle SARMA pour sa fiabilité
à court terme et moyen terme.

2.1.2. étude de la pluviométrie de Djibouti de 1961 à 2016

La pluviométrie est utilisée comme mesure de la sécheresse dans un pays. A cet effet, un suivi
sur les 55 dernières années a été réalisée à Djibouti-ville.
Ce phénomène naturel dévient de plus en plus rare pour le pays. Le graphique illustrant l’évolu-
tion est visualisé sur la Figure[9] Le climat de Djibouti est de type désertique, c’est-à-dire aride
et chaud. La pluviométrie y est faible avec moins de 200 mm de pluies par an.
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10 ABDI, ADEN et YAO

Nous observons des pics très élevées sur certaines années.En 1990, la ville de Djibouti a recensé
des valeurs dépassant plus de 200 mm. Mais la plupart des valeurs sont égales à 0. Aucune aug-
mentation ou diminution ou saisonnalité n’est observée dans la série car il y a des fortes écarts
entre les valeurs.
Pour étudier la série et chercher un modèle, nous appliquons la racine carrée sur la série afin
d’éviter la confusion entre les valeurs très élevées et les valeurs atypiques.
La stationnarité de la série n’est pas vérifiée avec le test de Duckey Fuller Augmenté. Nous
avons combiné ce test avec celui de Mann Kendall pour plus de certitude.
Le test de Mann Kendall rejette l’hypothèse nulle avec un risque de 10%, il affirme l’existence
d’une tendance dans notre série avec un pvalue = 0.08.
La tendance et la saisonnalité contenue dans la série a été estimée. Ces estimations sont repré-
sentées sur la Figure[8].
Nous avons commencé par rechercher la tendance de la série, afin de voir l’évolution de la préci-
pitation de la sécheresse à Djibouti-ville. Pour cette raison, nous utiliserons une régression locale
et déterminerons la fenêtre de lissage h.

FIGURE 8: Décomposition de la pluviométrie à Djibouti ville. (a) Donnée observée, (b) Saisonnalité
estimée, (c) la tendance estimée, (d) des erreurs (ou résidus).
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Une décomposition est réalisée sur la série en question. Une tendance est estimée et aussi une
saisonnalité de la série (voir la Figure[8]).

Pour estimer cette tendance, nous utilisons une régression locale et nous varions les fenêtres de
lissage, dans le but de voir le lissage le plus approprié. L’estimation de la tendance avec plusieurs
fenêtre est visualisée sur la Figure[10]. La tendance estimée montre des variations homogènes des
valeurs jusqu’à l’année 1989 (où une chute de la pluviométrie est enregistrée). Après on note une
reprise de la série avec une diminution progressive qui commence à 2004.

Représentation de la Pluviométrie
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FIGURE 9: évolution de la pluviométrie à Djibouti ville.

Réprésentation de la Pluiviométrie

Le Temps
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(a) Série normale
(b) Série lissée avec H=0.05
(c) Série lissée avec H=0.1
(d) Série lissée avec H=0.3
(e) Série lissée avec H=0.5

FIGURE 10: Régression locale appliquée sur la série de la pluviométrie, différentes fenêtres h sont
utilisées. (a) la série normale, (b) les valeurs avec un lissage h = 0.05, (c) les valeurs avec un lissage
h = 0.1, (d) les valeurs avec un lissage h = 0.3, (e) les valeurs avec un lissage h = 0.5.
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12 ABDI, ADEN et YAO

FIGURE 11: Le modèle prévisionnel de la série Pluviométrie est un SARMA (5,1,0)(2,0,0) de pério-
dicité 12. Les premiers graphiques montrent la vérification de l’hypothèse de la normalité : (a) l’histo-
gramme et la densité montrant l’allure d’une loi normale, (b) la droite de Henry illustrée en rouge. (c)
La distribution des résidus du modèle.

Nous considérons l’estimation de la tendance pour un h = 0.05 puisque le lissage n’est pas
très grossier. Un h = 0.5 donne un polynôme qui diminue au fil des années sauf entre les années
1990 à 2000. Mais après 2000 la diminution de la pluviométrie reprend son cours et cette dernière
s’accentue de plus en plus à partir de 2004.
Donc avec un h = 0.5, nous déduisons la diminution de la pluviométrie au cours du temps à
Djibouti-ville.

En utilisant la série appliquée avec la racine carrée nous recherchons un modèle opti-
mal pour la prévision. Le modèle optimal pour l’étude de la pluviométrie est un modèle
SARMA(5,1,0)(2,0,0) avec une périodicité de 12. Pour valider ce modèle un diagnostique sur
les résidus du modèle est effectué et les résultats sont représentés sur la Figure[11].

Racine Carrée de la Pluviométrie

Time

1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
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Actuel
Prévision par SARMA
Prévision par Holt−Winter

FIGURE 12: Une prévision sur les observations de la série. (a) les observations, (b) Une prévision par
le modèle SARMA, (c)le lissage exponentielle.

Les résidus du modèle suivent la loi normale et l’homoscédasticité des résidus est vérifiée (les
résidus oscillent aux alentours de 0). Les résidus du modèle vérifient les hypothèses.
Nous étudions la temporalité de cette série dans le but de faire les prévisions des années à venir
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du phénomène étudié. Cependant, il existe plusieurs modèles prévisionnels très intéressant : le
lissage exponentielle, ARIMA ou SARIMA et la régression de la tendance.
Pour l’instant, nous nous intéressons au modèle SARMA qui donne des valeurs prévisionnelles
fiables avec un pourcentage d’erreur très minime pour des instants proches.
Afin de montrer une quelconque comparaison entre un modèle SARMA avec les autres modèles,
nous avons choisit parmi tous les modèles le lissage exponentiel. Nous comparons les prévisions
de ces deux modèles. Ces comparaisons sont visualisées sur la Figure[12].
Les valeurs prévisionnelles du modèle SARMA semblent devenir constantes au cours du temps.
Et celles du lissage exponentielle ne cessent de diminuer comme les tendances estimées.

2.2. Détection de rupture

2.2.1. Détection de rupture pour la température

La détection de rupture a été très souvent utilisée dans la littérature pour les signaux afin de
détecter des réseaux anormales. La rupture est aussi définie par un changement dans la loi de
probabilité des variables aléatoires dont les réalisations successives définissent les séries chrono-
logique étudiées J.E.PATUREL et al. (1996).
Cette sous-section a pour objet d’identifier des ruptures éventuelles dans les séries chronolo-
giques températures annuelles. Les valeurs de la série normale (température) ne sont pas tous
bien lisible et la représentation de l’évolution de la série est quasi constante à l’œil nu.
Dans ce cas, la tendance estimée par la régression locale avec une fenêtre de lissage h = 0.05,
sera utilisée dans le but de détecter des quelconques ruptures (comme dans Xiong et Guo (2004)).
Nous avons calculé la statistique de test pour les différents instants, les valeurs du test sont vi-
sualisées dans la Figure[13].
Le plus haut pic présenté dans la Figure[13] est le signalement d’une rupture significative dans
les données. Cette dernière est localisée en 1987.
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FIGURE 13: F statistique pour les différentes instants de la série.

Nous avons cumulé cette méthode au découpage homogène moyen sous l’hypothèse que la va-
riance est constante. Les résultats sont illustrés sur la Figure[14].
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FIGURE 14: Détections des changements de la série en moyennes.(a) Correspond à la moyennisation
des valeurs avant la rupture, (b) correspond à la moyennisation des valeurs après la rupture.
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FIGURE 15: L’algorithme de Breakpoints a été utilisé sur la série. (a) Ce graphique teste les différentes
ruptures possibles, (b) ce deuxième graphique, les années des ruptures sont visualisées.

La série est divisée en deux parties, le découpage se fait au niveau de l’année 1987 comme l’avait
estimé le premier test. Ces moyennes nous montrent que le réchauffement climatique débute en
1987 puisque les valeurs de la série prennent un déclin à cette année. Les valeurs moyennes avant
la rupture étaient de 36.82 et après la rupture ils atteignent la valeur 37.75.
Cette méthode est très efficace et nous permet de lisser notre série. Un second test est réalisé,
pour donner plus de robustesse à l’estimation. Il s’agit du Pettitt’s test(1979) très souvent utilisé
pour détecter une seule rupture sur les séries hydrologiques ou climatiques.
Le test rejette l’hypothèse nulle et retient l’hypothèse alternative avec un risque de 5%. Il
confirme la rupture estimée en t = 1987 avec un Kt = 78891.
Cependant, l’information est réduite au simple faite qu’une rupture significative est présente dans
la série et ne renseigne pas sur toutes les ruptures possibles. Donc pour stimuler ces détections,
nous passons à une détection plus grossière et plus informative.
Les points de ruptures sont estimés en minimisant la somme résiduelle des carrés (RSS) et aussi
le critère BIC. En utilisant l’algorithme de Bai sur la tendance, une régression linéaire avec une
constante a été réalisée pour expliquée la tendance de la série.
Pour une première approche, nous avons choisit de travailler avec le plus simple modèle et voir
ces résultats. Ces derniers sont affichés sur la Figure[15].
L’algorithme détecte 5 points de ruptures. Ces ruptures sont localisés en 1972, 1986, 1991, 1997
et en 2005. Une moyennisation des valeurs pour chaque partie a été visualisée sur la Figure [16].
Les moyennes ont fortement augmenté entre 1986 et 1991, atteignent 37.8 degré celsus. Cette
croissance brusque est suivie d’une diminution, nous pouvons la considérer comme une reprise
normale de la croissance de la température.
Le thermomètre a enregistré des fortes chaleurs à Djibouti pour les années 1986 et 1991.
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Tendance de la Température
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FIGURE 16: Les moyennes des différentes parties après obtention des ruptures des points ont été cal-
culées.(a) Moyennisation des valeurs avant la première rupture, (b) moyennisation des valeurs avant la
deuxième rupture, (c) moyennisation des valeurs avant la troisième rupture, (d) moyennisation des va-
leurs avant la quatrième rupture, (e) moyennisation des valeurs avant la cinquième rupture, (f) moyen-
nisation des valeurs après la cinquième rupture.

2.2.2. Détection des ruptures pour la pluviométrique

La pluie dévient de plus en plus rare à Djibouti-ville. Mêmes dans les saisons fraîches les quan-
tités de pluies se font rares et dans certaines périodes, la quantité d’eau de pluie est substantielle
et provoque des inondations dans la ville.
Nous voudrions connaître les périodes de sécheresse ou les périodes à risques d’inondations.
L’étude de la détection de rupture pour cette série sera réalisée comme dans la sous-section de la
température.
Pour cette raison, nous commenÃ§ons par étudier le test F statistique. Ce test détecte une simple
rupture dans la tendance de la série. Les valeurs de ce test sont visualisées sur la Figure[17].
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FIGURE 17: Les valeurs F statistique calculé pour tous les instants de la série.

Détection des changements en moyenne
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FIGURE 18: Les changements en moyennes pour la série pluviométrique. (a) Les valeurs moyen-
nées après la première rupture, cette moyennisation ne devrait pas être envisageable si les valeurs ne
présentaient pas un pic aussi faible, (b) la rupture localisée en 2004.

Le pic est situé à l’instant 2004, cela signifie que nous avons une rupture à cette date. Nous
pouvons même confirmer cette rupture à l’œil nu dans l’estimation de la tendance. Nous
apercevons que les valeurs de la pluviométrie commencent à diminuer à partir de l’année 2004.
Le maximum de ce test correspond à la valeur minimale des estimateurs RSS et ESS.
Pour plus de certitude, le pettitt’s test a été réalisé sur la tendance de la série. Le test a confirmé
avec un risque de 5%, l’existence d’une rupture en 2004 avec un KT = 23216.
Cependant, la détection de changement en moyenne n’est pas du même avis. La Figure[18]
représente les détections des ruptures en moyennes de la série. La Figure[18] représente en (a)
les valeurs moyennées après la première rupture et en (b) la rupture localisée en 2004.
Le changement moyen a détecté 3 différentes ruptures. La première en 1986, la seconde est en
1988 et la troisième en 2004. Nous supposons, que cette détection est influencée par les valeurs
très faibles de la période comprise entre 1986 et 1988, les valeurs de la pluviométrie sont les
plus basses.
Mais, les moyennes calculées pour ces différentes périodes sont égales. L’algorithme de chan-
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18 ABDI, ADEN et YAO

gement des moyennes aurait détecté une seule rupture en conformité avec les tests précédents
sans les faibles valeurs enregistrées entre 1986 et 1988 (a). Et la seule rupture devrait être à (b)
l’année 2004.
Par la suite, nous avons supposé l’existence de m ruptures dans la série. En s’aidant de
l’algorithme de Bai et de Perron (1997) et de la régression de l’équation (6), nous avons réalisé
une détection de rupture en expliquant la tendance de la série par une constante.
L’estimation est affichée dans la Figure [19]. L’algorithme estime 14 points des ruptures avec un
RSS = 199.6 et BIC = 1235.1. Ces points sont situés à 1964, 1966, 1969, 1971, 1974, 1976,
1979, 1983, 1986, 1988, 1993, 1997, 2001 et 2007.

FIGURE 19: L’algorithme estime 14 points de ruptures, (a) représente le choix des ruptures par deux
critères de sélections : BIC et RSS (graphique en haut), (b) les différents points de ruptures sont repré-
sentés sur la tendance de la pluviométrie (graphique en bas).

A chaque variation de la tendance l’algorithme nous détecte une rupture.
En moyenne, la pluviométrie démontrait une certaine monté des quantités d’eau de 1990 à

2000. A partir du XXIième siècle la quantité de pluie n’a cessé de diminuer et nous avons observé
sur les différentes Figures un fort décrochage en 2004.
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3. Modélisation et lien avec la fièvre

La modélisation mathématique a pour objectif de définir plusieurs modèles pour expliquer un
phénomène et dans notre cas ; il est question de déterminer un moyen de visualiser et de com-
prendre l’évolution selon les annuées des fièvres par l’étude des facteurs climatologiques.

FIGURE 20: Visualisation de l’évolution des fièvres par rapport aux facteurs climatiques globaux et
ceux de cette dernière décénie .

FIGURE 21: Comparaison des facteurs climatiques globaux et ceux de cette dernière décénie.

Nous avons crée deux variables indicatrices, correspondant aux variables températures et plu-
viométrie et pour la création de ces indicatrices, nous nous avons utilisé les diifférentes ruptures
détectées (Figure [22] .

FIGURE 22: Description des Indicatrices associées à la températures et à la pluviométrie.
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Modèle de régression R2-Ajusté
Fievre=Temprature×1Temp + Pluviomtrie×1Pluvio + 1Temp×1Pluvio 0.9497

Fievre=Temprature×1Temp + Pluviomtrie×1Pluvio 0.796
Fievre=Température +Pluviométrie 0.2789

Fievre=1Temp×1Pluvio 0.409
Fievre=Température+Pluviométrie+ 1Temp×1Pluvio 0.5376

TABLE 1. Regroupement des possibilités de modèles.

Variables Coefficients estimés Pr(> |t|) Significativités

Intercept −632195.2 0.0301 *
Température 17035.5 0.0295 *

1Temp 598688.6 0.0445 *
Pluviométrie −2567.6 0.0498 *

1Pluvio 1763.1 0.4609
Temprature×1Temp −16026.3 0.0441 *
Pluviomtrie×1Pluvio 555.3 0.7419

1Temp×1Pluvio −2993.2 0.0859 .
TABLE 2. La significativité des variabilités.

On observe d’après la Figures [21] et la Figures [20] que l’on assiste depuis une dizaine
d’années à un changement climatique assez évident et c’est d’autant plus intéressant car on voit
une évolution des fièvres qui lui est associée Sanitaire (2015).
Par la suite, nous utiliserons la régression linéaire pour expliquer les cas des fièvres d’origines
inconnus par la variation des phénomènes temporelles : Température et pluviométrie.
Pour des raisons de précisions nous considérons les 10 dernières années. Les données des fièvres
sont recensées pendant la période 2007 à 2016.
Donc pour équilibrer les données, nous avons effectué une moyennisation annuelle sur les
phénomènes temporelles. Avant de moyenniser les données températures et pluviométriques,
nous avons fait un récapitulatif sur les ruptures.
Les données de la température ont montré 5 ruptures qui sont localisés aux instants : 2008, 2009,
2010, 2011 et 2013. Et ceux de la pluviométrie sont au nombre de 7, localisés en 2008, 2009,
2010, 2012, 2013, 2014, 2015.

Les indicatrices sont ensuite utilisées dans les différents modèles présentés dans le Tableau
[1].

Nous avons testé toutes les combinaisons possibles entre les différentes variables citées dans
le Tableau [1]. Les qualités des différents modèles sont la plupart satisfaisantes avec une qualité
plus que la moyenne. Le premier modèle admet une qualité presque parfaite et la plupart de ces
variables sont significatives avec un risque de 5%.
le modèle est globalement bon d’après le test de Fisher avec un risque de 5%. La fièvre à
Djibouti ville est expliquée par la température aux moments correspondants les ruptures et la
pluviométrie.
Mais les ruptures pluviométriques n’ont aucun lien avec la fièvre. Cela est expliqué par la
non significativité de cette variable. Ce modèle est suivi par le second, qui admet une qualité
approximativement égale à 80%.
Il est significativement bon d’après le test de Fisher avec un risque de 5%. Nous jugeons bon de
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travailler avec le premier modèle qui démontre une certaine logique.
Le nombre des cas des fièvres d’origines inconnus augmente avec les saisons. La saison fraîche
enregistrent plus des cas par rapport à l’autre saison. Par exemple, le nombre des cas de KF
augmente à cause des fortes retombés de pluies et de la faible température KHAIREH et
FARAH (2012). La plupart des maladies vectorielles sont influencées par le climat (l’humidité,
température,...) Graux (2011).

4. Discussions et Perspectives

La tendance de la température a démontré une croissance du degré de la température à partir de
l’année 1987 qui était une année de rupture.
La rupture est montrée par un lissage plus raffiner de la température visualisé sur la Figure [4]
avec un h = 0.5, nous apercevons une augmentation de la température à partir de l’année 1987.
Et montre aussi une variation de 5.55% de la température entre 1987 à 2012.
Nous pouvons aussi voir plusieurs détections sur la Figure [15] pour avoir un aperÃ§u sur
l’évolution de la température pendant la période d’étude. Les moyennes ont fortement augmenté
entre 1986 et 1991, atteignant 37.8 degré celsus.
Cette croissance brusque est suivie d’une diminution ou nous pouvons la considérer comme
une reprise normale de la croissance de la température. Ces détections de ruptures peuvent nous
ramener à un lissage de la tendance plus affiner que celle de la régression locale comme réalisée
dans le rapport de Dion et al. (2015).
Le modèle prévisionnel est aussi un atout pour suivre l’évolution de la température au fil des
années et permettra de faciliter la tÃ¢che de la récolte et de la prévision auprès des services
météorologiques. Le modèle pluviométrique vérifiait aussi toutes les hypothèses de validité.
La pluie se fait de plus en plus rare ces dernières décennies. La tendance obtenue par la
régression locale nous démontre que la diminution de la pluviométrie est devenue progressive à
partir des années 2000, voir laFigure[10] avec un h = 0.5 nous observons une décroissance de
plus en plus accrue.
En réalisant quelque test d’unicité de rupture nous avons remarqué que la rupture la plus
significative se trouve en 2004. Cependant, un modèle multiplicatif de rupture détecte plus de
10 ruptures. Le modèle est influencé par les changements brusque des valeurs enregistrées.
Mais, un fort lissage de la série peut réduit le nombre des ruptures détectées. Nous nous sommes
intéressés au même algorithme pour l’estimation des ruptures après diminution des données
en 10 an. La tendance est devenue plus lisse pour la pluviométrie et pour la température et
l’algorithme a pu détecter plusieurs ruptures en ces 10 ans.
Nous nous focalisé sur ces ruptures afin de créer des variables indicatrices et ayant utilisé pour
la modélisation. Le modèle consistait à expliquer le nombre total des cas des fièvres d’origines
inconnues par la variable température et pluviométrie pénalisée par les indicatrices issues de
l’existence des ruptures.
Nous avons testé plusieurs modèles et le meilleur modèle expliquait à 90% le nombre des cas. A
cause du manque d’infrastructure, une forte tombée de pluie laisse certaines quartiers inondées
ou crée des nids de propagation de certaines maladies et cela a des répercussions sur l’hygiène
des habitants et la santé.
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Conclusion

Un réchauffement climatique est observé à Djibouti-ville, le climat a fortement augmenté depuis
1987. La tendance de la température est croissante au fil du temps.
Nous observons aussi une sécheresse de plus en plus accentuée à Djibouti-ville. Les quantités des
pluies sont faibles. La tendance estimée pour la pluviométrie démontre aussi une décroissance
de la pluviométrie à Djibouti-ville.
Et cette décroissance est progressive en 2004. Tandis que cette année là, la ville de Djibouti a
connu une inondation des plus sévères ayant causé plusieurs décès.
L’étude du climat est intéressante pour un petit pays en voie de développement comme Djibouti-
ville. Chacune des séries étudiées dans cet article à un impact sur l’environnement sanitaire.
En commenÃ§ant par la pluviométrie qui est un effet déclencheur de certaines maladies tropi-
cales liées à l’hygiènes. Nous manquons d’infrastructures dans la plupart des quartiers donc une
forte pluviométrie est annonciatrice des maladies tropicales ou vectorielles comme les fièvres
d’origines inconnues.
Et dans les périodes de sécheresse, le manque d’eau amène un manque d’hygiène et nous pou-
vons avoir l’émergence des certaines maladies dûes au manque hygiènes.
Puis, les excès de chaleurs provoque des déshydratation, des tensions et des canicules. Et pour
les saisons fraîches, nous avons l’émergence des maladies telle que la grippe, le paludisme, le
choléra et la diarrhée − ces deux maladies souvent observés après beaucoup de pluie et une
faible température.
Les nombres des cas des malades des fièvres d’origines inconnues ou autres peuvent augmenter
avec ces deux séries. Ces analyses seront un plus pour le domaine sanitaire ainsi que les do-
maines sécuritaires, financiers et économiques.
Ces modèles permettront de facilité la suivie de l’évolution la température et de la pluviométrie,
aider même dans les prévisions.
Ces modèles renforceront la sécurité sanitaire à Djibouti ville. Lors des saisons fraîches, Djibouti
connaît des fortes évolutions des cas de paludisme dans la plupart des quartiers. C’est un moyen
pour aider les responsables des santés à mettre en place des mesures des préventions.
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