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Abstract

In the arid and semi-arid zones, the lack of water is established therefore
hydraulic works such as dams are the most commonly chosen solution,
unfortunately the latter are subjected to the transport of materials which
sediment to the 'outlet. In order to overcome the problem of silting the Beni
Amrane dam at the Isser sub-watershed, a research is being carried out on a
model for estimating suspended solid transport. Using Clustering of data and the
application of various models based on artificial intelligence, which are, the
neuro-fuzzy model and neural network preceded by a Wavelet filter. The choice
of the model is based on the performance criteria as well as the robustness rate.

Keywords: erosion, Solid transport, Isser, Beni Amrane dam, clustering, neural
network model, neuro-fuzzy model, Wavelet.

Résumé

Dans les zones arides et semi-arides, Le manque d’eau est plus qu’établi par
conséquent les ouvrages hydrauliques telles que les barrages sont la solution la
plus communément choisie, hélas ces derniers sont soumis aux transports de
matieres qui se sédimentent a l'exutoire. En vue de pallier le probleme
d’envasement du barrage de Beni Amrane au niveau du sous bassin versant Isser,
une recherche d'un modele d’estimation du transport solide en suspension est
menée. L'exploitation des données de mesures nous a conduit a l'application
d’une clustérisation des données ainsi que divers modeles basés sur l'intelligence
artificielle, qui sont le modele neuro flou et réseau de neurones précédés par un
filtre Wavelet. Le choix du modeéle se base sur les critéres de performances ainsi
que le taux de robustesse.

Mots clés : érosion, Transport solide, Isser, barrage Beni Amrane, clustérisation,
modele réseau de neurones, modele neuro flou, Wavelet.
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INTRODUCTION GENERALE

En Algérie, pays a dominance aride ou 1’eau est au coeur des préoccupations les plus
importantes, la notion de bassin versant rentre de plus en plus dans le langage courant
des ingénieurs et des décideurs.

Le bassin est défini comme une entité topographique et hydrographique drainant
I'ensemble de ses eaux (sous forme de précipitations essentiellement, sans oublier les
apports souterrains issus d’autres bassins) et ou I’écoulement (et le transport de
matériaux mobilisés par 1’érosion) s’effectue suivant un systéme de pentes et de drains
naturels en direction de 1’exutoire ou embouchure du cours d’eau collecteur.

Il convient d’ajouter a cette idée que c’est €galement, a 1’échelle du bassin versant,
qu’il devient de plus en plus aisé¢ d’étudier les aménagements hydrauliques et de leurs
impacts sur le cycle hydrologique, de méme que les phénomeénes de pollution et de
leurs transferts amont-aval. En somme, les questions de la gestion de I’eau au sens
large du terme.

Le transport solide constitue par son importance, un probleme majeur en algérie,
I’estimation du taux d’envasement nécessite une bonne connaissance des apports
solides. Ces derniers dépendent des données de débit liquide et solide ; afin de pallier
a ce probléme plusieurs couplages modéles/filtre ondeltette (Wavelet ) sont proposés
dont WANN et le WANFIS, ainsi qu’une clustérisation des résultats .

Pour atteindre l'objectif de cette étude, ce mémoire s‘articule autour de trois grandes
parties (généralités, matériel et méthodes, et analyses et interprétation des résultats).
La premiére partie (généralités) est composée de deux chapitres traitant I’état de I’art,
et de la zone d'étude. La deuxieme partie (matériel et méthodes), constituée de trois
parties, le réseau de neurones et le Anfis, les ondelettes (Wavelet), et enfin le couplage
WANN/WAnfis. Dans la troisieme et derniére partie (analyses et interprétation des
résultats) sont consignés et discutés les résultats des simulations et de la prévision
effectuée avec le WANN et WAnNfis.

Une conclusion générale et des perspectives de recherche de méme que des références
bibliographiques terminent ce mémoire.
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Chapitre 1 : [’état de art

1.1. Introduction

L’¢étude du débit solide occupe une place trés importante et trés vaste dans le domaine
de I’hydrologie de surface et dans la régulation des débits (Touaibia, 1996). La matiere
premiere du débit solide est principalement 1’érosion continentale. Son étude doit étre
intégrée a I’ensemble du bassin versant. Ces derniers sont soumis a une forte érosion
hydrique provoquant I’arrachement de grande quantité de terres. Ces sédiments sont
transportés par les Oueds et se déposent a 1’aval dans les barrages.

Plusieurs recherches dans ce domaine ne cessent d’avancer et vu la complexité du
phénomeéne, toutes les recherches visent deux choses, la compréhension du phénomene
et la prévision du dépot. Les études se font suivant la modélisation numérique par la
simulation.

1.2.Le réseau de neurones artificiels ANN

Le réseau de neurones artificiel est un ensemble d’algorithmes permettant, aprés
apprentissage, d’approximer des fonctions, de modéliser des systemes; Il est
caractérisé par sa fonction d’activation, son type d’apprentissage, et son architecture.

Selon le probléme posé on décide de quel type d’apprentissage choisir (dans notre cas
VU que I’entrée et la sortie du systeme sont connues 1’apprentissage est dit supervisé) ;
de plus ’'une des caractéristiques premiéres des réseaux de neurones est que le lien
entre la complexité du probléme et le nombre de neurones adéquats a sa résolution est
d’ordre exponentiel contrairement a d’autres qui est d’ordre linéaire.

1.3. Adaptative Neural-Fuzzy Inferrence System (ANFIS)

Outil neuro-flou permettant 1’approximation et la modélisation par le biais de la
création de régles imputants a I’entrée (correspondant un apprentissage donné) ;11 est
caractérisé par son type de regle et le nombre de fonctions d’association.

1.4. Filtrage ondelette (wavelet)

Le filtrage en ondelette consiste a transformer un signal en ondelettes par un seuillage
qui modifie les coefficients d’échelle et d’ondelette des premiers niveaux de
décomposition (niveaux dans lesquels se trouvent en général 1’information du
bruit) ;.Sa plus grande capacite reste le fait que méme apres débruitage le signal obtenu
apres filtrage contient les mémes informations tant sur le plan de I’amplitude que sur
le plan fréquentiel et sa distribution.

13



Chapitre 1 : [’état de art

1.5.Les travaux les plus récents dans ce domaine

Moosavi et al. (2013) ont appliqué des modeles hybrides basés sur Wavelet, Wavelet-
ANFIS et Wavelet-ANN pour la prévision de l'eau souterraine pendant différentes
périodes de prévision. Les résultats d'ANFIS, Wavelet-ANFIS, ANN et Wavelet-ANN
ont indiqué que les méthodes hybrides présentent une précision supérieure a la fois au
ANFIS et a ’ANN, tandis que Wavelet-ANFIS représente le meilleur de tous les
modeles. Ebtehaj et Bonakdari (2014b) ont optimisé les poids MLP-ANN dans la
prévision du transport des sédiments en utilisant deux algorithmes évolutifs (EA):
I'algorithme compétitif impérialiste (ICA) et l'algorithme génétique (GA). Une
comparaison des méthodes hybrides (ANN-ICA et ANN-GA) avec I'ANN ordinaire
indiquait que EA est significativement supérieure a I'ANN.

Ebtehaj et Bonakdari (2014a) ont évalué la performance de I'ANFIS pour prédire le
transport des sédiments. Les auteurs ont recommandé d'appliquer des algorithmes
évolutifs pour la sélection optimale des fonctions d'adhésion ANFIS. Par conséquent,
dans cette étude, ANFIS est couplé avec l'algorithme DE (Evolution différentielle)
pour la premiere fois pour développer un modele hybride et évaluer le transport des
sédiments dans les égouts. L'objectif principal est d'accroitre la précision et la fiabilité
de la prévision en bénéficiant de la spécificité de chaque approche. L'algorithme DE
est appliqué pour optimiser la fonction d'appartenance du réseau ANFIS en utilisant
trois ensembles de données avec une large gamme de données.

1.5.1. Tian Pengq, Jianzhong Zhou, Chu Zhang.,and Wenlong Fu Published in 7
June 2017

Cet article montre le développement d'un nouveau modéle hybride pour la prévision
du débit et démontre son efficacité. Dans le modéle hybride proposé pour la prévision
du débit, la transformation empirique d'ondelettes (EWT) est d'abord utilisée pour
éliminer les bruits redondants de la série du débit d'origine. Deuxiémement, les valeurs
de la fonction d'autocorreélation partielle sont explorées pour identifier les entrées pour
les modeles de réseau neuronal artificiel (ANN). Troisiemement, les poids et les biais
de l'architecture ANN sont réglés et optimisés par I'algorithme multi-verse optimizer.
Enfin, le débit de transmission simulé est obtenu en utilisant le modéle EWT-ANN
bien formé. Le modéle hybride proposé a été appliqué a des observations annuelles du
débit provenant de quatre stations hydrologiques dans la partie supérieure du fleuve
Yangtze, en Chine.

14
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1.5.2. Alireza Docheshmeh Gorqij, Ozgur Kisi,Asghar  Asghari
Moghaddam Published in April 2017

La prévision d'un débit d'eau souterraine en utilisant I'intelligence artificielle était la
portée de cette étude. Pour cet objectif, l'aquifere de la Plaine d'Azarshahr,
I'Azerbaidjan de I'Est, I'lran, a été sélectionné en raison de sa grande dépendance a
I'égard des eaux souterraines et de la nécessité de connaitre son budget dans les
programmes futurs. Les fluctuations a long terme de la nappe phréatique en 13
piézometres ont été simulées par un modele hybride de réseau neuronal artificiel
couplé aux ondelettes (WANN), et leurs lacunes statistiques ont été couvertes. Ensuite,
la nappe phréatique modélisée a été prédite pour les 12 prochains mois en utilisant une
programmation génétique. Les résultats de la simulation et de la prédiction ont été
évalués par des critéres d'évaluation de performance tels que R2, RMSE, MAEet NSE.

1.5.3. Amit Prakash Patil, Paresh Chandra Deka, February 2017

Cet article évalue la capacité de la transformation des ondelettes dans I'amélioration
de la précision des modeles de réseau neuronal artificiel (ANN) et des systemes
adaptatifs d'interfaces neuro-floues (ANFIS). Dans cette étude, la performance des
modeles hybrides Wavelet-ANN et Wavelet-ANFIS pour l'estimation de
I'évapotranspiration quotidienne dans les régions arides a été évaluée. La performance
des modeles hybrides proposés a été comparée a I'équation ANN, ANFIS et
conventionnellement utilisée Hargreaves. Les résultats ont révélé que I'utilisation de
la transformée en ondelettes comme technique de prétraitement des données a amélioré
I'efficacité des modéles ANN et ANFIS. Wavelet-ANN et Wavelet-ANFIS ont été
raisonnablement meilleurs que les autres modeles. Une meilleure manipulation des
variables d'entrée décomposées en ondelettes a permis aux modeéles Wavelet-ANN
d'avoir des résultats légerement meilleurs que les modeles Wavelet-ANFIS. W-ANN2
(RMSE =0,632/ jour et R2=0,96) et a été par conséquent considéré comme le meilleur
modele pour estimer I'évapotranspiration quotidienne dans les régions arides. Le
modele W-ANN2 proposé a utilisé les sous-séries de température et les valeurs
d'évapotranspiration décomposées par ondelette db3 de second niveau comme entrée.
L'étude conclut que les modéles hybrides Wavelet-ANN et Wavelet-ANFIS peuvent
étre utilisés efficacement pour modéliser I'évapotranspiration.
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1.5.4. Mohamed Chettih, Khaled Chorfi & Kaddour Mouattah, 2015

Dans cet article les chercheurs proposent 1’application d’outils d’analyse issus de la
dynamique non-linéaire des systemes complexes a la relation pluie-débit, et des
modeles hybrides intelligents basés sur la reconstruction de I’espace des phases, et la
transformée en ondelettes pour la prédiction des débits. Dans ces modeéles, les séries
générées a 1’aide de la technique de reconstruction de 1’espace de phase de Takens et
a I’aide de la décomposition du signal dyadique en une succession d’approximations
et de details, constitueront la base de données au réseau de neurones et permettront
ainsi de prendre en compte la dynamique du signal hydrologique et d’apprendre son
évolution.

1.5.5. N. Fritier, N. Massei, D.M. Hannah4, D.A. Lavers, B.Laignel, 2012

Dans certains travaux antérieurs, il a été démontré I'existence de liens statistiquement
significatifs entre les fluctuations interannuelles jusqu'au plus long terme des
précipitations et les debits en Seine, le bassin hydrographique et l'oscillation de
I'Atlantique Nord (NAO). A savoir, les échelles interannuelles de la variabilité
commune aux séries chronologiques d'indice hydrologique et NAO a été détectée en
utilisant la transformée continue en ondelettes (CWT), qui a permis d'expliquer jusqu'a
un tiers du total de la Seine.

La prochaine étape consiste a étudier la répartition spatio-temporelle de ces liens en
utilisant les champs climatiques du NCEP 1950-2007 mensuel 850 hPa réanalysés
(SLP, géopotentiel, zonal / méridionalVent), des précipitations régionalisées dans le
bassin versant de la Seine et de la riviére Seine prés de sa sortie en I'estuaire de la
Seine.

Dans un premier temps, les chercheurs étudiront la variabilité spatio-temporelle du
climat en analysant le contenu spectral des séries temporelles EOF avec CWT, en
comparant avec ceux des signaux hydrologiques.

Puis, une fois que les échelles typiques de la variabilité sont détectées, elles sont
filtrées, analysées et tracées afin de visualiser les motifs spatiaux correspondants.

Ces résultats sont préliminaires, mais I'étude de la cohérence et de la phase des
ondelettes entre les signaux/champs hydrologiques et climatiques sont actuellement
entrepris afin de préciser les liens entre les oscillations du climat spatial et les
variations hydrologiques régionales-locales.
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1.5.6. Turgay Partal, 2008

Une structure de réseau de neurones a ondelettes, qui combine une transformée par
ondelettes et des réseaux de neurones artificiels, a été utilisée dans cette étude pour
prédire des debits de riviéeres en Turquie. Des transformées discrétes par ondelettes,
utiles pour obtenir les composantes péeriodiques des données mesurées, présentent des
effets tres positifs sur le rendement de la modélisation par réseau de neurones
artificiels. De maniére générale, la méthode par réseaux neuronaux a rétropropagation
non récurrents a été étudiée par rapport aux applications de réseau de neurones
artificiels sur des données de ressources en eau. Dans la présente étude, le rendement
des réseaux de neurones artificiels et les réseaux a fonctions de base radiales ont été
comparés aux methodes par réseaux neuronaux a retropropagation non récurrents. Six
differents modéles ont été étudies afin de prédire les débits mensuels des rivieres. Le
modele par ondelettes couplé aux réseaux neuronaux a rétropropagation non récurrents
s’est avéré supérieur aux autres modeles en termes des critéres d’évaluation choisis.

1.5.7. Francois Anctil and , Doha Guy Tape, 2004

Cette étude consiste en une comparaison de la performance de réseaux de neurones
artificiels multicouches et d'un systeme hybride neuro-ondelette pour la prévision des
débits a deux sites. Des spectres de puissance Morlet sont exploités pour étudier
I'échelle des périodes de séries temporelles de pluie et de débit. Les séries temporelles
sont decomposees en ondelettes en trois sous-séries décrivant les processus pluie-débit
de courtes, moyennes et longues périodes. Des réseaux multicouches sont ensuite
entrainés pour chacune de ces sous-séries. Les résultats révelent que les courtes
périodes sont responsables de la majeure partie des erreurs associées au systeme
hybride neuro-ondelette. Les fluctuations courtes sont donc la clef de tout progrés
supplémentaire dans la modélisation des processus pluie-débit par réseaux de neurones
artificiels. La performance finale du systeme hybride neuro-ondelette et des réseaux
multicouches classiques sont tres semblables. Le Iéger avantage en performance du
systeme hybride neuro-ondelette peut étre expliqué par une meilleure utilisation de la
série temporelle de I'évapotranspiration.
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1.6.Conclusion

Suite & ces publications dans les domaines qui se rapprochent au plus de notre sujet,
notre contribution est résumée en ce qui suit :

e Couplage WANN et WANFIS dans le domaine du transport solide.

e Utilisation des 275 fonctions méres (mother wavelet) pour la décomposion du
signal et le débruitage.

e Utilisation de deux sortes de gestion d’apprentissage pour I’ANN : automatique et
manuelle.

e Variation des parameétres des modeles : nombre de neurones en couche cachée,
nombre d’itération et nombre de fonctions d’appartenance.

Et tous ceci pour différentes échelles temporelles.
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+ Matériel

Le logiciel utilisé pour notre étude est le MATLAB, (« matrix laboratory ») R2016b
qui est un langage de programmation de quatrieme génération emulé par un
environnement de développement du méme nom.

MATLAB est présent dans des systemes automobiles de sécurité active, des véhicules
spatiaux, des appareils de surveillance médicale, des réseaux électriques intelligents et
des réseaux mobiles LTE. Il est utilisé dans les domaines de I'apprentissage
automatique, le traitement du signal, la vision par ordinateur, les communications, la
finance computationnelle, la conception de contréleurs, la robotique et bien plus.

I11.1. Mathématiques, graphiques, programmation

La plate-forme MATLAB est optimisée pour résoudre les problémes scientifiques et
techniques. Le langage MATLAB, basé sur les matrices, est le moyen le plus naturel
au monde pour exprimer les mathématiques computationnelles. Les graphiques
intégrés permettent de visualiser facilement les données afin d'en dégager des
informations. Grace a la vaste bibliotheque de boites a outils prédéfinies, on peut
commencer directement par les algorithmes essentiels a notre domaine. L'environnent
bureau encourage l'expérimentation, I'exploration et la découverte. Les outils et les
fonctionnalités MATLAB sont tous testés rigoureusement. Ils sont congus pour
fonctionner conjointement.

11.2. Adoption, intégration, déploiement

MATLAB accompagne les idées au-dela du bureau. On peut analyser des ensembles
de données plus vastes et étendre notre utilisation a des clusters et des clouds. Le code
MATLAB peut étre intégré a d'autres langages, ce qui nous permet de déployer des
algorithmes et des applications au sein de systemes Web, d'entreprise et de production.
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%+ Méthodes

Partie 1 : Modélisation par Intelligence artificielle et neuro-flou

11.1. Introduction

Les réseaux de neurones, fabriqués de structures cellulaires artificielles,
constituent une approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les
problémes de perception, de mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils
s’averent aussi des alternatives tres prometteuses pour contourner certaines des
limitations des ordinateurs classiques. Grace a leur traitement parallele de
I'information et a leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses (neurones),
ils inférent des proprietés émergentes permettant de solutionner des problémes
jadis qualifiés de complexes.

11.2. Définition

11.2.1 Les réseaux neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels consistent en une interconnexion du nombre de
neurones.

Il existe de nombreuses variétés de connexions en cours d'étude; cependant, nous
discutons ici d'un seul type de réseau appelé Perceptron multicouches (MLP) (Le Cun,
1987 ; Bishop, 1995 ; Haykin, 1994). Dans ce réseau, les données évoluent vers la
sortie en continu sans aucun retour. Nous avons utilisé un modeéle typique a trois
niveaux. Les neurones d'entrée sont une série chronologique a plusieurs échelles
temporels de données sur les débits liquides, tandis que la sortie du réseau est la
prédiction du débit solide. Avec une couche cachée avec n neurones cachés utilisés
pour traiter les informations recues par les neurones d'entrée.

<« Poids

<«— Fonction de transfert

Elément de sortie

Figure 2-1 : Schéma représentatif du neurone artificiel
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Output

2 l

Figure 2-2 : Réseau Perceptron multicouches (MLP) utilisé dans notre étude

L’ANN posséde donc une entrée et une sortie. La relation entre la sortie et I’entrée est
représentée par une fonction de transfert qui peut avoir plusieurs formes :

e (C’esten général des fonctions continues dont les valeurs sont comprises entre
Oetlou+let-1.

e La fonction d’activation sert a introduire une non-linéarité dans le
fonctionnement du neurone.

e Le comportement d’un neurone artificiel est composé de deux phases :

« Calcul de la somme pondérée des entrées (a) selon I’expression suivante

a= Y(wi,ei) (2.1)

++ Calcul de la fonction de transfert f(a) qui donne la valeur de 1’état du neurone,
c’est cette valeur qui sera transmise aux neurones en aval.

22



Chapitre 2 : Matériels et Méthodes

A

+1 +# +4

a /
s—» S T a
R

-1 - -1
Fonction a seuil Linéaire par morceaux Sigmoide

Avec

e S:lavaleur du seuil
o X=f(a)
Figure 2-3 : Comportement du neurone artificiel en fonction de la fonction de transfert

11.2.2 Architectures neuro-floues

Divers associations des méthodes et architectures neuro-floues ont été développées
depuis 1988.

(Racoceanu, 2006) a recensé plusieurs architectures de systémes neuro-flous. La figure
ci-dessous montre les différentes architectures des systéemes neuro-flous. FALCON,
GARIC interprétent la régle floue avec une structure & 5 couches, NEFCLASS
interpréte la régle floue avec une structure a 3 couches et ANFIS interpréte la régle
floue avec une structure a 6 couches.

Dans notre étudenous utiliserons I’ ANFIS.

< ANFIS ( Adaptative Network based Fuzzy Inference System )

Le systeme ANFIS est une classe de réseau adaptatif. Il peut étre vu comme un réseau
de neurones non bouclé pour lequel chaque couche est un composant d’un systeme
neuro-flou et, a ce titre, c’est un ‘“’approximateur’’universel. Il est utilisé¢ dans
différentes applications de prédictions.

Il réalise une approximation linéaire de la variable de sortie en décomposant I’espace
des entrées en différents espaces flous.

Il utilise la procédure d’apprentissage hybride. Cette architecture affine les regles
floues obtenues par des experts humains pour décrire le comportement d’entrée-sortie
d’un systeme complexe. Ce modele donne de trés bons résultats en poursuite de
trajectoire, approximation non linéaire, commande dynamique et traitement de signal.
Sous Matlab I’identification de systemes a 1’aide d’ANFIS s’effectue en suivant
I’organigramme présenté ci-dessous
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Employer la commande genfis pour
produire un systeme FIS initial

Entrer les parametres pour |'apprentissage:
nombre d'itération et la tolérance

Commencer |'apprentissage en utilisant la

commande anfis

Arréter quand la tolérance est satisfaisante

Valider les résultats avec une autre série de
données

Figure 2-4 : Etape de synthése d'une identification floue sous ANFIS de Matlab

11.3. Domaines d’application de L.’ANN et ANFIS

Industrie Finances environnement

e Contréle qualité e Prévision et

e diagnostique de modélisation du e Prévisions et

pannes marché
e Attribution de crédit

modélisation
météorologiques

e évaluation des risques
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Partie 2 : Wavelet

1.1

De nombreux textes de Présentation de la théorie des ondelettes sont disponibles, on
peut citer entre autres les trois premiers exposes dans Lemarié 90, Mallat 89,
Daubechies 88, Strang 89, Gasquet- Witomski 90 et Bien-sdr le livre d”Y. Meyer. Ce
Qui suit on présente rapidement des aspects partiels en se centrant sur le cadre
géométrique des analyses multi résolution, les bases orthonormées d’ondelettes et
I’algorithme de décomposition-reconstruction de Mallat.

11.2. Notion de transformation en ondelette ( wavelet )

La transformation Wavelet s'applique a I'extraction de données non triviales et des
informations potentiellement utiles, ou des connaissances, a partir des données
importantes et disponibles en sciences expérimentales (documents historiques,
réanalyse, simulations de modeéles climatiques globaux, etc.). Fournir des informations
explicites dans une forme lisible, il peut étre utilisé pour résoudre des diagnostics,
problémes de classification ou de prévision.

Dans une revue des applications de la transformation des ondelettes dans la
modélisation des séries chronologiques en hydrologie, Sang (2013a) a souligné
Iinformation multiforme qui peut étre tiré de cette analyse: caractérisation et
comprehension des échelles multitemporelles de la série hydrologique, identification
des saisonnalités et les tendances, et la désynchronisation des données.

11.3. En pratique

Le filtrage en ondelette (Wavelet) consiste a transformer un signal en ondelettes par
un seuillage qui modifie les coefficients d’échelle, en le compressant, puis en le
décomposant par la transformée en ondelette (Wavelet) en fonctions de dilatation et
fonctions de translation, et enfin en les débruitant en utilisant les 275 fonctions meres
ainsi que la fonction de débruitage qui permet le filtrage.
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Partie 3 : WANN ou WANFIS

11.1. Introduction

L'approche WANN ou WANFIS est une méthodologie utile, fondée sur a la fois la
transformée en ondelettes et diverses techniques de modélisation ANN ou ANFIS.

La combinaison permet une élucidation détaillée des signaux, rendant la méthode
hybride efficace tant dans la prédiction des phénomenes hydrologiques que dans
I’optimisation

11.2. Déscriptif de la méthode

Le couplage passe par plusieurs étapes illustrées comme suit :

1. Décomposition par la transformé en ondelettes

Qui se fait par la fonction
[C,L] = wavedec(X,L,'wname")

Avec C : vecteur de décomposition en ondelettes ;
L : vecteur de comptabilité, qui contient le nombre de coefficients par niveau.

2. Le débruitage du signal

[XD,CX,LX] = wden(C,L,TPTR,SORH,SCAL,N,WNAME);

Avec

e XD : version debruitéz des données obtenues par seuillage des coefficients de la
décomposition en ondelettes ;

e CX : vecteur de décomposition en ondelettes ;

e LX: vecteur de comptabilité ;

e TPTR: type de seuillage employé, soit le heursure dans notre cas;

e SORH : seuillage Soft ou Hard on a choisi Hard pour plus de précision ;

e SCAL : definiT un reéchelonnement du seuillage multiplicatif ;

e N : Niveau de décomposition en utilisant la formule établie par Aussem et
al.1998 ; Nourani et al.2008

N =int [ log(n)] +1 (2.2)
Avec n le nombre de données, on trouve N=5

e WNAME : nom de la fonction mére employé pour la décomposition , puisque nous
avons des données continues , nous avons 7 fonctions méres ( mother wavelet ) ;
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haar, db, sym, coifl , bior , rbiol , dmey avec pour chacune une famille
d’ondelette :

apres filtrage, débruitage du signal par transformée en ondelettes (Wavelet) et
recomposition I’étape suivante sera le couplage avec I’ANN et I’ANFIS.

3. Le couplage WANN (pareil que pour WANFIS)

Le signal filtré sera couplé avec un réseau de neurones de type multi couche pour
permettre la modélisation ; Pour ce faire, on programmera une fonction "WANN" qui
a pour entrées, un signal X, un seuil d'apprentissage Sappr et un signal d'entrées inputs.
Cette fonction permettra d'avoir en sortie, le coefficient de détermination NASH, R2
RMSE , RSR, la simulation et la mesure nécessaire pour la comparaison.

11.3. Organigramme du WANN

~N

«Initialisation des données Qs et QI

J

«filtrage et débruitage des données par la fonction WD qui contient les deux fonctions Wavdec |
et Waveden décrits précédemment

. XD = WD (Qs)

N

*Mise en forme de I'entrée QI et du seuil d'apprentissage Sappr

appel de la fonction ;
. [ nash, rmse,rc, rsr, mesur , simul [=WANN(XD , Sappr , Input)

*Trouver la meilleure fonction mére par la fonction :
. meilleur = comp(rc,rmse,rsr)

« Affichage du résultat

Figure 2-5 : Organigramme du programme WANN en matlab

11.4. Conclusion

Dans ce chapitre une description plus ou moins détaillée des outils de travail a été
présentée. Entre autres, nous avons discuté de 1’utilité du filtre WAVELET lors de la
modélisation et de la simulation et de son couplage avec I’ANN et I’ANFIS.

Le chapitre suivant consistera en la présentation de la zone d’étude.
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Chaptre 3 Présentation de la zone d’étude

I11.1. Introduction

En hydrologie I’Algérie est divisée en 09 bassins versants tributaires de la
Méditerranée et 08 bassins endoreiques et sahariens.

Le Nord est divise en 04 bassins hydrographiques : 1 : Oranie- 2 : Cheliff —Zahrez
- 3 : Algérois- 4 : Constantinois. Chaque bassin versant est subdivisé en sous bassins
versants. Les grands cours d’cau sont connus par leur écoulement permanent
contrairement aux affluents qui sont connus pour leur écoulement faible et temporaire.

Le bassin versant que nous allons présenter ci-dessous est le bassin versant des Isser.

I11.2. Situation géographigue du bassin versant

Le bassin versant de I’Oued Isser est situé¢ a environ 70Km au Sud Est d’Alger. Il
occupe une superficie de 4100 km? et est localisé entre les 35°90° et 36°85° Nord et
les méridiens 2°88’ et 3°95” Est. Ce bassin versant est considéré comme 1’unité
fonctionnelle idéale pour évaluer 1’érosion.

Il se situe a I’amont du barrage de Béni Amrane et présente une forme allongée sur
I’axe sud-ouest (Ain Boucif/Beni Slimane) & nord-est (mer Méditerranée).

Il est limité au Nord par la mer et le bassin du Sebbaou, au sud par le bassin de Chott
Hodna, a I’Est par le grand bassin du Cheliff. Une partie du bassin est drainée par
I’Oued Mellah et I’0Oued Hammam, les deux oueds constituent 1’Oued Isser.
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™

Station
Mezahim

Station
Dechmiya

© Retenues collinaires
@ Micro bassins
A Barrages

36N

m Stations hydrométriques

0 15 30
Kilométres

Figure 3-1 : Plan de situation du bassin versant des Issers
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111.3. Caractéristiques du bassin hydrographigue

Le bassin est caractérisé par I’irrégularité du régime pluviométrique. Il est drainé par
deux principaux cours d’eau : Oued Isser et Oued Mellah. Il dispose d’un réseau
hydrographique assez dense et couvrant une trés grande partie du bassin.

Le réseau hydrographique peut prendre une multitude de formes due a quatre facteurs
principaux.

111.3.1 Caractéristiques géologiques et lithologiques

Du nord vers le sud, le relief prend de ’ampleur ou 1'on note une cote maximale de
1810m. Le bassin versant de I’Isser est formé en majeure partie de roches tendres :
marnes et argiles (figure 4). Ces formations tendres, situées en pente, sont facilement
érodables. Au regard des valeurs importantes des coefficients de territorialité ainsi que
les fortes densités de drainage obtenues au niveau des stations (Pont de Latraille,
Lakhdaria et a I’embouchure), le bassin versant est vulnérable aux fortes crues et a
1’érosion.

La géologie du bassin est constituée a partir de plusieurs formations:

e Lesocle cristallophyllien

I est constitué de deux assises :

L’une inférieur formée de schistes cristallophylliens (micaschistes a biotites a teinte
verte et schistes a deux micas de teinte plus claire, avec lentilles de gneiss a biotite et
de marbre) ;

L’autre supérieure formée de phyllades (schistes satinés de teinte avec de nombreuses
lentilles de marbre encaissées dans ces phyllades). Elle constitue le coeur du synclinal,
dans la région du Djebel Amour. Ces assises sont attribuées au Précambrien.

e Les formations sédimentaires

Elles vont du Crétacé au Quaternaire passant par Oligocéne. Les lithofacies sont, selon
leur age, inégalement répartis dans I’espace.
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MER MEDITERRANEE
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Figure 3-2 : Carte schématique des formations lithologiques du bassin versant de
1’Oued Isser

111.3.2 Le climat

Le bassin est soumis a un climat méditerranéen intermédiaire caractérisé par :

e Un régime pluviométrique

Entre 700 et 800 mm annuel avec des pluies abondantes, concentrées surtout en hiver
(140 mm en décembre), qui diminuent presque régulierement au printemps et
atteignent en été quelques millimetres par mois. (Makkeb 2016)

e Une température moyenne annuelle
Qui en moyenne est de 17°C, pour les mois les plus froids, entre 5°C et 6°C, et pour
les mois chauds entre 27°C et 31°C .

e L'humidité

Elle est modérée pendant toute I'année, avec des valeurs d'environ 70% le matin et le
soir en été et de 80% en hiver; les valeurs a midi sont d'environ 57% en avril et octobre,
60% en été et 64% en hiver. L'humidité moyenne de l'air varie entre 72% en été et 80%
en hiver
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111.3.3 La pente du terrain

Elle détermine si les cours d'eau sont en phase érosive ou sédimentaire. Dans les zones
plus élevées, les cours d'eau participent souvent a I'érosion de la roche sur laquelle ils
s'écoulent. Au contraire, en plaine, les cours d'eau s'écoulent sur un lit ou la
sédimentation prédomine.

111.3.4 Le couvert végétal

Le bassin se caractérise par un couvert végétal peu dense localisé au centre et
représente 20% de la superficie totale, ce qui accélere le phénomene de I’érosion. Le
reste de la surface, soit 80%, est occupé par des cultures essentiellement céréaliéres et
fourragéres. Au bas Isser, on rencontre essentiellement les cultures annuelles, et sur
des superficies réduites, les cultures et I’arboriculture (LARFT Juin 2006).

Le couvert végétal (bois et broussaille) étant peu répandu et souvent dégradé, I’érosion
est particulierement active en présence de materiaux lithologiques tendres et un régime
hydrique défavorable (pluies irrégulieres, ruissellement).

MER  MEDITERRANEE Moo

Figure 3-3: Carte schématique de végétation du bassin versant de 1’Oued Isser

32




Chaptre 3 Présentation de la zone d’étude

111.4. Etat d’envasement du barrage de Beni Amrane

Le barrage de Beni Amrane a été mis en service en 1988. Il a été surélevé en Juillet
2003, la cote de retenue normale initiale était de 63m.

Lors d’une campagne de levés bathymeétriques des barrages en exploitation, initiée par
I’ANBT en 2004, le volume d’eau, pour la retenue normale était de 11,85Hm3, tandis
que la surface de la retenue était estimee a 202,5ha. Pour la cote des plus hautes eaux
exceptionnelle le volume était estimé a 35,17Hm3 tandis que la surface était de
303,3ha.

LEGENDE

—_—

Cours d'eau
Station hydrométrique

A Bge Béni Amrane

uoctlon de prélévement

0 15 30

Kilometers

Figure 3-4 : Situation des prélevements dans le barrage de Béni Amrane
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111.4. Base de données

Dans cette partie, nous allons présenter les données que nous avons utilisées dans notre
modélisation, ces données proviennent de deux régions différentes le Colorado afin de
valider le modeéle et les Issers pour le test.

Pour la zone de Oued Isser, nous avons utilisé les données de la station de Lakhdaria
fournies par I’ANRH, elles sont composées de deux séries de mesures, celle des débits
moyens liquides instantanés et celle des débits solides instantanés s’étendant sur une
période allant de 1971 a 2010, avec 13123 données observees sur 14126 au total ce qui
nous laisse 1000 vides, par conséquent nous avons établi un programme qui simule ces
derniers, voici son organigramme :

« Création d'un vecteur qui contient les jours cumulés
J

« effectuer un prétraitement des données algériennes afin d'éliminer les formes non)
déterminées par matlab (NAN) et d'effectuer la moyenne des valeurs lors de plusieurs
prises journalieres

J

N

« Création d'un vecteur qui contient les jours cumulés,les données observées ainsi que les
moyennes calculées précédemment

J

« Construction de deux modéles,|'un pour le débit liquide et I'autre pour le débit solide avec)
le débit liquide comme donnée d'entrée.

Etape 4

J

- Effectuer un prétraitement du vecteur de I'étape 3 qui permettra d'assimiler les données)
aux jours cumulés par comparaison c'est-a-dire avec et sans valeurs et d'attribuer un zéro

pour les sans valeurs )

N
« Effectuer une simulation la ou se trouve le zéro

Etape 6

:
¥
5
3

Figure 3-5 : Simulation pour le comblement des lacunes des données du BV des
Issers.
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I11.5. Critigue des données

Lors de la phase de mesure ou de récupération de données, des erreurs peuvent étre
commises. Ces erreurs (valeurs) sont appelées valeurs aberrantes. Pour ne pas
perturber I’adéquation de notre modele, il faut les éliminer. Pour cela, plusieurs tests
statistiques existent dans I’hydrologie, parmi eux le test de Grubbs et Beeck.

Test de Grubbs et Beck

Connu pour sa puissance ce test est utilisé pour la détection des valeurs aberrantes et
est recommandé par le United States Water Resources Council (1981). Le principe de
ce test est de comparer les valeurs absolues des écarts réduits en d’autre terme

~ max|ui—u]
Gi=———— (4.1)

e i la moyenne des mesures
e S I’écart type des mesures
e Ui point de mesure le plus éloigné de la moyenne

Si Gi est supérieur a la valeur critique Gc donnée dans le logiciel XLSTAT (incorporé
dans Excel qui permet les tests statistiques ) alors la valeur est considérée comme
extréme.

On appelle valeur extréme (ou aberrante) une donnée observée pour une variable qui
semble anormale au regard des valeurs dont on dispose pour les autres observations de
I'échantillon. On distingue deux types de situation dans lesquels on rencontre des
valeurs extrémes :

e Lors d’une erreur de lecture, une erreur de saisie ou un événement particulier qui
a perturbé le phénomene observé au point de le rendre incomparable aux autres.
Dans de tels cas, il faut soit corriger la valeur extréme si c'est possible, ou sinon
supprimer I'observation.

e Lors d’un événement atypique, mais néanmoins connu ou intéressant a étudier.
Par exemple, si I'on étudie la présence de certaines bactéries dans de I'eau de
riviére, on peut avoir des prélevements sans aucune bactérie, et d'autres avec des
agrégats importants ou tres importants. Ces données sont bien entendu
importantes a conserver. Les modeéles utilisés doivent alors tenir compte de cette
dispersion possible.

Lorsque I'on rencontre des valeurs extrémes, en fonction du stade de I'étude on doit,

identifier les valeurs extrémes, éventuellement a l'aide de tests, les marquer dans les

rapports (tableaux ou graphiques), les supprimer ou utiliser des methodes capables de
les traiter comme tels.
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Pour identifier les valeurs extrémes, il existe différentes approches. Par exemple, une
régression linéaire classique, on peut utiliser la valeur des D de Cook, ou soumettre les
résidus standardisés au test de Grubbs afin de voir si une ou deux valeurs sont
anormales. Le test de Grubbs simple permet d'identifier une valeur aberrante, le test
de Grubbs double permet d'en identifier deux. Il est déconseillé d'utiliser itérativement
ces méthodes sur un méme échantillon, néanmoins cela peut étre pertinent si I'on
soupconne réellement qu'il y a plus de deux valeurs extrémes.

Tableau 3-1 : Résultats du test de Grubbs et Beck pour le bassin versant de Oued Isser

Parametres G (Valeur observée)  |Gc (Valeur critique) p-value alpha
(unilatéral)
Débit liquide 0,230 4,492 1,000 0,05
Débit solide 0,215 4,492 1,000 0,05

Interprétation du test :
HO : 1l n'y a pas de valeur extréme dans les données
Ha : La valeur minimale est une valeur extréme

Etant donnéE que la p-value calculée est supérieure au niveau de signification seuil
alpha=0,05, on ne peut pas rejeter I'nypothése nulle HO.

Le risque de rejeter I'nypothese nulle HO alors qu'elle est vraie est de 100,00%.

Donc il n’y a aucune valeur aberrante.

111.6. Conclusion

Aprés un comblement des vides et une vérification statistique des données fournies par
I’ANRH du bassin versant de Oued Isser ainsi que le bassin versant du Colorado,ces
données seront utilisées afin de permettre 1’étude de la modélisation du transport
solide.

Le chapitre suivant consistera en la présentation du travail réalisé, les résultats obtenus
et leurs interprétations.
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Chapitre 4 Analyses et interprétations des résultats

1VV.1. Introduction

Dans ce chapitre, on procédera a la modélisation du transport solide par le modeéle de
I’intelligence artificielle le réseau de neurones artificiel (ANN) ainsi que par ANFIS.
En premier lieu, on entamera la modélisation en faisant passer les données par le filtre
Wavelet en utilisant les sept fonctions méres de degrés allantde 1 a5 ;

On utilisera les résultats obtenus lors du projet de fin d’études, c’est-a-dire les 2
meilleures structures pour le WANN (automatique et manuelle) ainsi que le WANFIS
et leurs validations en utilisant les données du Colorado, les résultats sont résumés

dans le tableau ci-dessous :

Tableau 4.1 : Comparaison entre les différents types des modeles pour les données

du Colorado
Type de modele R2 NASH RMSE RSR Temps de calcul
WANN au découpage 0,98 0,69 109,0 0,71 3 heures et 30
automatique avec 20 N en minutes
couche cachée
WANN au découpage 0,99 0,66 1445 0,68 3 heures et 30
manuel avec 20 N en minutes
couche cachée et 100
itérations
WANFIS avec 4 fonctions 0,99 0,81 105,6 0,62 26 minutes et 46
membres et 30 itérations secondes

Les modeéles utilisés précédemment sont validés en utilisant les données du Colorado,
en effet la solidité du calage en terme d’indépendance du jeu de paramétres vis-a-Vis
des données d’entrée est vérifi¢e et donc la capacité du modele a fournir des
simulations (ou des prévisions) et I’adéquation du modéle tout entier est bonne.

De plus le meilleur modele est le WANFIS avec 4 fonctions membres et 30 itérations
avec des critéres de validation trés satisfaisants et un temps de calcul relativement bon
et tres robuste.

Aprés avoir validé les modeles et trouvé le meilleur modéle en terme de critere de
validation et temps de calcul , nous allons les appliquer aux données de 1’Isser pour
différentes échelles temporelles.

Nous espérons qu’a la fin de ce travail, déterminer en premicre partie la meilleure
fonction Wavelet qui permettra le meilleur filtrage mais aussi en deuxiéme partie,
déterminer la meilleure combinaison filtre modéle qui s’ajustera au mieux aux données
de la région des Issers, et enfin en troisieme partie déterminer le pas de temps le plus
optimal puis faire la clustérisation du meilleur modéle avec un pas de temps optimal :
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e Pas de temps journalier;
e Pas de temps mensuel,
e Pas de temps saisonnier (4 saisons ) :
< Automne : Septembre, Octobre, Novembre.
«» Hiver : Décembre, Janvier, Février.
» Printemps : Mars, Avril, Mai.
¢ Eté : Juin, Juillet, Aodt.
e Pas de temps saisonnier ( saison seche et saison humide ) :
«» Saison.Humide : Décembre, Janvier, Février, Mars, Avril.
++ Saison.Seche : Mai, Juin, Juillet, Ao(t, Septembre, Octobre, Novembre.

L)

*0

L)

*0

>

1VV.2. Modélisation avec les données Algériennes

Les résultats obtenus apreés application des deux modéles sont résumés comme suit:

1VV.2.1 WANN au découpage automatigue avec 20 neurones en couche

cachée

+» Pas de temps journalier

Tableau 4.2 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN automatique avec

Validation au pas de temps journalier

Mother wavelet Level n Validation
type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,16 -61,73 2883,44 1,02
Harr 2 0,26 -188,40 5010,08 1,01
Harr 3 0,29 -61,87 2886,34 1,02
Harr 4 0,63 -1,21 540,72 1,22
Harr 5 0,53 -21,97 1744,87 0,99
Db2 1 0,55 -19,34 1641,67 1,04
Db2 2 0,49 -21,75 1736,24 1,04
Db2 3 0,30 -333,92 6661,75 1,00
Db2 4 0,16 -5,93 958,34 1,05
Db2 5 0,02 -31,64 2079,69 1,01
Sym3 1 0,06 -67,54 3013,86 1,00
Sym3 2 0,26 -4,00 814,33 1,06
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Sym3 3 0,39 -0,44 437,46 1,21
Sym3 4 0,06 -16,43 1519,85 1,02
Sym3 5 0,21 -26,61 1912,57 1,01
Coifl 1 0,59 -5,39 919,96 1,01
Coifl 2 0,05 -6,20 977,07 1,07
Coifl 3 0,03 -15,10 1460,75 1,03
Coifl 4 0,37 -522,02 8324,78 1,00
Coifl 5 0,49 -58,17 2800,22 1,00
Le meilleur filtre :Dmey avec 0,56 -0,01 467,50 1,00
Sar?s ﬁltre 0 -320,38 6526,8 1,00

Interprétation des résultats :

D’apres le tableau 4.2, on remarque qu’en période de validation les criteres

d’évaluation du modéle sont moyennement satisfaisants avec et sans filtre, en effet
avec le meilleur filtre, le Nash ne dépasse pas les 0% avec un R2 de 56% et un RMSE
de 467,50. Mais sans le filtre le NASH est trés négatif avec un chiffre de -320,38, un
R2 de 0% et un grand RMSE.

Les résultats sont de moindre qualité dus a la faible qualité des données et 1’erreur
générée de la simulation des éléments manquants.

«»» Pas de temps mensuel

Tableau 4.3 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN automatique avec

Validation au pas de temps mensuel

Mother wavelet Level n Validation
type R2 NASH RMSE RSR
Harr 1 0,88 0,00 702,82 228,44
Harr 2 0,56 -0,03 716,46 9,28
Harr 3 0,78 -0,21 774,42 1,61
Harr 4 0,75 -45,54 4805,24 1,05
Harr 5 0,71 -0,36 820,55 3,06
Db2 1 0,67 -0,11 741,01 7,12
Db2 2 0,69 0,07 680,41 3,56
Db2 3 0,70 -0,24 785,27 3,61
Db2 4 0,73 0,06 683,22 2,99
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Db2 5 0,64 -0,10 737,90 5,15
Sym3 1 0,69 -1,46 1104,50 1,07
Sym3 2 0,76 0,05 686,18 9,76
Sym3 3 0,72 0,01 700,01 29,00
Sym3 4 0,73 -1,89 1196,63 1,45
Sym3 5 0,69 -0,33 811,10 2,76
Coifl 1 0,68 0,05 687,88 3,12
Coifl 2 0,74 0,06 683,18 4,62
Coifl 3 0,73 0,03 693,06 2,22
Coifl 4 0,64 -0,21 775,91 3,55
Coifl 5 0,80 0,06 681,80 6,55
Le meilleur filtre :Bior3.3 0,74 0,18 539,14 1,20
avec n=1
Sans filtre 0,68 -0,19 766,83 2,99

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.3, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont satisfaisants avec et sans filtre, en effet avec le meilleur
filtre, le Nash ne depasse pas les 18% avec un R2 de 74% et un RMSE de 639,14. Mais
sans le filtre le NASH est négatif avec un chiffre de -0,19, un R2 de 68% et un grand

RMSE.

De plus il y a une légére amélioration entre les résultats de 1’échelle temporelle
journaliére et la mensuelle.

Cette amélioration des résultats due au regroupement des données qui permet une
rationalisation de 1’apprentissage via le classement des données avec un élément
temporel qui est le mois.

«*» Pas de temps 4 saisons

Tableau 4.4: Critéres d’évaluation pour le modéle WANN automatique avec
Validation au pas de temps 4 saisons

Mother wavelet Level n Validation
type R2 NASH RMSE RSR
Harr 1 0,62 -0,63 157,44 0,82
Harr 2 0,74 -0,02 124,39 1,84
Harr 3 0,60 -103,15 1259,06 1,06
Harr 4 0,58 -68,62 1029,42 1,08
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Harr 5 0,57 -0,41 146,58 0,93
Db2 1 0,66 -0,14 132,01 0,81
Db2 2 0,56 -4,98 301,62 1,42
Db2 3 0,38 -0,06 127,00 16,77
Db2 4 0,61 -22,65 599,94 0,91
Db2 5 0,64 -15,98 508,37 1,15
Syma3 1 0,62 -4,81 297,51 0,83
Sym3 2 0,63 0,40 95,45 1,05
Syma3 3 0,64 -8,36 377,38 1,29
Syma3 4 0,59 -11,54 436,93 0,89
Syma3 5 0,52 -0,50 150,97 2,29
Coifl 1 0,59 -1,52 195,75 0,83
Coifl 2 0,59 -28,12 665,79 1,13
Coifl 3 0,63 0,08 118,37 2,83
Coifl 4 0,99 -5,04 303,30 1,08
Coifl 5 0,59 0,20 110,09 2,01
Le meilleur filtre :Sym7 avec 0,63 0,43 92,96 0,88
n=3
Sans filtre 0,63 -3,39 258,60 1,00

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.4, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modé¢le sont tres satisfaisants avec filtre, en effet avec le meilleur filtre,
le Nash est de 43% avec un Rz de 63% et un RMSE de 92,96. Mais sans le filtre le
NASH est négatif avec un chiffre de -3,39, un R2 de 63% et un grand RMSE.

De plus il y a une amélioration entre les résultats de 1’échelle temporelle mensuelle et
saisonniere.

Le regroupement est optimale car celle-ci permet un apprentissage optimal pour une
approche et une approximation beaucoup plus fidele des données mesurées.
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«»» Pas de temps 2 saisons

Tableau 4.5 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN automatique avec

Validation au pas de temps 2 saisons

Mother Level n Validation
wavelet type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,82 0,04 688,47 10,80
Harr 2 0,63 -0,64 903,32 1,99
Harr 3 0,72 0,06 681,62 4,56
Harr 4 0,71 -0,17 760,70 1,39
Harr 5 0,68 -4,79 1695,17 1,22
Db2 1 0,78 -0,31 805,46 3,38
Db2 2 0,67 -16,66 2959,76 1,09
Db2 3 0,71 -0,18 765,31 3,56
Db2 4 0,65 -2,30 1279,37 1,38
Db2 5 0,72 0,05 685,81 2,39
Syma3 1 0,65 -2,31 1281,98 1,34
Syma3 2 0,63 -0,02 711,64 10,10
Sym3 3 0,65 0,05 686,77 2,87
Sym3 4 0,68 0,05 686,47 3,16
Sym3 ) 0,68 -0,01 708,44 3,01
Coifl 1 0,70 0,07 680,60 3,91
Coifl 2 0,70 -2,19 1257,50 1,42
Coifl 3 0,69 -0,02 712,07 30,64
Coifl 4 0,68 -0,11 741,83 521
Coifl ) 0,70 -0,38 828,28 2,71
Le meilleur filtre :Rbio2.2 0,73 0,18 638,99 3,44
avec n=1

Sans filtre 0,73 -2,61 1338,50 0,98

Interprétation des résultats :

D’apres le Tableau 4.5, on remarque qu’en période de validation les criteres
d’évaluation du modele sont moyennement satisfaisants avec et sans filtre, en effet
avec le meilleur filtre, le Nash ne dépasse pas les 18% avec un Rz de 73% et un RMSE
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de 638,99. Mais sans le filtre le NASH est négatif avec un chiffre de -2,61, un R2 de
73% et un grand RMSE.

De plus il y a une dégradation entre les résultats de 1’échelle temporelle saisonniére
(4 saisons) et saisonniere (séche et humide).

Les résultats sont plus probants qu’avec des données journaliéres mais d’une variance
beaucoup plus grande; Ce qui nous permet de conclure de maniére empirique qu’il ne
faut négliger aucun critere pour une bonne approximation.

» Conclusion des interprétations

A travers cette premiére partie de résultats. On peut dire que le WANN au découpage
automatique a 20 N en couche cachée et a échelle temporelle 4 saisons , est celui qui
donne une meilleure simulation et donc montre une tres bonne corrélation entre le débit
solide et le debit liquide.

Débit solide [kg/s]

Débit solide [kg/s] Courbe mesuré/simulé sans filrage Py Courbe mesuré/simulé avec filrage
1200 [
mesure mesuré
= airude simulé
joook \ simulé 1000 + imue
800 \ 800 1

600 600

400 400 1

200 r

-200 . . . . . . . -200
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Pas de temps saisonnier

Pas de temps saisonnier
Figure 4.1: Simulation au pas de temps saisonnier (4 saisons) par le modele réseau
de neurones sans et avec filtrage

On peut observer trés clairement que les graphes obtenus par modélisation avec filtrage
sont plus convergents aux résultats désirés que ne le sont ceux obtenus par
modeélisation sans filtrage.

De plus on remarque que le grand pic a été filtré cela prouve le bon fonctionnement
du filtre a filtrer les ondes douteuses.
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1VV.2.2 WANN au découpage manuel avec 20N en couche cachée

et 100 itérations

+» Pas de temps journalier

Tableau 4.6 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN manuel avec
Validation au pas de temps journalier

Mother wavelet Level n Validation
type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,56 -1,47 572,04 1,14
Harr 2 0,42 -103,49 3721,27 1,01
Harr 3 0,56 -56,47 2759,62 1,00
Harr 4 0,16 -14,39 1427,98 1,04
Harr 5 0,54 -2,46 677,29 1,09
Db2 1 0,29 -3,09 736,51 1,06
Db2 2 0,01 -53,61 2690,15 1,01
Db2 3 0,01 -37,34 2253,97 1,01
Db2 4 0,46 -5,16 903,31 1,02
Db2 5 0,54 -14,46 1431,12 1,00
Syma3 1 0,24 -0,82 491,53 1,67
Sym3 2 0,21 -5,89 955,52 1,07
Sym3 3 0,05 -32,49 2106,44 1,02
Sym3 4 0,35 -0,45 438,50 1,37
Syma3 5 0,01 -58,39 2805,39 1,01
Coifl 1 0,55 -2,12 642,83 1,08
Coifl 2 0,51 -22,36 1759,47 1,03
Coifl 3 0,07 -0,96 509,17 1,53
Coifl 4 0,10 -9,00 1151,24 1,04
Coifl 5 0,00 -15,12 1461,56 1,03
Le meilleur filtre : Db8 0,49 0,00 363,77 1,48
avec n=4
Sans filtre 0,56 -16,15 1507.70 1,55
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Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.6, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du mod¢le sont moyennement satisfaisants avec et sans filtre, en effet
avec le meilleur filtre, le Nash ne dépasse pas les 0% avec un R2 de 49% et un RMSE
de 363,77. Mais sans le filtre le NASH est négatif avec un chiffre de -16,15, un R2 de

56% et un grand RMSE.

Les résultats sont de qualité insuffisante due a la faible qualité des données et 1’erreur
générée de la simulation des éléments manquants.

+» Pas de temps mensuel

Tableau 4.7 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN manuel avec Validation

au pas de temps mensuel

Mother wavelet Leveln Validation
type R2 NASH RMSE RSR
Harr 1 0,69 0,05 685,60 4,55
Harr 2 0,73 0,06 682,68 5,24
Harr 3 0,69 0,05 685,40 3,13
Harr 4 0,63 -0,03 714,68 12,33
Harr 5 0,65 0,05 687,53 4,04
Db2 1 0,40 -0,01 708,54 28,62
Db2 2 0,71 0,10 668,42 3,11
Db2 3 0,72 0,09 672,64 4,16
Db2 4 0,73 0,05 686,98 19,38
Db2 5 0,63 -0,09 734,53 6,52
Sym3 1 0,68 0,04 691,29 3,52
Sym3 2 0,65 -0,33 813,17 1,40
Sym3 3 0,72 0,06 682,51 3,31
Sym3 4 0,72 -0,03 714,20 8,35
Sym3 5 0,66 0,06 683,81 4,52
Coifl 1 0,68 0,05 687,13 3,06
Coifl 2 0,61 -0,04 718,42 11,74
Coifl 3 0,65 0,05 688,02 3,69
46




Chapitre 4

Analyses et interprétations des résultats

Coifl 4 0,69 0,05 686,68 3,40

Coifl 5 0,73 0,06 682,40 8,58

Le meilleur filtre :Bior2.2 0,72 0,10 668,42 3,11
avec n=5

Sans filtre 0,65 0,04 690,52 3,26

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.7, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont satisfaisants sans filtre, en effet avec le meilleur filtre, le
Nash ne dépasse pas les 10% avec un Rz de 72% et un RMSE de 668,42. Mais sans le
filtre le NASH est moins bon avec un chiffre de 4%, un R? de 65% et un RMSE de

690,52.

De plus il y a une légere amélioration entre les résultats de 1’échelle temporelle
journaliére et mensuelle.Celle-ci est due au regroupement des données qui permet une
rationalisation de 1’apprentissage via le classement des données avec un élément

temporel qui est le mois.

+ Pas de temps 4 saisons

Tableau 4.8 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN manuel avec Validation

au pas de temps 4 saisons

Mother wavelet Level n Validation
type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,60 -0,13 131,30 0,82
Harr 2 0,59 -1,00 174,41 0,80
Harr 3 0,64 -2,14 218,48 0,87
Harr 4 0,57 -0,86 168,04 0,83
Harr 5 0,60 0,05 120,13 0,95
Db2 1 0,65 -0,78 164,42 0,83
Db2 2 0,55 -1,31 187,52 1,49
Db2 3 0,62 -0,03 125,40 0,84
Db2 4 0,57 0,30 102,95 1,02
Db2 5 0,60 0,38 97,00 1,04
Sym3 1 0,62 -1,76 204,82 0,82
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Syma3 2 0,64 0,14 114,11 0,87
Sym3 3 0,63 0,30 103,21 0,95
Sym3 4 0,59 0,03 121,53 0,83
Sym3 5 0,57 -0,10 129,11 0,81
Coifl 1 0,60 0,04 120,81 0,83
Coifl 2 0,57 -0,64 157,92 0,81
Coifl 3 0,59 0,12 115,59 2,90
Coifl 4 0,57 0,08 118,04 0,86
Coifl 5 0,57 0,02 122,25 0,87
Le meilleur filtre : Rbiol.1 0,64 0,41 94,22 1,00
avec n=2
Sans filtre 0,62 -0,14 132,02 0,88

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.8, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont moyennement satisfaisants avec et sans filtre, en effet
avec le meilleur filtre, le Nash ne dépasse pas les 41% avec un R2 de 64% et un RMSE
de 94,22. Mais sans le filtre le NASH est négatif avec un chiffre de -0,14, un R2 de
62% et un RMSE de 132,02.

De plus il y a une amélioration entre les resultats de 1’échelle temporelle mensuelle et

saisonniére (4saisons).

Le regroupement des données est optimale car elle permet un apprentissage optimal
pour une approche et une approximation beaucoup plus fidéle des données mesurées.

«» Pas de temps 2 saisons

Tableau 4.9 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANN manuel avec Validation

au pas de temps 2 saisons

Mother Level n Validation
wavelet type Rz NASH RMSE RSR
Harr 1 0,74 0,07 679,93 4,65
Harr 2 0,68 0,04 691,33 6,91
Harr 3 0,74 0,04 690,97 10,53
Harr 4 0,81 0,01 700,12 106,90
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Harr 5 0,65 -0,03 713,47 13,48
Db2 1 0,72 0,06 683,91 4,67
Db2 2 0,72 0,07 679,93 4,18
Db2 3 0,70 0,03 694,13 2,69
Db2 4 0,70 -0,10 738,12 1,72
Db2 5 0,70 0,04 690,16 6,54
Sym3 1 0,75 0,06 683,00 8,34
Syma3 2 0,74 0,04 690,18 4,92
Sym3 3 0,67 0,04 688,60 3,19
Sym3 4 0,70 0,04 690,37 11,15
Syma3 5 0,83 0,02 697,27 6,02
Coifl 1 0,74 0,06 682,99 4,04
Coifl 2 0,89 0,01 701,69 106,71
Coifl 3 0,67 0,05 686,50 3,70
Coifl 4 0,73 0,08 675,74 4,17
Coifl 5 0,71 0,06 683,76 5,16
Le meilleur filtre :Sym8 0,71 0,13 659,02 3,31
avec n=3
Sans filtre 0,65 0,04 688,09 4,71

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.9, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modele sont moyennement satisfaisants avec et sans filtre, en effet
avec le meilleur filtre, le Nash ne dépasse pas les 13% avec un Rz de 71% et un RMSE
de 659,59. Mais sans le filtre le NASH est trés petit avec un chiffre de 4%, un Rz de
65% et un RMSE de 688,09.

De plus il y’a une détérioration des critéres de validation entre 1’échelle temporelle
saisonniére (4saisons) et saisonniere (seche et humide).
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»» Conclusion des interprétations

A travers cette deuxiéme partie de résultats. On peut dire que le WANN au découpage
calage test manuel a 20 neurones en couche cachée avec 100 itérations et a échelle
temporelle 4 saisons , est celui qui donne une meilleure simulation et donc qui montre
une tres bonne corrélation entre le débit solide et le débit liquide .

Courbe mesuré/simulé sans filrage Débit solide [kg/s] Courbe mesuré/simulé avec filrage

800

mesuré
- simulé 700 b

600

500

400

300

200 r

100

0 100

mesure
simulé

200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600

Figure 4.2: Simulation au pas de temps saisonnier par le modéle réseau de neurones
sans et avec filtrage

On peut observer trés clairement que les graphes obtenus par modélisation avec filtrage
sont plus convergents aux résultats désirés que ne le sont ceux obtenus par
modélisation sans filtrage.

De plus on remarque qu’avec filtrage le RMSE des données simulées est bon par
conséquent les deux courbes se rapprochent au plus.
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1VV.2.3 WANEFIS avec 4 fonctions d’appartenance et 30 itérations

+» Pas de temps journalier

Tableau 4.10 : Critéres d’évaluation pour le modeéle WANFIS avec Validation au pas

de temps journal

ier

Mother wavelet Level n Validation
type R2 NASH RMSE RSR
Harr 1 0,15 -5,13 204,07 1,00
Harr 2 0,15 -5,13 204,07 1,00
Harr 3 0,15 -5,13 204,06 1,00
Harr 4 0,15 -5,13 204,06 1,00
Harr 5 0,15 -5,13 204,06 1,00
Db2 1 0,15 -5,13 204,07 1,00
Db2 2 0,15 -5,13 204,07 1,00
Db2 3 0,15 -5,13 204,06 1,00
Db2 4 0,15 -5,13 204,06 1,00
Db2 5 0,15 -5,13 204,06 1,00
Sym3 1 0,15 -5,13 204,07 1,00
Sym3 2 0,15 -5,13 204,07 1,00
Sym3 3 0,15 -5,13 204,06 1,00
Sym3 4 0,15 -5,13 204,06 1,00
Sym3 5 0,15 -5,13 204,06 1,00
Coifl 1 0,15 -5,13 204,07 1,00
Coifl 2 0,15 -5,13 204,07 1,00
Coifl 3 0,15 -5,13 204,06 1,00
Coifl 4 0,15 -5,13 204,06 1,00
Coifl 5 0,15 -5,13 204,06 1,00
Le meilleur filtre : Harr 0,15 -5,13 204,07 1,00
avec n=1
Sans filtre 0,15 -5,13 204,07 1,00

Interprétation des résultats :

D’apres le tableau 4.10, on remarque qu’en période de validation une stabilité entre la
modélisation avec le meilleur filtrage Wavelet qui est le harr avec un degré de
décomposition de 1 ou le R2 est de 15 % et un NASH de -5,13% , et la modélisation
sans filtrage, ou la différence est de 1’ordre de 10-5.
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Les résultats sont de qualité insuffisante due a la faible qualité des données et 1’erreur

génerée de la simulation des éléments manquants.

+» Pas de temps mensuel

Tableau 4.11 : Critéres d’évaluation pour le modeéle WANFIS avec Validation au pas

de temps mensuel

Mother wavelet Level n Validation

type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,84 0,99 17,50 0,85
Harr 2 0,84 0,99 17,50 0,85
Harr 3 0,84 0,99 17,50 0,85
Harr 4 0,84 0,99 17,50 0,85
Harr 5 0,84 0,99 17,50 0,85
Db2 1 0,84 0,99 17,50 0,85
Db2 2 0,84 0,99 17,50 0,85
Db2 3 0,84 0,99 17,50 0,85
Db2 4 0,84 0,99 17,50 0,85
Db2 5 0,84 0,99 17,50 0,85
Sym3 1 0,84 0,99 17,50 0,85
Sym3 2 0,84 0,99 17,50 0,85
Sym3 3 0,84 0,99 17,50 0,85
Sym3 4 0,84 0,99 17,50 0,85
Sym3 5 0,84 0,99 17,50 0,85
Coifl 1 0,84 0,99 17,50 0,85
Coifl 2 0,84 0,99 17,50 0,85
Coifl 3 0,84 0,99 17,50 0,85
Coifl 4 0,84 0,99 17,50 0,85
Coifl 5 0,84 0,99 17,50 0,85
Le meilleur filtre : Harr 0,84 0,99 17,50 0,85

avec n=1
Sans filtre 0,84 0,99 17,50 0,85
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Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.11, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont tres satisfaisants et stables avec et sans filtre, en effet avec
le meilleur filtre, le Nash est de 99% avec un R2 de 84% et un RMSE de 17,50.

De plus il y’a une grande amélioration entre les résultas de 1’échelle temporelle
journaliere et mensuelle.

Le regroupement des données est optimale car elle donne les meilleurs résultats avec
ce type de modele, ce qui nous permet de conclure qu’elle permet un apprentissage
optimal pour une approche et une approximation beaucoup plus fidele des données
mesurées.

+» Pas de temps 4 saisons

Tableau 4.12 : Critéres d’évaluation pour le modéle WANFIS avec Validation au

pas de temps 4 saisons

Mother wavelet Level n Validation
type R? NASH RMSE RSR
Harr 1 0,66 -11,24 97,70 6,14
Harr 2 0,66 -11,24 97,72 6,14
Harr 3 0,66 -11,24 97,72 6,14
Harr 4 0,66 -11,24 97,72 6,14
Harr 5 0,66 -11,24 97,72 6,14
Db2 1 0,66 -11,24 97,72 6,14
Db2 2 0,66 -11,24 97,72 6,14
Db2 3 0,66 -11,24 97,72 6,14
Db2 4 0,66 -11,24 97,72 6,14
Db2 5 0,66 -11,24 97,72 6,14
Sym3 1 0,66 -11,24 97,72 6,14
Sym3 2 0,66 -11,24 97,72 6,14
Sym3 3 0,66 -11,24 97,72 6,14
Sym3 4 0,66 -11,24 97,72 6,14
Sym3 5 0,66 -11,24 97,72 6,14
Coifl 1 0,66 -11,24 97,72 6,14
Coifl 2 0,66 -11,24 97,72 6,14
Coifl 3 0,66 -11,24 97,72 6,14
Coifl 4 0,66 -11,24 97,72 6,14
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Coifl 5 0,66 -11,24 97,72 6,14

Le meilleur filtre : Harr avec 0,66 -11,24 97,70 6,14
n=1

Sans filtre 0,66 -11,24 97,67 6,14

Interprétation des résultats :

D’apres le tableau 4.12, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont peu satisfaisants et stables avec et sans filtre, en effet avec
le meilleur filtre, le Nash est de -11,24 avec un R? de 66% et un RMSE de 97,70.

De plus il y’a une grande détérioration entre les résultats de 1’échelle temporelle
mensuelle et saisonniere (4saisons).

+» Pas de temps 2 saisons

Tableau 4.13 : Critéres d’évaluation pour le modeéle WANFIS avec Validation au pas

de temps 2 saisons

Mother wavelet Level n Validation

type R2 NASH RMSE RSR

Harr 1 0,83 0,99 17,50 0,85
Harr 2 0,83 0,99 17,50 0,85
Harr 3 0,83 0,99 17,50 0,85
Harr 4 0,83 0,99 17,50 0,85
Harr 5 0,83 0,99 17,50 0,85
Db2 1 0,83 0,99 17,50 0,85
Db2 2 0,83 0,99 17,50 0,85
Db2 3 0,83 0,99 17,50 0,85
Db2 4 0,83 0,99 17,50 0,85
Db2 5 0,83 0,99 17,50 0,85
Sym3 1 0,83 0,99 17,50 0,85
Sym3 2 0,83 0,99 17,50 0,85
Sym3 3 0,83 0,99 17,50 0,85
Sym3 4 0,83 0,99 17,50 0,85
Sym3 5 0,83 0,99 17,50 0,85
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Coifl 1 0,83 0,99 17,50 0,85
Coifl 2 0,83 0,99 17,50 0,85
Coifl 3 0,83 0,99 17,50 0,85
Coifl 4 0,83 0,99 17,50 0,85
Coifl 5 0,83 0,99 17,50 0,85

Le meilleur filtre :Harr avec 0,83 0,99 17,50 0,85

n=1
Sans filtre 0,83 0,99 17,50 0,85

Interprétation des résultats :

D’aprés le tableau 4.13, on remarque qu’en période de validation les critéres
d’évaluation du modéle sont trés satisfaisants et stables avec et sans filtre, en effet avec
le meilleur filtre, le Nash est de 99% avec un R2 de 83% et un RMSE de 17,50.

De plus il y’a une grande amélioration entre les résultas de 1’échelle temporelle
saisonniére (4saisons) et saisonniére (séche et humide).

On remarque aussi qu’il y a une légere différence entre les valeurs des criteres
d’évaluation entre les deux échelles temporelles c’est-a-dire mensuelle et saisonniere.

» Conclusion des interprétations

A travers cette troisieme partie de résultats. On peut dire que le WANFIS avec 4
fonctions membres et 30 itérations et a pas temps mensuel est celui qui donne une
meilleure simulation et donc qui montre une trés bonne corrélation entre le débit solide

et le débit liquide.
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Figure 4.3: Simulation au pas de temps mensuel par le modéle ANFIS sans et avec
filtrage.
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On peut observer trés clairement que les graphes obtenus par modélisation avec ou
sans filtrage sont convergents aux résultats désirés.

De plus on remarque que le grand pic a été filtré cela prouve le bon fonctionnement
du filtre a filtrer les ondes douteuses.

1VV.2.4 Comparaison des trois structure de modélisation avec le meilleur filtre

Wavelet et le meilleur pas de temps

Ci-dessous un tableau récapitulant les meilleurs résultats des deux modélisations

Tableau 4. 14 : Comparaison entre les différents types de modéle

Type de modéle R2

NASH

RMSE

RSR

Le temps de calcul

WANN au découpage 0,63
automatique avec 20N en
couche cachée

0,43

92,96

0,88

1h 49min

WANN au découpage 0,64
manuel avec 20N en couches
cachée et 100 itération

0,41

94,22

1,00

1h 54min

WANFIS avec 4 fonctions 0,84
membres et 30 itérations

0,99

17,50

0,85

40min 58s

Interprétation des résultats :

I est indéniable qu’en ce qui concerne les résultats des criteres de validation des
données sont tres bon et meilleurs pour le WANFIS avec 4 fonctions membres et 30
itérations ; méme le temps de calcul est tres moindre.

En effet pour le WANN au découpage automatique avec 20N en couche cachée R2 est
bon de 63% , le NASH est de 43% et le RMSE de 92,96 , ces critéres sont meilleurs
que ceux pour WANN au découpage manuel avec 20N en couches cachée et 100
itérations mais moindres pour le WANFIS avec 4 fonctions membres et 30 itérations
en tout point.

1VV.3. Clustérisation des résultats précédents

Aprés avoir choisis le meilleur modéle avec le pas de temps le plus optimal, passons
maintenent a la clustérisation des ces résultats obtenus par le WANFIS avec 4
fonctions membres et 30 itérations au pas de temps mensuel.
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Voici ci-joint un tableau résumant les résultats du meilleurs filtre:

Clustérisation R? NASH RMSE Temps de calcul
Mensuelle 0,56 -81,33 3303 32min 06s
Saisonniere 0,004 -25,58 1876,68 24min 55s
(4saisons)

Saisonniere 0,03 -0,35 423,07 27min 10s
(Séche et humide)

Sans Clusrérisation 0,84 0,99 17,50 40min 58s

Nous remarquons que la meilleure clustérisation est la : mensuelle avec comme
période de validation 2009 et 2010.

De plus les criteres de validation sans clustérisation ¢’est-a-dire modéle ANFIS
avec 4 fonctions d’appartenance et 30 itération a pas de temps mensuel sont
meilleurs qu’avec clustérisation, nous en concluant que pour de meilleurs résultats
le rearangement des données est primordiale.

1VV.4. Conclusion du chapitre

Les modeles utilisés précédemment sont validés en utilisant les données du Colorado
et sont considérés comme robuste , mais en utilisant la cleustérisation des données
Algériennes, considérées incompletes, les critéres de validation se sont pas forcement
améliorés de maniére concidérable pour toutes les échelles temporelles ;mais contre
toute attente la réorganisation des données a permis une amélioration
impréssionnante des criteres de validation ce qui est en soit une perspective de
recherche a pousser.

En effet la réorganisation des données la plus optimale et celle qui donne les
meilleurs résultats est le WANFIS avec 4 fonctions membres et 30 itérations, ce qui
nous permet de conclure qu’avec ce type de modele la réorganisation mensuelle
permet un apprentissage optimal pour une approche et une approximation beaucoup
plus fidele des données mesurées ; avec un bon taux de précision et surtout un
moindre temps de calcul.
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CONCLUSION GENERALE

Apres validation des différents modeles via les tests effectués sur les données du
Colorado, puis la sélection des structures aux résultats les plus élevés, pour maximiser
au préalable les chances d'obtenir des résultats d'approximation concluants, en utilisant
les données clustérisées de I'Algérie méme si elles ont elles-mémes été en partie
approximées pour pallier leur irrégularité de pas ; Nous permettent les conclusions
suivantes ;

les modeéles utilisés sur les données du Colorado ont prouvé leur efficacité avec des
données fiables, on peut observer une certaine prépondérance de certaines structures
sur d'autres et de certains modeles sur d'autres, tant sur le plan des résultats que sur le
plan du temps de calcul ; de ce fait il a été décidé d'appliquer les meilleures structures
de chaque modele aux données algériennes, qui sont au préalable regroupées différents
pas de temps (journalier, mensuel, 4saisons, saison séche et humide) puis clustérisées
ce qui donnera une amélioration plus que significative des résultats, qui sont la
conséquence directe d’un apprentissage optimal pour une approche et une
approximation beaucoup plus fidéle des données mesurées.

Nous concluons donc que la modélisation par ANFIS ou réseau de neurones a
découpage automatique ou manuel a une efficacité avérée sur des données fiables et
réguliéres, beaucoup moins sdre pour des débits solides découlant de données
douteuses, mais la mise en application d’une clustérisation des données apres
regroupage sur le plan effectif et exécutif s’est avérée concluante ;mais encore nous
avons trouvé qu’en dépit de la clustérisation une réorganisation des données s’est
montrée beaucoup plus efficace que la clustérisation mais le fondement des raisons de
cela doit étre approfondie dans une recherche a part; mais tant qu’a choisir sur la base
d’un rapport précision/temps de calcul, il est clair que la modélisation par ANFIS est
la plus indiquée tant sur le fait qu’elle soit la moins gourmande en temps de calcul que
sur sa précision considérable en dépit de la présence et de I’absence de filtrage par
ondelettes.

Ce travail m’a permis personnellement d’enrichir mes connaissances en ce qui
concerne des disciplines comme la modélisation, le traitement de signal, mais aussi il
m’a permis d’élargir ma vision globale sur les problémes réels que les ingénieurs
rencontrent tout les jours, et les perspectives gque je vois découler de ce projet sont trés
certainement le gain de temps, dans la sélection du modéle adéquat pour ce genre de
probléme, mais aussi dans son application sur un probleme de terrain, et il serait tout
aussi important comme perspective 1’optimisation de ces modeles pour permettre des
résultats et des prévisions fiables et surtout utiles et applicables méme pour des zones
dont les données souffrent d’un déficit que ce soit dans la distribution ou la
consistance.
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