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REFPUMSE
Hotbre étude a deux objectifs Le premier est la modélisation des
dépits pour la simulation et le deuxiéme concerne la contribution a la
cctierche de la meilleure reégle de gestion d’un réservoir
Concernant le premier objectif, on a choisi les model es
stochastiques du type ARMA a coefficients constants, six séries de
dshits mensuels et deux au pas de temps décadaires ont eté utilisées
apres transformation en séries normales par les méthodes du Log
translaté, Log translatée périodique, Box—-Cox et Beard. Les
comparaisons des modéles sur la base des tests d’adéquation et, de
ressemblance des caractéristiques statistiques ont conduit a cheoisir
~= modéles ARMACL,2) et ARMAC2,1) accompagnes des transformations du
~g translaté et du Log translaté mensuel pour les séries de débits
mencuels el les modeles ARMACL,2) et SAR pour celles deécadaires
Lr ansformess par le Log translaté et Beard.
Fn ce gui concerne le deuxiéme -objectif, on a utilise les model es
d’optimisation de Régle de Décision Linéaire ¢ LDR D> et le modéle
it de “régle de politique standard'. Les comparaisons des
e mensuzlles et globales dues au fonctionnement du réservoir ont
4 choizir le modele LDR2 pour la gestion du barrage de la
ertla
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Our study has two objectives: the first one is to find the adequate
model for the generation of steamflows seies. The second one is a

coniribution to find the best rule for the operating reservoir.

For the first objective, we have chesen the stochastic models of
type ARMA with constant coefficients, six series of monthly stream
'ﬁiaws and two of 10-days period streamflows have been used after
QranSformation to normal series using the Log translated, periodic Log
L% r=)ated, Box-Cox and Beard methods. Comparisons of the models on

W he pasis of the goodness of fit tests and the reproduction of the

e g — T

;Lgrical caracteristics led to choice the ARMAC1,2D and ARMACZ2,1D
| u:dwﬁs for the monthly stream flows with the Log translated and mothly
'3Lramalated transformations, and to recommend the ARMA (1,22 and
“-models for the 10-days period series with approximatively

. ationnary autoceorrelation functipns.

Ter the second objective, we have used the optimization models of
wear decision rules CLDR) and a direct model of standard policy
ik On the basis of comparisons of the monthly and total losses
;fLing from the operation of the reservoir, we have retained the

i designes by LDR2 for the Cheffia reservoir operating.




INTR

POMMAIRE oLl souncdl Lob ) L yud
. BIBLIOTHEQUE — i - <)
Eeole Natianale Polytecinique

Page
ODUCTION ‘GENERALE. . . i o5 & 5 vistwiors 0 o o smiwe 38 8 8 5 5 S8inmme = 2w 1
MODELES AUTOREGRESSIFS ET DE MOYENNE MOBILE ARMA......... 4
T - TREFGAHEL IO oy o - HaETE » & % 5 iy = v v o RS S 2 & SRS 4
1.2 - Description des modeles ARMA .. .....ccceecaceecmmes 4-
1.2.1 - Justification physique de l’utilisation
das. mEasTEs ARMA, . - v Es w s wimnee @ 2 s apifage 28 550 5
T.2.2 - Formulation mathématique des modéles
KM i 2 il grarenis 5 = % adiripann s § 8 SRERETE 88 K argaosae 15 ‘7
7.3 - DIFFERENTES PHASES DE LA MODELISATION .........c--" g
1.4 - IDENTIFICATION DE LA FORME DU MODELE AFMA . ........ 10
1.5 — ESTIMATION DES PARAMETRES DU MODELE ARMA .........- 15
7T.5.1 - Méthode des MOMEMLS .« v vcamersesmmanrasern==sr: 15
1.5.2 - Méthode du maximnum de vraisemblance........-: 22
71.5.23 — Estimation non I I OSALEE & o suiiane e = 5 5 meieiSE = 8T 23
T B = TESTS BU MODELE .. wisia o &« cevssio »os s o secnisie 5 2 2 & S8 0mes @ 98 2 24
1.6.1 - Tests d’adéquation........cceevecermemornnsns 24
1.6 2 - Tests de ressembl ance des caractéristiques
SHBEH GELQUES E. o vog bl 315 % 3 viveraia » = o @ emenminie & 5 2 B 28
B 0 e Tests de valldatdon . . comsier 2 2 2 feaeiis 8 5 8 0 s 29
7 - MODELES ARMA A COEFFICIENTS PERIODIQUES .........-: 33
1.7.1 - Coefficients d' autocovariance des modeles
ARMA a4 coefficients périodiques.......ccceocmc-=r 35
1.7.2 - Estimation des paramétres des modél es
ARMA A coefficients peériodiques .....-.------ AP = 5
I.7.9 — Tests des modéles ... ..cceermap-oarssssome s 39
1.8 — MODELES AUTOREGRESSIFS SIMPLIFIES .o wemne wennmes 40




oluid saacd) ioby) Lo jud
BIBLICTHEQUE — i__z2ad)
Ecols Nationaie Polytechnique| Fage

FI - TRAITEMENT PREALABLE DES DONNEES - iikscoin o = = svstmivie s 5 5 7 SiEksd 41
Tl s SENTRODUCTION v s o s = conmmiets = nn o selsisle s 3 & 5 Hstm@remio s « s 41
L = = BROBLEME DE NORMALTITE ...« s« cimiaams e mmeine e o2 n2 41
IITE.l - Transformation de Box— CoX .........------- 4z
11.2.2 - Transformation de BEARD . . coomialiis § & & yiapdiayise & & 43
17.2.3 - Transformation du Log translaté ...........- 44
11.3 - PROBLEME DE PERIODICITE ........c.-e--e--c- ™ 44
$1.. 4 - PROBLEWE D" AUTOCORRELATION: icocon @ ¢ v wionmmmonie o 2 3 § S072080 47
ITT - RESULTATS DE LA MODELISATION PAR ARMA A COEFFICIENTS :
COMETANTS i o o & sisavsie » = v o imoriogs B 5 3 § S/@ESE & & & & summmions @ 5 & 50 48
TEP . > TNTRODUCTLON. a5 5 ¢ & s ot o s ¢ welpe-d$3 ¢ 4 8 Sropnsies 8 5 8 48
f1r » — RESULTATS DU TRAITEMENT DES DONNEES ...........-- _48
III.2 — RESULTATS DE LA MODELISATION DES DEBITS

HENSHEES. «olirnr m = < s s 6 9 ¢ Sosiaioss b = wierseiad 7l g ¥ sogieies 55
TTI.3.1 - Résumé de la procédure de modélisation..... 55
ITI.3.2 - Presentation des resultats. ... .cciii s 59

ITT.4 - ESSAI DE MODELISATION DES SERIES DE DEBITS
‘ BECADATRES. L & x eibydiois = 818 4008578 % % = diwiviennie 8 & & mimieieigle & & < 71
TITLE = CONCLUSTON | . adiossesp « aesesst o p sigiserpnd £ 8 8 SAISTSEE0 8 €8 79
TV - MODELES DE GESTION D?UN RESERVOIR ... ... menm-enees 80
TV 1 = DNTRODUGTION & s o ¢ gowizabos sin pimmmn = 5 ¢ & SIS 2 & = € siienie 80
IV.2 - MODELE DE REGLE DE DECISION LINEAIRE CLDRD> ....... 80
IV.2.1 - Cheoix du modéle IR o hettmaae & om o suekeoshe & on s e 86

TN 2.

[y

- Détermination des paramétres des modeéles ... 88

IV.2.3 - Algorithme de résolution du systeme

linéaire du modeéle BEER: & oov o svpeanvioe mon = 2 505 ieiaie Y. .. B2
IV.3 — MODELE DE REGLE DE POLITIQUE STANDARD EOP™ s w s g5




olaih sl b Ll
BIBLIOTHEQUE — i - <)
Ecele Natianale Polytectinique

‘v

PIPTE DBP TABLEGUX

4 Page
Tableau ITT.1 - Transformation du Log translaté.............. =10)
Tableau IT1.2 — Transformation de Box-Cox.................... 51
Tableau ITII.3 - Résultats de l’identification...... % s suaalea 3 60
i Tableau IIT.4 - Résultats comparatifs des méthodes des
_z moments et du maximum de vraisemblance........... 62
'r Torleau ITI.S — Parametres des modéles ARMA de la série :
.ﬁa Ao CRSUET B i ko o » susreivre o = & o siersisse o o = & 40 @0mie b o & Hdisies 63
ii¥ Tableau IITI.B - Classement des six premiers modeéles
i SR e o R I o O 65
;“ Tableau III.7 - Moyennes des erreurs relatives des .
b caractéristiques statistiques globales
Csérie de Cheffiad. . .. it eieeeeentnneneaeensnas 67
I#J Tableau III.8 - Classement général des modeéles apres
wH tests d’adéquation et de ressemblance des
?ﬁ ; caractéristiques. .. ...covev e sonnacnsosses 68
!ﬁ' Tableau IIT.Q - Modéles A étudier pour les séries de
I dbbits dBcAtalTES: ¢ suwsn & 4 3 v s birsmcn s « s =s ¢ 74
ii Tapleau III.10 - Paramétres des modéles ARMA de la seérie
}“ de débits décadaires de Cheffia................. 74
il Tableau IIT.11 - Paramétres des modeles ARMA de la série
de débits décadaires de oued Fodda............. frds
Tableau III.12 - Classement des modéles suivant le test
A A= o b e ¢ s GSTSTIATE R S E § SOATEREE W R S e 76
Tableau III.13 — Erreurs relatives sur les caractéristiques
SEREL SL ISR 1 o w0 cvminaens nis 5 = wisisnmie 88w e smmelbis)R0E & 5 SRS i
Tarleau III.14 - Classement des modeéles suivant chaque
caractéristique. .. ... ... ...ttt ey

Tabhleua V.1 — Paramétres des modéles LDR1 et LR ol aaminis ale Sy 100




st
olui! Hucd Lob L ul

BIBUGTHINUE — i_ - ead!
Pdge

i Ecole Nationaie Polytegﬁhniqu.
IV.4 - FONCTIONS PERTES UTILISEES POUR LA COMP SON
DES MODELES LDR ET SOP. .. ..uvvneennn PR B oo a6
V - RESULTATS DES MODELES DE CESTION & ot o s 5 ssihate & & & ataniis a7
Vo = TNTRODUCTION .. iae » <+ 5 Seieiti & § w shuiava sre 40 & agopaioiocs s 3 n osinic a7
V. 2 - RESULTATS DES MODELES LDR . ...c.niueveeanneeccnnens Q7
V.3 - RESULTATS DU MODELE SOP ..........ee00--- Y i 118
V.4 - COMPARISON DES MODELES LDR ET SOP ..........covon--s 120
NS = CONCLUSION b oo saons & s oo ais o csmimeioie = o o poaleieiss 588 o 123
CONCLUSION GENERALE . . ... occuceiuennnmnraennnsmmseesonsessss: 1258
PEFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES. . .. ..onvoncrnnonnammensnnsecsesy 127
ANNENES e« oot I RN s oy & i (0 3¢ moonslotond nims 2cpimymerit b & & $1 ribitent 132




Tableau

Tabl=au

Tabl eau

Tableau

Tableau

Tabl eau

Tableau

ol ssa) byl il
BIBLIOTHEQUE — i - 2=.l)
Eceie Natienale Polytecnigigs o

V.2 - Quantiles mensuels d;s modeles LDR1 et LDR2....102
V.3 - Volumes minimums fournis des modeles LDR en

fonction de la probabilité £3................... 104
V-4 - Capacités du réservoir en fonction de 33

avec (3% Paasge S e L ok ML i e st § § ¢ 110
V.5 — Variables de décision bT des modéles LDR....... 192
V.6 - Résultats comparatifs des capacités des

modéles LDR. .. ..ot eeneeesensseenseennrsnes 113
V.7 - Capacités utilisées pour la comparaison

des Model @S, & o v e e e e i e e e e e e a e 115’
V.8 - Résultats des pertes mensuelles et globales

des modeles LDR Cfonction perte 12.............. 117
V.3 - Résultats des pertes mensuelles et globales

des modeles LDR (fonction perte 2)........... 118
V.10 - Résultats des pertes mensuelles et =

globales du modéle SOP Cfonction perte 13....... 121
V.11 - Comparaison des pertes globales des

model es

IDR et SOP. .. it it ettt e e e e e e




Figure

Figure

ol sl ob ) Lyl
% BIBLIOTREQUE — i = <a.l!

‘ . Ecele Haticnala Polylecinique
PGPTE D3P FIGUREF _

Page
I.1 - Représentation du processus pluie-débit......... 6
I.2 - formes des fonctions Py ¢kk’ptk'¢tkk bcur les
modéles ARMACP, Q). .. oot mescnens 13
I.3 - Caractéristiques des périodes extrémes. . ........ 30
1.4 - Graphique des périodes critiques .............-- 30°
TII.1a - Représentations graphiques de la série
historique de Cheffia..................-..; ...... 51
IIT.1b - Représentation graphique de la série
RiStorique StandardiSBe: & o smie s s e saaies oo n nnns 51
1IT.2 - Fonctions d’autocorreélations et
d’autocorrélations partielles de la série
historique standardisée de Chefifdan: : ¢ sovonm & =« 5 - 59
TT1.3 - Classement des modéles ARMA 2 coefficients
constants aprés tests d’ adéquation et de
reactemblance | it st & s o smmerie = = 0w mwesgedele s p oo SIS S 70
ITI.4 - Série historique des débits décadaires
cstandardisée de Cheffia ...........ccnm--> 72
T1I.5 - Série historique des débits décadaires
standardisée de Oued Fodda..........c.--eeco-nn- 72
1I1.6 — i Fonction d’autocorrélation et
d'autocorrélation partielle de la série
décadaire de Cheffia. ... ... e 73
V.1 - Variation des volumes minimums fournis en
fonction de la probabilité 33 - Modele LDR1.. ... 108
V.2 - Variation des volumes minimums fournis en
fonction de la probabiliteé 33 — Modeéle LDR2.....105
V.3 - Variation des volumes minimums fournis en




CJ‘.—::EB :JJ‘:—J I._.‘.b } i Julll
BIBLIOTHEQUE — sl
Ecole Natienale Polytecinique

= Page
fonction de la probabflité (F3 - Modele LDR3..... 106

V.4 - Variation des voiumes minimums fournis en
fonction de la probabiliteé .;’5‘3 - MOdéle LDR4..... 106

' V.B - Capacite en fonction de la probabilité 33
: avec % fixée — Modéle LDRI...............0nn. ..108

V.6 - Capacité en fonction de la probabilité 33
avec (3% fixée — Modéle LDRZ............0c0nnnn.. 108

V.7 - Capacité en fonction de la prcbabilfté 33
avec 3% fixée - Modéle LDR3............c0ccnoenn 109
V.8 — Classement des modeles de gestion utiliseés...... 124




ol s ibgh Lojaud
BIBLIOTHEQUE — i)
% Ecete Nationale Poiyicchnique
FPIPTE D8P ANNEXEF
| Page
f; ANNEXE A : Caractéristiques statistiques de base des
L séries chronologiques. . ... .. ... 0--n e R 132
ANNEXE B Procédure d’identification par les fonctions
® et S et la fonction d’autocorrélation ]
 . partielle généralisée.......... ... . cancercnnnns 138
| ANNEXE C : Méthodes d’estimation des parametres.............. 143
i -
:} ANNEYE D : Présentation de quelques tests statistiques....... 146
i
i ANNEXE E : Représentations graphiques des séries
E historiques et des séries standardisées. ... .......- 146
| f
T ANNEXE F : Corrélogrammes et corrélogrammes partiels des
: séries historiques -standardisées..................- 15%
ANNEXE G : Organigramme du programme de simulation par les
modéles ARMA CARMACD. .. ... . ..ot ancamean-- 171
ANNEYE H : Résultats de la modélisation par ARMA a
i.:__VF coefficients constants........ T 177
o
gL ANNEXE I : Organigramme du programme de gestion LDR.......... 181
)
{

ANNEXE J : Résultats des modéles de gestion............coc-n- 184




“'L'N'I'_li(?_DUCTION i _.. = J_,_J I
BIBLICTHEQUE — oo
Ecete Natiomale Polyioctinique ‘

GNT RODUBT FON GENEBRALE

Au cour=s de la derniére décennie plusieurs ndlliaﬁds de dinars
Sl été consacrés A4 la réalisation des barrages. Cet effort

~reiderable n’ayant pas ét$ accompagné d’une politique de gestion
ralionnelle de ces derniers, il n’a pas permis, paradoxalement,

4'~tieindre les résultats escomptés en matiere de satisfaction de

population en eau.

En effel, les années de sécheresse qu’ a récemment connue
L’Algérie ont montré a quel point 1’introduction de méthodes

Sigoursuses de gestion des réservoirs est nécessaire.

L’absence totale de telles métheodes et 1’utilisation non

snifide de la ressource hydrique a conduit a une situation

iiicque dans le domaine de la gestion des eaux.

== problémes connus par le complexe d’El hadjar représente un
vpe d’une mauvaise exploitation du barrage de la Cheffia

Arnaba) qul auraient pd étre evités si des méthodes de

aidguates avaient été appliquées.

fﬁcherche'd’uné politique de gestion d’un barrage réservoir
'{e la cennaissance de 1’'état de celui-ci Cvolume stocké
ie réservolir) pour chaque période de décision (jours, mois,
e volume stock® dépend des débits entrants au réservoir,
alation de séries synthétiques pour prévoir une politique

~=tion future esi donc indispensable.




INTRODUCTION

A ]

-

Paur la =simulation, on a choisi d’ utiliser les modeéles
stochastiques du type ARMA. ' :

Notre étude a porié sur:

- (utilisatiion des modéles ARMA & coefficients constants
pour la génération de séries de débits mensuels et un essal
d’apnlication pour un autre pas de temps inférieur au mois (pas

de 10jours: decadaired.

~ L’anpplication des modéles de reégle de décision linéaire pour
le dimensicnnemnt et la gestion d’un réservoir et la recherche de

la meilleure regle possible de fourniture d’eau.

Elle et constituee comme suit:

- Le premier chapitre est consacré a la présentation des modeles
stochastigques du type ARMA  Ca coefficients constants et
pericdiques) ainsi qu'a la description detaillée des différentes

étapes de la modélisation et les ‘différentes méthodes utilisées.

- Le chepitre deux donne un apergu sur le traitement préalable
que! doivent subir les céries de données historiques avant de

ihicser A la modélisation proprement dite.

- Lee résultats du traitement préalable des données ainsi que

ceux de la modélisation par ARMA a coefficients constants sont

s zu chapitre trois.
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. chapitre quatre, on entame la deuxiéme partie de ce
Une présentation des modeéles utilisés est faite, celle-

modeles de regle de décision linéaire et le modéle

&qle de politique standard.

L= chapitre cing donne les résultats des différents modeéles

conclusion générale synthétise 1’ensemble des résultats

S et met  1l'accent sur l’intérét de l’utilisation des

les de gestion dans 1’exploitation des barrages.




MODELES AUTOREGRESSIFS ET DE MOYENNE MOBILE

MODELES AUTOREGRESSIFS ET DE MOYENNE MOBILE ARMA

1 - INTRODUCTION : .

Dans ce chapitre, on présente, une étude théorique des
modeles autorégressifs et de moyenne mobile CARMA : AutoRegressif
Moving AverageD, en commengant  par leur description puis -la
presentation des différentes étapes de modélisation

Identification, estimation des paramétres, tests d’adéquation et de

ressemblance des caractéristiques statistiques.

I.2 - DESCRIPTION DES MODELES ARMA :

Les modeles mathématiques en hydrologie se classent en modéles

csterministes cu stochastiques. Dans cette é&tude, on considére une

classs de processus stochastiques en temps discret susceptible de
modéliser " les séries chronologiques des débits. Ces séries se
caracterisent par une forte dépendance entre observations successives,
on supposera de plus qu’elles peuvent étre représentées par des
modeles lineaires.

Le modele linéaire autorégressif CARD présente un intérét
marticulier dans la modélisation des séries chronologiques en
nydrologie. Chaque valeur du processus est une somme pondérée et finie
cde p valeurs de celui ci a lagquelle on ajoute une variable aléatoire.

C’est 1’un des modeles qui s’adapte particulieérement bien aux
etiaces de= rivieres dont les débits sont alors dus & la contribution
des saux souterraines, c’est a4 dire de la vidange du stockage dans le

bassin.
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Un autre processus linéaire dit de moyenne mobile CMAD
renresente la valeur au temps t par la somme pondérée et finie de

q vzleurs antérieurs d’une variable aléatoire ou bruit blanc.

.2 combinaison de ces deux modéles donne lieu au processus mixte
zuLtorécgressif d’ordre p et de moyenne mobile d’ordre q, ARMA (p,q) qui
reqgroupe d’une part le tarissement (partie autorégressived et d’autre
part les apports aléatoires des pluies (partie de moyenne mobiled. .

Aenre de modéles se préte generalement bien 24 la representation des
débits de riviéres.

Frn outre, les modéles ARMA peuvent étre construit avec moins de
paramétres a estimer qu’un modéle autorégressif de grand ordre. La

i1ité obtenue en ajoutant la composante de moyenne mobile rend

'a consiruction du modéle possible avec un minimum de paramétres a
ectimer. Cette propriété est particulierement intéressante dans le cas

des modales ARMA, puisque ces paramétres sont estimés a partir des

D’autre nart, en considérant les apports des pluies et la
coniribution des eaux souterraines, et en utilisant 1’équation de
continuité de stockage, on pourra modéliser les débits au pas de temps

mensu=l par les modeles ARMA.

(R

- Justification physique de l’utilisation des modeles ARMA

~ ev.minant le systéme hydrologique (figure (I.133, on peut voir
Lt Adéhit Z est dd a4 la contribution des eaux de stockage C.St % et
( : -

des 2aux de ruissellements d.sl-
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Precipitation

Evaporation 1 O<a,b,c=1
s
| Z O<a+b<1
' !
3
ruissel emnet
S C1-a-bdX
1 ] t
b
MNiveau des eaux ——>_ 3
~
cuterreaines L
i e |

Eau de surfac

Figure (I.1)- Représentation du processus

pluie - Débit (Sals et Smith, 1980ad

Zi= Gi8 + d. = CI.1>

avee c et d des coefficients de pondération, O = C, d = 1.

" En considérant l’équation de continuité pour le probleme de

S =S FialuE = IErs cI.2)

£t en combinant les deux équations CI.1) et CI.2> SALAS et SMITH

13509 ont montré que la modélisation des débits Zt pourrait étre

o
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¥

donnge par

Z = Cl*c).Zt 4 + d.sl— [Cl-cD.d -"a.c] €, CI.3D

Connaissant la forme d’un modele ARMA C1,1D qui est donnée par :

et par anzlogie, on peut dire que c’est le cas d'un modele ARMA C1,1D.

2.2 - Formulation mathématique des modeéeles ARMA

Les séries chronologiques représentées par un modele ARMA sont
suppozéss stationnaires et approximativement normales. Considérons une

série hydrologique Z, t =1, 2, ..., N.

Un modele de moyenne mobile d'ordre g est donné par

Z=£- 8 .¢ — Lo O LB CI. 4>
t t 1 t-1 q t-q
q
ou Z= - e.c
ou 7!. E j b=
j=o
avec 60 = -1

i)
|

Variable aléatoire indépendante avec une moyenne nulle

5 5 4
el uns variance o
&
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)
Les paramétres du modéle sont : La moyenne 1 la variance o2
aitde! la variable indépendante & et les coefficients o, © ,..., ©
| 1 2 9
Soll q+2 paramétres a4 délerminer a partir des données.

Le modele autoreégressir d’ordre P est représenté par :

L= g P + o - R + .2+ .
t ‘ji t—1 "752 t-2 ¢p t-p st Sl
p -
() Z = _ Z + =
t ‘E qu ] t
J=1

Les parametres du modéle sont: la moyenne g, la wvariance oz de la

table indépendante €, et les coefficients ¢1. ‘pé' 25 s ¢p soit au

1 p+2 paramétres a estimer A partir des données.

Un mod2le autorégressif d’ordre p et un modéle de moyenne mobile
r'e q peuvent étre combinés pour donner le modele mixte
..'..Au?_r::r-é:greagii‘ =1L de moyenne mobile CARMA) de coefficients Cp,gd. I1

est deéfini, par

- CI.6d
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sous forme condensée

P a
Z= Vi 2 — 3 ey p e = -
t .E ¢.I t=] AR t=J aveeE % -
=1 j=o
! 2
parameLr=s du modele ARMA sont i, o » Gu. ez: cees B 0 et
q

= ; ¢}. Au total p + g + 2 paramétres a4 estimer a partir des

DIFFERENTES PHASES DE LA MODELISATION :

-

| La procédure de modélisation obéit généralement A six phases

ﬁﬂiﬁcihales. (Salas et Smith, 19800 :

ldentification de la composition du modele;

Identification du type du modele;

Tdentification de la forme du modele;

4~ Estimation des parametres du modele;

AR BCREE

i i Tests d’adéquatidn des modeéles;

Tests de ressemblance des caractéristiques statistiques.

la premiere étape , on choisit si le modéle sera a une ou
variables. La seconde étape, consiste 4 choisir un modele
difrerents types disponibles en hydrologie stochastique

armi lesquels, on peut citer
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B

~ Les modeles autorégressifs CARD;

- Modsles autcorégressifs et de moyenne mobile CARMAD
- Modele du bruit gaussien fractionnaire C(FGN);
- Modale de la ligne brisée C(BLD; .

- Modeéles de désaggregation. ..

Une fois le type du modéle choisi, la forme ou l’ordre du modele

Aeit eire identifié en troisieéme étape. Dans le cas du choix d’un
Licle ARMA, cette étape consiste a déterminer les ordres p el q
representant  respectivement le nombre de paramétres autoregreéssifs

CARD et de movenne mobile MA (¢ et €. K

Les paramétres identifiés, sont alors estimés en quatriéme

4tape puis s’assurer en cinquiéme é&tape que les séries générées a

rarbir du modele vérifient les tests d’adéquation.
L’étape six comprend les tests de ressemblance des

a-véristiques statistiques (moyenne, variance, coefficient d’asym-
Le Y, et les tests de validation.

$ = w0y

[y 1

i les tests précités ne donnent pas satisfaction, la forme ou

Eg'fwue du modele doit étre changé et la procédure répétée jusqu’a la

On présentera ci-dessous les détails des étapes 3, 4, S et 6 de

S ocadure de modélisation.

TDENTIFICATION DE LA FORME DU MODELE :

.2 compositien et le type du modele éetant choisis : soit le

AFMA (p,q) A coefficient constant a une variable tel qué:

10
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~

P q
'ZL= .}: &= Zl_J— ‘E ej' st_j C1.7>
le J=0
=C e = -1
' (8]
91’ 92, ..., © sont des parameétres de moyenne mobile
q
¢1, ¢2, e g ¢p sont des parameéetres autorégressifs.
£ sont des variables aléatoires indépendantes de

. 2
moyenne nulle et de variance o

Zon CESL, B, v ESL la série a modéliser.

La structure de dépendance des processus ARMA CI.7> est
néralement représentée par la fonction d’autocorrélation P, et la

nction d’auppcorrélation partielle ¢ik CBox et Jenkins, 1970).

D’autre part, Cleveland (€1972) avait donné la fonction

autocorrélation inverse Py du processus ARMA Cp,qg2

_r; exp C 2vn L k £ D. SiCfd df

vk

g SiCfD) est la densité spectrale inverse de SCfD des processus CARMAD
leveland a montré que Si P, Cg,ed et puf¢.e) étant les fonctions

*autocorrélation et d’ autocorrélation inverse du processus CI.7D

11
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spectivement, alors ,o,Lqu.b,e) = kae,¢) ; c’est a dire que 1la
nction d’autocorrélation inverse (FAID d’un processus ARMA (p,g) est
méme que la fonction d'autocorrélation (FA) d'un processus ARMA

.pY avec ¢x’ :pz. 5224 qbq paramétres autoregréssifs et 91. 92, sy 16

.

ramétres de moyenne mobile (Salas et Obeysekera, 18982)

De plus Hi ppel et al.C1977d ont defini la fonction
autocorré&l ation partielle inverse C(FAPID ¢ikk d’un processus ARMA
,q2 qui peut étre obtenue en remplagant P, Ppar P\ et en résolvant

systéme d’équations de Yule-Walker pour qﬁkk Cnotée maintenant par

=
<k -
Pour un processus ARMA (p,q) donné avec des ordres p et g-°
nnus et des parametres ¢1' s ¢>p et 61. Sagl o g eq connus, les
nctions Py » qbkk, P et ¢i.kk sont définies de fagon unique.

Le probleéme d’identification peut donc étre posé comme suit
nnaissant les fonctions Py » ¢kk. Py’ ¢tkk les ordres p et g
uvent—ils étre déterminés? Pour répondre a cette question, un résumé

quelque propriétés C(utiles) des *fonctions d’autocorrélation est
nne cl-—dessous sui vant les travaux de Box et Jenkins
970>, Cleveland (1972) et Hippel et al. (1977).(Salas et Obeysekera,

182D .

— Pour un processus ARMA CO,qD, P,= O pour k > q . Pour un processus
'MACP, 0D cu ARMACP,q? la forme de 'Dk dépend des valeurs de p et gq et

S parametres © et ¢

— Pour un processus ARMACp,0D, ¢>kk= O pour k > p . Pour un

ocessus ARMA (0,q) ou ARMA (p,qd, ¢ prend des formes qui dépendent

kk

iz
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des valeurs de p et g et des valeurs des parametres ¢ et ©

o

2 - Pour un processus ARMACO,qD, ¢**= O pour k > g . Pour un
1
processus ARMACP,02 ou ARMACP,qD, ¢kk prend les formes qui dépendent
L
des valesurs de p et g et des valeurs des paramétres. ¥
4 - Pour un processus ARMACp, o), P = O . Pour un processus ARMACo,qD
15

ou ARKMACpP,g), la forme de P\ dépend des valeurs de p et g et des

valeurs des paramétres.

Les propriétés Creprésentées en figure I1.2) peuvent résoudre le
probleme d’idenlification. Par exemple si P, est donnée par la figure
C(b> ou ¢1k donnée par la figure (kD alors dans ce cas 1l'ordre du

)

modele est clairement défini : c’est un modele ARMACo,q). De méme si

Pk

alors le modéle est un modeéle ARMACP,oD.

est donnée par la figure (dD et =% est donnée par la figure Cgd

En plus Cleveland C1972) et Hipel et al. (1977) avaient indiqué
que dans l’identification des model es ARMA, la fonction
d’autocorrélation inverse Py identifiait mi eux les model es
ARMACP, o), que la fonction d’autocorrélation partielle ¢kk' cependant,
theoriquement, toutes les deux fonctions doivent identifier de tels
nodel es.

: En d’autres termes, les modéles ARMACp,o) et ARMACe,q) peuvent
etre identifiés de fagon précise. Cependant ceci n’est pas le cas pour
Gt Py, Y B
soient parfaitement définies, elles ne peuvent identifier les ordres p

les modeéles ARMA (p,qg), bien que les fonctions P, @

et q quand p > O et g > O parcequ’elles ne possédent aucunes propr-—

ieles particuliéres pour indiquer ces valeurs.

13
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FONCTION

MODELES

Correlo-
gr ammns

ACF

ARCPp) ou ARMACP, oD

MAC @

/

Cad

L 4

Ccd

Correlo-
gr amme

partiel

PACF

Cdd

w

Ced

-
-3

L 4

D

Y

w

Chd

L 4

cid

I PACF

rd

3D

O

By

g+l

CkD

Y
»

v

1>

Figure I.2 -

pour les modéles ARMACDP, Q)

i4

Formes des fonctions Py » ¢k. Py’ ¢ik
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Une méthode qui peut étre utilisée pour l’identification des
l&les ARMACP,q) &st celle utilisant les fonctions d’autocorrelation
tielle généralisée et des fonctions R et S (Gray et al., 19:78;
dward et Gray, 1979) dont la procédure est décrite en annexe (BD.

.

> — ESTIMATION DES PARAMETRES :

l.estimation des paramétres est généralement faite en trois

.ses de précision croissante

- Estimation préliminaire Cméthode des moments);
- méthode du maximum de vraisemblance;

- estimation non linéaire.

3.1 - Estimation préliminaire: (Box, Jenkins, 19701

| lL.’estimation préliminaire des paramétres d’un modéle ARMACp, QD
 bLasée sur les premiéres p + q + 1 valeurs des autocovariances Cj

10, 1, ...% p+tq) et procéde en trois étapes

‘stimation des paramétres autorégressifs, en résolvant le systeme

~
& =l G b: 2oqik, 1 cI.sd
k L k-1
- i = 1. » P
f; = Sont les estimateurs des parametres autorégressifs Ca

det.erminer)

. C. = Sont les estimateurs des autocovariances des Zt' Cqui peuvent

THEES e oL
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.

étre, estimés A partir des données par l’équation A.4 (de 1’annexe AD
L'équation I.8 peut aussi s’écrire sous la forme d’un systéme

d’équations linéaires

= + b + )
Cq+1 ¢1 Cq ¢2 Cq—i ¢p q-pt+1
& = < + (R O . S + .
Lq+.e qbi g+ 1 ¢’2 q ¢p q-p+2
CI.9
C = & + [ R e + C
qtrp qbi q+p-1 ¢2 q+p-2 ¢? q

La résolution du systeéme (I.9) permet d’obtenir les ¢ .
1

h S

2 = Calcdl des autocovariances du processus de moyenne mobile
résul tant '

Une nouvelle série Z: est calculée, il s’agit de la différence
entre la série originale et la série formée par le modéle autorégressif

Fas

dont les paraméires sont estimés en premiére étape ¢1. L ¢p.

2= 2 = G il =i L S CI.10d

Cette série contient seulement la part MA du modéle.
Les autocovariances de la nouvelle série Z; sont exprimées en

fonction des autocovariances des séries 2% et sont données par

16
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P e P A ~ A ~ -~ ~
c’ = LC o+ ¢+ . @ , SRR L5 d.¢. CI.11D>"
J . §0 ¢L J . E:po ¢|. 1 i ¢p-—1 ¢p ¢J
| ou g =2, . q .
d=C = C
J J'I'l. J—L
Rl s
3 - Estimation des parametres de moyenne mobile
Les estimations des paraméetres MA ei. ez. A ol aq utilisant les

autocovariances C’° peuvent éitre obtenues par 1°'un des processus
J -

itératifs suivants

a — Processus itératif convergent linéairement
lLes parameétres 85 O sina O peuvent étre calculés au moyen
q

des formules

2 Co
o = (r.i=>
£ - ~2
1 + 6 + + e
2 q
. =i - =i ey L | e sl = S - AL - e CI.13D
4 z 1 jr1 2 1+ 2 q-J 9
o
£
2 ‘ ’ .
ou o = variance des résidus
£
C’et C° = sont la variance et autocovariance respectivement

17
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calculées en deuxiéme etape.

~

Les wvaleurs ej a déterminer sont supposées nulles en
premiére itération puis on détermine a: et ® pour j = gq, g-1,..., 1
J

par itérations successives. g

¥ pour q = &2 on a

@
N

b - Processus convergent quadratiquement

Un processus de meilleures propriétés de convergence a éte

proposé par Wilson (19692 utilisant un algorithme de Newton—-Raphson.

on note T T VT § T D
o 1 q
2 ;
) = - Vi = A L
T o ej 1} T J 1,2 » g C1.14D
Si Ti l’estimateur de T a la iémo itération, les nouvelles

eme

valeurs a la (i+1D itération sont obtenues a partir de

18



CHAFITRE

I

MODELES AUTORECRESSIFS ET DE MOYENNE MOBILE

Connaissant

&y O piaiaie
i 2

=Lxt — i TR et
ou £ = CF
=3
Y = .7 - C’
+
= LLJ J
...... T B
q-2 q-1
T T
70— q-1 q
T O
R q :
...... O O

i9

-

X

, ® a partir de l"équation CI.14).
q

CI.15D
CI-16>
...... T 1
2 q
...... T
1 q-1
...... T
s q-2
....... o
i
CI.17>

les valeurs de T, on peut avoir les parametres MA
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I.5.2 - Méthode du maximum de vraisemblance

L'estimation préliminaire permet de donner une premiére
approximation —-_des paramétres du modéle. Mais des estimateurs
efficients sont requis pour tenir compte du maximum d’information
contenue dans les donneées.

L’estimation par la mélthode du maximum de Vraisemglance répondra
a cette exigence (Salas et Delleur, 1980).

On a pu montrer que Cannexe B) les estimateurs du maximum de
vralsemblance sont les mémes que ceux des moindres carrées sl les

résidus donnés par

e = Z = ¢1.Z T s i @ o + 62.2 # et @ .stq cI.isd

Obéissent a4 la loi normale, on est alors ramené a une estimation
des parametres qui maximisent la fonction de vraisemblance

logarithmique Cannexe C€) en minimisant la somme des carrées des
résidus

2

L C e, ¢D CI.19D

,SC¢,9)ZE£
Lt=1

La variance des résidus est ensuite estimée par :

CI.z202

G
V]

Il

[I-‘J
=

78]
Yy
| S
| ©°?
L

Pour le calcul des résidus , par exemple pour un modele

ARMAC1,1D, on prend la valeur initiale e 0}

20
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-~

L
II
N
|
-
”n
N
™
+
®
h-
N
™
|
W0
N
”u
N
o

-

2 2
+ 6.2 —68.¢ .2
1 i 1 1 1 1 (8]

Les résidus sont donc des fonctions non linéaires des paramétres
CMA). ©On utilise un algorithme itératif pour 1l’estimation des

parametires.

I1.5.3 - Estimation non linéaire

Si des estimateurs plus précis sont requis. On détermine alors

les valeurs des parametres ek et ¢t pour lesquels

8dSC ¢,00 asSC ¢,
it LR, et w1 cI.21d

a ¢ 3 e,

i 5 L

Cependant, le processus de moyenne mobile est responsable de la
non linéarite de la somme des carrés des résidus S(¢,e et les
dériveées partielles C(Equations I.21> sont non linéaires. Pour
déterminer les paramétres, on utilise une approximation linéaire par
le développement des £, en séries de Taylor puis résoudre le systeme

linéaire obtenu (Box et Jenkins, 1970D.

21
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.6 - TESTS DU MODELE :

—

Apres l’identification et 1'estimation des paramétres du modél e,
1 faudrait effectuer des tests pour vérifier la capacité du modele a
teproduire toutes les caractéristiques des séries historiques.

feci peut se faire au moyen des tesis suivanis

- Tests d’adéquation qui comportent
a- test d’indépendance des résidus; =
b- test de normalité de résidus;

c- test d’indépendance des résidus vis a4 vis des variables a

modél i ser Z{
d—- test de parcimonie

— Tests de ressemblance des caractéristiques statistiques
 moyenne, variance, coefficient d’'asymétrie, ...D.

— Tests de validation.

I.6.1. Tests d’'adéquation

a2 — Test de 1’indépendance des résidus

Les tests qui sont généralement appliqués pour vérifier
1’indépendance des reésidus pour les modeles ARMA sont le test dit du
Portemanteau et celui du périodogramme cumulatif, ce dernier sera
présenté en annexe D.

Le test du Portemanteau considére la fonction d*autocorrélation

des résidus rkC£D du modéle ARMA tel que:

ec
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'y

i ~ .
Q=NEr. (e B = Al cwals CI.22>
k=1
avec L = N/10+p+q et p,q ordres du modele ARMA >
est distribuée approximativement comme x; C(L-p—qd. L'adéquation du

modeéle peut £tre montrée en comparant Q avec la valeur théorique
x; pouar un nombre de degrés de libertés L-p-gq et  pour un seuil de

confiance de 5% et 1% respectivement.

-1 2 1.96 ¥ N-k-1
r (OB = =1 _ CI.23

N = k -

+
-1 Z 2.326 { N-k-1 &1 5%

N - k

r (9920
k

taille de 1l’échantillon;

]

ou M

k = ordre de l’autocorrélation’.

€i le nombre des coefficients d’autocorrélation qui sont a
l’extérieur de l’un des intervalles de confiance dépasse a.kmax C(a
seuil de confiance et kmax ordre maximum des autocorrélationsd, on
peut conclure que la série est autocorrelée pour cet intervalle et

donc 1’indépendance des résidus n’est pas vérifiée.

b - Test de l1’indépendance des £, vis & vis des Zf

Pour ce test, il s’agit de montrer que les e, et les variables

23
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du modéle .'Zl sont indépendants, c’est a dire pour

k = 1 Cov Cst. Zt-k) = 0 CI.25d
pour cela, on calcule 3
N —
-~ i 4
‘Z_-E. ¢ C‘-’I.-k i :)
S gt e CI.z26)
k N 2 N ‘s 21/2
= gt. 2 CZL— Z DD
t=1 t=1

Les caractéristiques statistiques de Ck sont
ECC > = 0O
k

Var CCk) = 1-/N-k k > 0O
Ck est  significatif s’il satisfait 1la condition ({pour un
intervalle de confiance de 95%).

| Ckl > 2-9YN-k (I1.270

_C - Test de normalité des résidus

Les modeles ARMA comme 1a plupart des modeles dével oppés pour la

generation stochastique des débits sont etablis en admettantque les
residus suivent la loi normale,

Plusieurs tests peuvent étre utilisés pour verifier la
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%
normalité parmi lesquels le test d’asyméetrie et du coefficient
d’aplatissement présenté au chapitre II et le test du xz qui est donné
en annexe D, T

Un autre test généralement utilisé est celui du tfacé du
araphe des fréquences cumulées sSur un papier Gausso-arithmétique et on
regarde si les points placés sont alignes ou non.

-

d - Test de parcimonie

Le probléme de la modélisation est de trouver le modele avec un
nombre minimum de paramétres qui reproduit d’une maniére adéquate les
caractéristiques de la série historique : C’est le principe de
parcimonie.

i N est la taille de 1’'échantillon et k le nombre des
paramétres du modéle, la parcimonie est mesurée par le rapport S %= Nk
et qui doit satisfaire la condition S > 185.

Une formulation mathématique du principe de parcimonie dans le
devel oppement des modeéles ARMA est donnee par le critéere d’information

de Akaike CAkaike, 1974> A.I.C C(p,q) exprime par

AI CCp,q = N.Ln Col: >+ 2.Cp+qd CI.28

¢ Ln représente le logarithme Neperien D

ou N = taille de 1l'échantillon

z ; ! : :
o = Variance des résidus estimée par le maxi mum de

o

vralsembl ance
Le modéle ARMACPp,q) choisi qui satisfait a ce test est celui qui

conduit a4 la valeur minimale de 1A 1 C.

g5
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I.6.2. Tests de ressemblance des caractéristiques statistiques

Ce test—-de ressemblance des caractéristiques consiste a
comparer les résultats des caractéristiques des séries historiques
avec ceux des séries générées

Les caractéristiques statistiques concernées par ce test sont la
moyenne, la variance et le coefficient d’asymétirie périodiques ou
globales (série prise période par période ou globaled

La comparaison des caractéristiques statistiques des séries
historiques et générées est faite sur labase des statistiques qui
dérivent des erreurs relatives périodiques ou globales (Srikantan et
Mac Mahon, 19822 données par

CGT == CHT -
ERT = CH (I.29
T
12 7
VER, = ¥ EE‘T <12 n=1, 2, ...» Nc CI.30D
. mn
T=1

ou ERT = Erreur relative périodique correspondante a la période T;
CGT = Caractéristique statistique de la série généreée;
CHT = Caractéristique statistique de la série historique;
VEEn = Moyenne des carrés des erreurs relatives correspondante a
la caractéristique n ;
Ne = Nombre de caractéristiques considérées.

Les mémes expressions sont utilisées pour les séries globales.
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le classement des modeéles suivant la repraoduction des

caractéristiques statistiques diffeére d’une caractéristique a4 une
autre, si ces derniéres sont prises séparément, c’est a dire qde pour
une méme série, si une caractéristique est bien reconstituée pour un
modele, les autres caractéristiques peuvent ne pas conduire au méme
resultat. Pour cela on utilise des moyennes des VERn Cn =1 uwswy Ned

pour les différents modeles et les comparer.

N
VER = T VER /Nc GT.BLD

I1.6.2 — Tests de validation :

D’autre tests sont utilisés pour la validation des modeles ARMA
et concernent la comparaison de nouvelles caractéristiques des séries
chronclogiques historiques et générées . Celles—ci sont

- Caractéristiques des suites homogénes (run) des longueurs et
des volumes d’eau pendant les pér;gdes extrémes.

— Caractéristiques des périodes critiques.

a — Caractéristiques des suites homogénes des longueurs et des

volumes : {(Salas et al., 19801

Soit XL une série de débits de taille N, représentée sur la
figure CI1.32. Celle-ci est coupée par une paralléle a 1’axe des temps
t 4 un certain niveau censtant y ¢ y représente une demande en eau et
peut étre prise égale a3 .l oa I est la moyenne des débits entrants

et o un coefficient de pondération D.
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L’orsqug;xt est inférieur a y durant ué ou plusieurs intervalles
consécutifs , ceci correspond a un ‘run négatif", un “run positif"
correspond au cas ou Xt est consécutivement supérieur a y.

Les deux runs sont représentés par leurs longueurs C nombre
d’intervalles de temps) et leurs volumes. *

Le but de ce test est de Tfaire la comparaison des

caractéristiques des longueurs et des volumes de ces deux runs des

series historiques et générés. ;
Soit 1Cj> désignant lsupt. lsupz. sl Sow linfi.linfz.
correspondant 4 la suite homogene des longueurs (j =1, 2, » MD.
Et V(j> désignant V v N £ s e W » M g s es CODres=
sup sup inf inf
1 2 1 . 2
pondant a la suite homogéne des volumes (j = 1,2,....,M. -

Les expressions des caractéristiques des suites homogenes Cou

rund) des longueurs sont données par

N
Movenne : L ==£;_21CJ) CI.32D
e N M =1
22 — .2
Variance : S2 CL) = 1 .E Cl. jd> - LN) C(I.33
—_— N M-t j=1
l.a longueur maxXimale L: = MAXMCluLl&> ...... LD CI. 342

lLLes caractéristiques des volumes sont
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Moyenné :

. 1
Variance : SZ Cvd) =

29
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max

min

1%

T
1
=t 1C 3D
_ temp§
Figure (I.3) - Caractéristiques des périodes estrémes -
l1k
Réservoir plein
Réeservoir vide
| temp§
Période critique 1 Période critique 2
P y | ¢ y |

< L4 < >

Figure (I.4)> - Graphique des périodes critiques
CTirée de Mc MAHON et MEIN, 1978)
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b - Caractéristiques des périodes critiques

Le fonctionnement d’un réservoir est soumis a des fluctuations ,
celles—-ci peuvent atteindre les valeurs extrémes ( cas du réservoir
vide ou plein D. La période du passage de l1'état ou le réservoir est
vide, a 1’&tat ou il est plein est appelée période critique du
réservoir (figure I.4D.

Les périodes critiques sont caractérisées par

- La capacité du réservoir; .

- Longueur totale des périodes critiques qui est égale a la

somme des longueurs de toutes les périodes critiques.

- Probabilité d’échec représente le rapport entre le nombre de

périodes pendant lesquelles le réservoir est vide sur le
nombre total des périodes C(mois, jours, ...D de la série

Ctaille de la séried.

—~ Nombre de périodes critiques.

Le but de ce test est de voir si le modéle utilisé permet de
reproduire .les caractéristiques des périodes critiques présentées

ci-—-dessus.

I.7 - MODELES ARMA A COEFFICIENTS PERIODIQUES :
Soit une série hydrologique  périodique XV U By NS s RUCIBIER ) (8 -
r=1, ..., @w ou N est le nombre total de données et w le nombre
d’intervalles de temps Cmois, Jjours,...D. En supposant que la

distribution de probabilité de la série asymétrique, 1l'une des
méthodes citées au chapitre II peut étre utilisée pour transformer

X en série normale Y
v, T v
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La wvariable Yv - peut étre représentée par un modéle ARMA

péeriodique donné par:

ou Moo est la moyenne périodique de Y

*

e est 1’écart type périodique de YV

Zv : peut étre représentée par un modele ARMA a coefficients

constants CEquation 1.2) ou a coefficients périodiques.

Le modele ARMA a coefficients périodiques utilisé par Tao et
Delleur (19763 est donné par

P q
Co :JE Ear & amp E‘ € 3% g T S
ou §LT ?t QLTsont les coefficients périodiques autorégressifs et
moyenne mobile;
£ : Variable aléatoire indépendante est suivant la loi normale.

v, T

La procédure de modélisation par ARMA a coefficients périodiques
est la méme que celle donnée au paragraphe 1.3, cependant il n’existe
pas de methodes pour l'identification de la forme des modeles, on
utilise généralement les modéles ARMA (p,12, ARC1D et ARC2). Ensuite
et apres estimation des paramétres les tests d’adéquation ainsi que
les tests de wvalidation décrits aux paragraphes précédents sont

appliqués pour choisir le modeéle qui représente le mieux la série

etudil ée.
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i1.7.1 - Fonecticon d’'autocovariance des modéles ARMA A coefficients
coefficients périodiques : (Salas et al 1982D
LLa fonction d’autocovariance des modéles ARMA a coefficients

périodiques est donnée par

P 1 "
')’k'TCZD = J-E @ J,«r‘y k—j+ ¥ k’TCeZ) _j§1 GJ,T-Yk_J'T_JCsZ)
CI. 41D
qui est aussi donnée par
yk.r (2 = E sz: Zvﬁ—k) CI. 42>

ou o TC&ZD est la fonction de covariance d’ordre i entre £ et Z et

elle est déefinie par

Y. Ce =E Ce ) 2 > =0 i
1mmr v, T v, T—1

-
IAX YV

0]
0
@)

Pour résoudre l’équation CI.42), les valeurs non nulles de ¥, TCsZD
lj, doivent étre connues.

{illlmar &
"'| AV

En multipliant l'équation CI.40) définie a T+i

A et en prenant l’espérance mathématique de 1’équation trouvée
| on obtient

P
= _ 2
7l Lices j}_:i 2l Py Ge® {ei’f} of Ced

CI.43D

.’g

0
[
F s
O
~.
~
e
| I
L}
.
~
+
™.
o
I
s
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Cette équation peut étre utilisée par récurrence pour obtenir
les rt.T Gl i

T

L’equation (I. 420 devient alors

P
Vielts <D =1§i Qj,T'rk—j,T—J c2D Ck > q CI. 44>
et peut étre écrite aussi sous la forme
P
P = A AR e
KT =1 g R Ck > g CI.45D

ou pk'T représente le coefficient d’' autocorrélation périodique

d’ordre k.

A partir de l’équation (I.41D on peut obtenir la variance o _ et
qui est donnée par
P
= . ) + -_ - C
T (70, ‘Ei §j.T ?_J.T_JCZD OO’ZCEZ) Ei BJ'T r—j.T—j 2D
CI. 48D
T.7.2 — Estimation des paramétres périodiques

Pour les modéles généralement utilisés ARMACp,13, ARC1D et ARCZ2D,
Salas et al.(i982) ont présenté une méthode pour 1’estimation des

paramétres périodiques Cautorégressifs et de moyenne mobiled,

a — modele ARMA (p,1D

Avant de passer au modele général ARMA (p,1D on donne cii=

dessous les expressions utilisées pour l’estimation des parametres
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d'un modele ARMA C1,1D.

Le modéle ARMA-C1,1) est donnée par

Lot 1= By 40 Bp g T %00 T % .7 Sv,1-1 Shed )
Pour ce cas, trois séries de paramétres sont a déterminer §1 z ?
L)
Sl = et oiCs), T = 1,2,...,w qul nécessitent donc 3 expréssions. Ces

derniéres peuvent étre obtenues en multipliant 1'équation (I.47) par

2, 27,7—1 et ZV,T—E et en prenant 1’espérance mathématique de

1’équation obtenue pour chaque cas, on aboutit a

2 2 2 : 2 N
él,? Py + o, Ced + Ger.oT_1C53 81.1 .61'T.91'T.o%_1C£) =1
T =1,2,...w CI. 48>
2 — _
él.r 81.1'0% Ced = Py oy T 185 « vd CI. 49
3 T = LBy sl CI.S0D

Al g pl.T“i a pé,?

A partir de 1’équation CI.S0), on obtient le parameétre autorégressif

périodique

2,7 T = 1,25 . e W CI.51D>

En combinant les équations (I.48) et (I.49), on peut montrer que
les paramétres de moyenne mobile 81 = doivent satisfaire au systéme

d’equations suivant:
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1 - @ .o b} ce - p d
o Y s 1.7 1,7 1,7+1 1,7+l
3

g T Bt €8y 2 TP @ i)

T = 1,84...,0 cI.S82D

En résolvant le systéme d’équations CI.52).,: on obtient
parametres &

les

(e ensuite en utilisant l1’équation (I.49) on détermine
les variances des résidus o: Ced. .

Pour un modele ARMA (Cp,1), les paramétres

ricdiques peuvent

autorégressifs pé-

é&tre trouvés en résolvant le systéeme d’équations

lindaires (I.45), alors que les parametres de mcyénne mobile ,61 i

doivent satisfaire au systeéeme d’équations:

(2] = a bT

s W T & B 7 A U R 11

81.'r+ 1

CI.S3
ou a_ et bT sont des parametres dépendants de ¢ et de p.
La résolution de ce systéme peut se faire soit par itérations, soit
par la résolution de 1l'équation quadratique qui en dérive.

b — Modeles ARC1D et ARC2D

Les paramétres des modeéles ARC1D et ARC2) sont déterminés de la

maniére suivante:
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= AR C1D>
$ = p . CI.54a)
1 B s s
2 g LRz .
o Ced. = 1 pl.T CI.S4bD
- ARC2 '
_P N =
& = ImE. - tatelc et CI.552)
1.7 pz
16 = 1,7—1 i
o B P
u =T S Li;t=1 CI.SShd
@ =
2, T pz
I = 8,7—1
2 = —_— —
b (CEdA= B By v By o T R, P CI.55e)

Des estimateurs finaux de & et de 6 peuvent étre obtenus en

ajustant une fonction harmonique a leurs estimateurs initiaux.

I.7.3 — Tests des modeles:

Pour comparer la performance des modeles ARMA A coefficient
périodiques, les mémes tests que ceux utilisés pour les modeles a
coefficients constants peuvent étre appliqués.

L’ indépendance des reésidus peut étre vérifiée soit par le test
d’ Anderson décrit en § I.6 soit par le test dit du Portemanteau, Tao
et Delleur (1978) ont remplacé la valeur non périodique de Q par:

| i w

Q = N ¢ Y (r ) CI:57)
k=1 =1
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oua N . est le nombre d’années d’observations ;
. - est le nombre d'intervalles de l’année ;
L WO est le coefficient de corrélation périodiques des

résidus au temps T et au de pas k

»

L : est le nombre maximum de pas.

Qi est appelée statistique modifiée du Portemanteau. Les propriéteés
statistique de Q1 ne sont pas connues mais une faible valeur de cette

derniere indique une faible corrélation dans les séries.
1.8 - MODELE AUTOREGRESSIF SIMPLIFIE : (BOUZIANE 1989)

Le modele autorégressif simplifié SARC1,{,m) est équivalent & un
modéle autorégressif ARCmD avec m élevé et avec des coefficients
intermédiaires nuls. Les coefficients non nuls de ce modéle se
trouvent aux rangs 1, ¢ et m. Le nombre de coefficients de ce modéle

SAR est limité A 3 en raison du respect de la regle de parcimonie.
L’équation de ce modéle est donnée par

z =@ . Z + & .2 +.& .2 + £ CI.SeD
1; 1 k=l £ =L m t-m t

L'’estimation préliminaire des paramétres se fait au moyen des équa-—

tions de Yule-Walker simplifiées, suivant

fe) =P+ F pl FR.p

il £ £ L=l m m—1

fo) =& .p + & =+ & .p CI.S9
£ 1 £—1 2 m m-2

Pm = @1 pm—1+§e' Pm—2 & a?m
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Si on connait les estimations des coefficiénts d’autocorrélation p,

@ &

La résclution di-systéme ci-dessus conduit a4 connaitre & > B

1.
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-

TRAITEMENT PREALABLE DES DONNES

IT.1 - INTRODUCTION :

Avant d’entamer la modélisation des séries de débits proprement
dite, un traitement préalable de ces derniéres est requis afin d'avoir
un apercu sur leurs propriétés C normaliteé, stationnarite, ¢ v wd Dans
ce chapitre, on présentera les détails sur ce traitement préalable.

II.2 - PROBLEME DE NORMALITE :

Les modeles ARMA utilisés pour la génération de séries de débits
supposent que la variable étudiée suit une distribution de probabiliteé
normale. Donc, on doit faire des tests de normalité avant de passer a
la modélisation.

Parmi les tests disponibles pour la vérification de la norm: iteé
d’'une série, on présentera ci-dessous le test d’asymétrie.

Le test d’asymétrie est basé sur le fait que le coefficicnt
d'asymétrie pour une variable normale est nul.

L’estimateur du coefficient d’'asymétrie d’une série xt est donné

par
1 N =it 19
1AL Y€ }(t =)
g et CIT.1D
asz
N = 3
= o e, r 4 B)
N t=1
ol X = Moyenne de l’échantillon.
N = Taille de l’échantillon.
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X
Ei la série est normalement distribuée g a une distribution
asymptotiquement normale de moyenne nulle et de variance égale a B6-N
(Snedecor et Cochran, 1967). Les limites de-l’intervalle de confiance

pour une probabkilité (1 - a D pour g sont définies par

o fo
U1—a/2 /T\lj' U1—a/z N CIT.ED

ou

Urfyqest le quantile de la distribution normale correspondant a une

probabilité de C1-o/2D.

Si la wvaleur de g calculée par 1l’équation (II.1D est a

l’intérieur de 1l’intervalle de confiance de 1’expression CELR-2)
1l ’hypothése de normalité est acceptée, sinon elle est rejetée. :
En effet, le test ci-dessus n’est valable que pour les échantillons de
taille N > 180. Pour les échantillons de petite taille, Snedecor et
Cochran (1967) suggeérent de comparer les valeurs calculées du
coefficient d’asymétrie avec les valeurs raFN) tabulées qui dépendent
du seuil de probabilité choisi a et de la taille de 1l’échantillon
(Salas et Delleur, 1980>. (le tgbleau donnant les valeurs de yaCN)
pour a = 0.02 et a= 0.10 est donné en annexe D D.

Par conséquent si g est inférieur a la valeur tabulée ya(N),
L’hypothése de normalité est alors acceptée.

Dans le cas ou la variable & modéliser n’obéit pas a la loi
normale, une transformation de la série asymétrique en série
symétrique Cnormale ou presque normale D) s’y impose. Pour cela

difféerentes transformations ont été proposées parmi lesquelles

— Transformation de Box—Cox;

— Transfeormation de Beard;

41



CHAPITRE T7 TRAITEMENT PREALABLE DES DONNEES

i)
= Transformation de Log translate;

— Transformation de Log translate périodique.

-

IT.2.1 - Transformation de Box—-Cox

Cette transformation est de la forme

-1 A
Yt—?\ [cxt+c::> -1] A =0
CII.3
YL=LDCXL+CD A =0
od C est une constante. ’ -

Pour trouver la valeur de A , deux procédures ont été proposées:
L’une donnée par Hipel, Mcleod et Lennox, (1977) qui procéde comme
suit

Donner une valeur a la constante C tel que toutes les valeurs de
la seérie socient supérieurs a zéro, puis calculer la fonction de

vraisemblance donnée par

N sS it
B R e e ancx+ b CII.A4d
e 2 N WLy, t
pour X =0, * 0.8, +1

avec S5 : Somme des carrés des résidus

N : Taille de 1’échantillon.
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t
et choisir la valeur de A donnant la plus grande valeur de L{
Une autre procédure plus simple proposée par Hinkley C18977), soit
pour chaque valeur de A = O, * 0.1, * 0.2,. ..., on calcule la moyenne

Y, 1l'écart type o, et la médiane ¥ de la série transformée Yf
Y

On forme
dn = CY - ¥ Do . CII.SD
Y Y

Le dA minimum correspond au A cherché c’est a dire celui qui

conduit A une transformation de la série originale en série

symétrique.

.II.E.E — Transformation de Beard : (Beard, 13872

Cette transformation se présente comme suit : .
Y = Ln CX P
v, T V,T
C1I.&>
et Z = Cx - Y D/ o
v, T VT T T

! La variable a étudier est définie par

~ g
i = —b—[Cg.Z /a+1)"°-1]+ £ CIT. 7D
v, T Jd. T AT 6
K est une variable standard normale de moyenne nulle et de variance

v,
égale a4 1 (v correspond 4 l’année et 7 le moisd.

g, est le coefficient d’'asymétrie de Y , pour le mois T;
v

2 2 Variable centrée réduite.

i & v,
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Tl 8 0= Transformation log translate :w(Bouziane, 1989D.

Une série vransformée par le 16g Translatée est pour

= b 4 i
Y Ln C..t ad .

o0 a est donné d’ apres Stedinger et Taylor ci1982>, par 1’ expression

max min med

a = % CII.8

max min med

I

Débit maximum de la série Xt;

X = Débit minimum de la série X .
mwn t

Xmed = débit médian de la série Xt C Annexe AD.
avec la condition que : X . X = 2uR > O

La transformation par le log translaté mensuel est donnée par

Y = Ln C X - a D CII.9D
Y P v, T < 4

ou o est calculée pour chaque mois T par 1’'expression C11I.8d
1.3 — PROBLEME DE PERIODICITE: (Delleur, 1978D.

Avant de parler du probléme de périodicité on défini d’abord la
staticonnarité, une <érie est dite cstationnaire =i ces deuxX premiers
moments sont invariants a une translation dans le temps (moyenne, var -—
ance). Les chroniques hydrol ogiques A des pas de temps plus petits que
l'annéeprésentent souvent des variations périodiques.

Ces periodicités se traduisent par des pics dans le spectre de
variance et par des oscillations périodiques dans la fonction

d’autocorrelation.
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Pour pouveir caler un modéle de type ARMA les séries a
modéel l ser, doivent donc étre transformées en séries stationnaires.

Kavvas et Delleur (1975) ont étudié trois méthodes de filtrage
des péricdicités dans les séries mensuelles par différence
Salsonniére (pas de 12>, par différence non saisonnieére C par unitéd
et par soustraction de la moyenne mensuelle, c’est a dire en formant
la variable réduite.

Les modeles ARMACpP,q) appliqués aux séries filtrées par des
différences sont appelés processus ARIMACpPp,d,q> < Autoregressif
Integrated Moving Averaged oua d désigne 1l’ordre de différenciation.
Ces modeles non stationnaires ont une variance infinie et ne peuvent
etre employés dans la génération de séries hydrologiques synthétiques,
malis peuvent néanmoins étre utilisés pour la prévision.(Delleur, Tao
et Kavvas, 1976) -

Pour dégager la périodicité de la moyenne et l'écart type, on
peut utiliser deux méthodes

— Méthode non paramétrique.

- Méthode paramétrique.

La premiere méthode consiste A faire la transformation

Y - K
v, T T
Zt== e — Lt =Cv —1D.w + T CEL: 10D
“r
avec MHT moyenne de YV.T 3
o, écart type de YV.T :
Z o variable transformée (v désignant l’année et T période;
w nombre d’intervalles Cpour le cas mensuel w = 12

Cette transformation s’appelle méthode non paramétrique de
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B
standardisation de la variable Yv X Cvariable centrée réduited.

¥

La deuxiéme méthode procéde &4 la standardisation de Yv . Par la

*

transformation

ST
GLT.. 11D

b o

avec u’ et o; désignant respectivement la moyenne et 1’écart type,

9

calculés au moyen des séries de Fourier.

h
ul = u + E [A, . coscanj.tswd + B . SINC2rj.T ~ m)] CII.12D,
t i& J J
T =1y B 555 O
Oou u; : caractéristique périodique Cp; ou a;) :
u : est la moyenne de u.; .

A et B, : sont les coefficients des séries de FOURIER, j est
J )
1" harmonique;
h : est le nombre total d’harmoniques égal a w2 ou (w -10-2

suivant que w est pair ou impair respectivement.

La méyenne u et les coefficients Aj et B  sont détermines par:
J

N 1 w i
a :——._Eu CII.13D
[¥3] T
T4
(73]
A= —E—Z u . COS [—@—"JT—] CIT.14D
J w T . w
T =4
(]
Bl —8——2 u .SIN [&] CII.15)
J [ & T [IV]
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X

-

Quand w est un nombre pair les derniers coefficients Ahet Bh sont

donnés par:
W .
A = 1—.21: . COS [E"L] CII.16D
(] T
et B =0 ¢ CITI.19

Ces deux méthodes conduisent 4 une variable approximativement

stationnaire, car ECZ D et VarCZ&D sont généralement proches de O et 1

t
respectivement.

II.4 - PROBLeME D’ AUTOCORRELATION :

Pour tester si les variables a modéliser sont dépendantes

Cautocorrélés), on utilise le test d’Anderson présenté au chapitre 1:
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L]

RESULTATS DE LA MODELISATION PAR UN MODELE ARMA
A COEFFICIENTS CONSTANTS.

T

ITX.1 = INTRODUCTION:

La premiére partie de cette é&tude concerne la recherche des
meilleurs modéles de génération des séries synthétiques des débits.

Dans ce chapitre on présentera les résultats des différentes étapes
de la modélisation en commengant par les résultats du Lraitemgnt

préalable des données utilisées dans cette étude
IITI.2 - RESULTATS DU TRAITEMENT DES DONNEES :

Dans cette étude on a choisi de travailler sur six séries de débits
mensuels et deux séries de débits decadaires appartennant a
différentes régions du pays.

Les séries de débits utilisées dans ce travail ont été recueillies
auprés de 1’agence nationale des barrages CA.N.BD

Avant, toute é&tude utilisant des données hydrologiques, ces
derniére doivent subir des tests de qualité, ces tests concernent
- L’'homogénéité des séries ;
- La tendance des séries.

Cette partie a eté déja faite dans le travail de Bermad (1990D.

ITI.2.1- Probleme de nermalité

Les modéles stochastiques utilisés pour la génération des débits
supposet que les variables des séries A étudier obéissent a4 une loi
normale. On a alors appliqué le test du coefficient d’asymétrie pour
toutes les séries pour lesquelles il a éteé rejeté Csé;ies non

symétriquesd.
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+ % L - " Lo le et . ;
Pour transformer les s=eries asyméitriques en séries symétriques

dit rérentes méthodes sont proposées, il s’agit de:

- Transformatjon du Log translate ;
~ Transformation du Log translaté périodique Cmensuel ou decadaires);
~ Transformation de Box — Cox ;

~ Transformation de Beard.
Les résultats des transformations sont donnés ci-dessous.

a — Transformation de Log translate

L2 méthode de transformation par le Log translaté consiste a
déterminer les coefficients de translation a au moyen de 1’ équation
CI1.8), aprés vérification de la condition X .X -X > O

max min med
Ccondition vérifiée pour toutes les séries étudiées).

Aprés transformation, les coefficients d’asymétrie des séries
obtenues ont été de nouveau calculés pour vérifier si elles sont
symétriques. Les résultats des coefficients de translation ainsi que
les coefficients d’asymétrie et leurs intervalles de confiance sont

donnés dans le tableau CIII.1)
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| i

1l
it

Al
L Tableau IIT1.1 -~ Transfarmation du Log translaté
A

| ‘Serie - o g Ic  + oB%
|

i.-!-i‘ ‘;?H"_ ; s

e ’LJ‘ Boussel am 0.1874 0. 0594 + 0.2530

N |O. Dous ~0. 0381 0. 0400 + 0.2530

= ; Fodda 0.0016 0. 0798 + 0.2809

£ |Benibahdel 0.0752 ~0. 0647 + 0.2530

o

= lcheurfa -0. 0585 0. 0062 + 0.2530
Cheffia 0. 0521 0. 0520 + 0.2530

D

E |Cheffia -0. 0252 0. 2558 + 0.2667

g

A |O. Fodda ~0. 0145 0.0146 + 0.2667 .

D

l

On remarque dque les coefficients d' asymétirie de toutes les

céries sont a l’intérieur des intervalles de confiance.

b — Transformation du Log translaté périodique

Cette transformation consiste a déterminer les coefficients de
translation périodiques o Dans ce cas aussi les séries transformées

sont symétriques.

¢ — Transformation de Box—Cox

Pour certaines séries, la transformation par la méthode de Box—Cox
4 &té écarté A l’avance Ccas de la série de Benibahdal a cause de la
pésence de valeurs nulles pouvant engendrer des probl émes

d’ind&stermination2.
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Ry
Pour les autres séries, les coefficients A ainsi que les

coefficients d’asymétrie et leurs intervalles de confiance sont

présentés dans le tableau (III.2D.

~Tableau IIXI.2 - Transformation de Box-Cox

[

| Serie X g Ic * 95%
M
o 0. Bousselam -1.00 -0.1300 + 0.2530
N |0, Dous -0. 85 0.1750 + 0.2530 )
E 0. Fodda -1.00 0. 0495 + 0.2809
E |Benibahdel -1.00 0. 0454 + 0.2530
; Cheurfa -1.00 -0. 0395 + 0.2530

Cheffia -0.75 0. 0450 + 0.2530
D
E |Cheffia -1.00 0. 0550 + 0.2667
G
A |O. Fodda -0. 55 0.1505 + 0.2667
D
|
T

On remarque que les séries transformées dans ce cas sont symétriques.
Cependant, les coefficients A sont négatifs pour toutes les séries.
Cette transformation sera donc écartée pour éviter les problémes diin=

détermination qui peuvent se poser.

d — Transformation de Beard

Les problemes d’ indétermination peuvent se poser pour le cas de
cette transformation pour les séries présentant des valeurs nulles
puisque la variable doit d’abord passer par une transformation logari-
Lthmique. Pour cette raison seules les séries de Oued Dous, Oued
Bousselam et Oued Fodda sont étudiées pour cette méthode. Les séries

transformées sont symétriques.
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‘Y
J11.2.2 Probleéme de stationnarité |

Aprés le test de normalité et 1la -transformation en séries
symétriques, wes derniéres ont ¢été testées pour savoir si elles sont
périodiques ou non. Ce test a concerné la moyenne et 1'écart-type des
différentes séries étudices.

Pour la stationnarisation, on a utilisé la méthode non paramétrique
pour les séries de débits mensuels Cformule CIT.112D
Le dégagement de la périodicité étant fait; On a vérifié que les

moyennes et les variances sont proches respectivement de zéro el un

Yy T 2y - o HH

ou u et oy sont la moyenne et 1’écart-type de la variable Y

respectivement.
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t
TII.2 - RESULTATS DE LA MODELISATION DES DEBITS MENSUELS.

Les différentes étapes de la modélisation des débits par les
modél es ARMA-4 coefficients constants présentés au chapitre I sont
résumées dans cette partie, ensuite les résultats de chaque é&étape

seront donnes.

ITI.=2.1 — Résumé de la procédure de modélisation
EFtape ! : Apreés transformation de la variable & modéliser en une
variable normale et stationnaire, on calcule la mcyenne-iret la

: 2 AL
variance 9, en utilisant les formules données en annexe CAD.
L

Etape 2 : Calculer et tracer la fonction d'athcovariance.Ck les
coefficients d’autocerrélations B ainsi que les coeffieients
d’autocorrélations partielles ¢ka) en fonction du pas k
Ck=1,...,lD ou L est égal a au moins N-/4 mais inférieur a ND.
Les methodes d’estimation de Ck, Ty et ¢&Ck3 sont données en annexe
CAD.

Etape 3 : A partir des fonctions d’autocorrélation et d’autocorré—
lation partielles, on identifie la forme du modéle a utiliser,

c’est 4 dire on donne les valeurs des ordres p et g du modeéle.

: Etape 4 : Obtenir des estimateurs initiaux des paramétres
lautoregressifs ¢1, ¢é....,¢p en résolvant le systéme de Yule—-Walker

(systeéme d’équations CI.16> du chapitre ID.

Etape 5 : Obtenir des estimateurs initiaux des coefficients de

. ‘ . >
moyenne mobile et la variance des résidus o

Etape 6 : Estimation des coefficients de moyenne mobile et

\lautorégressifs par la méthode du maximum de vraisemblance, en
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CHAPITRE II1I RESULTATS DE LA MODELISATION PAR LES MODELES ARMA

B

minimisant la somme des carrés des résidus CEquation (I.23> du

Chapitre 1D.

——
-

Etape 7 : Tests du modéle, en commencant par la vérification de
1'indep=ndance des résidus qui peut se faire soit par le test du
Portemanteau ou le test d’Anderson. 3

Vérifier 1’hypothése de normalité des résidus, puis effectuer le
test d’Akaike permettant de choisir les modéles qui seront concernes
par les tests de ressembl ance des caractéristiques statistiques.

Ftape 8 : Une fois le modéle ARMA choisi, on génére des séries

synthétiques par

T1 faut donc générer d’abord une variable aléatoire normale de
moyenne nulle et d’écart-type 1, puis en la multipliant par az calc—
culée en étape 7, on peut obtenir une variable aléatoire &, de moyenne

: 2
nulle et de variance as

Ftape 9 : Faire les transformations inverses pour avoir les séries

générées de la variable étudi ée.

Si la série est standardisée par l’équation CITI.11D> CChapitre IID la

variance Yt est obtenue a partir de
AN A= e o ¢ (00 i 15K 1)

ot Y et SY sont respectivement la moyenne et l'écart—tyﬁé de la

variable Yt'
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Si la variable originale Xt a &té normalisée par l’une des méthodes

présentees au chapitre II, on doit effectuer les transformations

inverses suivantes:
— Transformation de Box-Cox :
La variable Yt étant générée, Xt peut étre déterminée par

K, =0NT, 5 52h X = O CIII.=Z2ad

e
]

N Exp CYt) A =0 CIII.2bd

L’ expression des Xt pour A £ O pose des problémes d’indétermination

lorsque le terme R.Yt+1 est négatif.

— Transformation de Beard

Pour retrouver 2Z e et X a partir des variables K
v, T v, T v, T v T

générées, on applique les expressions suivantes:

Z 8.[(91'.0: Iy )+1)"‘—1] CIII.3D
v T = o u,T - =

g 5] 6

=
Y o R O R O CIII. 4D
v, T i 5 YT vy T
XV'T = Exp CY + S%J_ . %.T P, CIII.SD

ou YT :§;Tet gTsont la moyenne, l’écart-type et le coefficient

d’asymétrie périodiques.
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— Transformation du Log translaté

Connaissant YL et a , Xt peut étre déterminée par 1’ expression

suivante

X, = a + Exp (YD CITT. 8

I1T.3.2 - Présentation des résultats

a — Identification

L’identification de la forme du modéle est faite sur la base des
fonctions d’autocorrélations et d’autocorrélations partielles.

Les coefficients d’autocorrélations et d’autocorrélations
partielles ont é&té calculés pour les différentes séries étudidges et
pour les différentes transformations utilisées.

Les résultats des fonctions d’autocorrélations et
d*autocorrélations partielles sont données sous forme graphique

(figures (III.2ad et CIII.Z2bdD.

A partir de la fonction d’autocorrélation partielle, on localise
les ordres des valeurs des coefficients qui sont significatifs a un

intervalle de confiance de 85% et on propose d’étudier selon les cas

- Les modéles autorégressifs ARMA (p,0d si 1 'ordre du dernier pic np
ou de la derniere valeur significative a O5% est compris entre 1 et 7.

- Les modeles autorégressifs simplifiés SAR €l,l.,m) si 7 = np( 14.
- Les modéles ARMA Cp,q) avec p £ 2 et g = 2 pour le cas ou n > 14
Les représentations des fonctions d'autocorrélations partielles
de 1’ensemble des séries étudiées sont données en annexe (FD.

On remarque que les résultats des fonctions d’autocorrélations
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et d’autocorrélations partielles ne différent -que légerement d’une
transformation a une  autre et par conséquent, le type de

transformatiomr-utilisé n’influe pas sur l’identification du modeéle.

Un nombre total de quatre vingt modéles ont été proposés pour

l1*étude. Ces derniers sont regroupés dans le tableau CIII.3D
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Tableau

ITI.3

- Résultats de 1l’identification

Ordre des coefficients transfor-
| SERIE d’'autocorrelations Modél es proposés mations
significatifs a 95% utilisées
OUED— ARMAC1 ,0>, ARMAC1,1D LT
125 LTM
| BOUSSELAM
ARMAC1 ,2>, ARMACZ,1D BD
a 1,6,14 ARMAC1 ,0>, ARMACSE, 0D ET
1OUED DouUs 1,6,24 ARMAC1 ,1D, ARMAC1,2D LTM
| 1,6,14 ARMACZ,1D BD
;
| OUED— 1,11,14,25 ARMAC1 ,0D>, ARMACZ2,0D LT
FODDA 2,17,14,25 ARMAC1,1D>, ARMAC1,2D LTM
2,11,14,25 ARMACZ2,1D BD
1 ARMAC1,0D, ARMACZ2,1D LT
BENTI -
Sl 3 ARMAC1,2>, ARMACZ,1) i
ARMAC1 ,0>, ARMACS,0D LT
CHEFFIA 15, 05624 ARMACBG, 0D, ARMAC1,1D
ARMAC1,2>, ARMAC2,1) Bo
i ARMACT , 0>, ARMAC3,0
1,3,5,12,.24 ARMACS, 0>, ARMAC1,1D JiER
CHEURFA
1.3,5.12,24 ARMAC1 ,2>, ARMACZ,1D LTM
SARC1,3,12>,8AR(C1,5,12)
LT - Transformation par le Log translaté.

LTM = Transformation
— Transformation

BD

B1

par le Log translaté mensuel.
de Beard.
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b - Estimation des parametres

Pour l’estimation des paramétres des modeles identifies, on a

utilisé la méthode des moments pour avoir une premiére approximation

de ces derniers, puis on a utilisé la méthode du maximum de

vralsemblance, des résultats comparatifs entre les deux méthodes pour
un modele ARMACL,12 appliqué & la série de Oued Dous sont donnés dans
le tableau (ITTI. 4D.

Tableau IIXI.4 - Résultats comparatifs de la méthode des moments et du

maximum de vraisemblance.

Methode des moments Methode de M.L.E
transformation P =] o 2 =] o2
P 1 1 £ ¢1 1 £
B 0511 0.0119 0. 7050 0.514 0.010 0.7193
LT™M 0. 490 -0. 0061 0. 7150 0.485 |-0.035 0.7185
ED O0.800 |[=-0.0021 0. 7180 0. 501 -0. 035 0.7155
i

On a constaté que pour le cas de séries de grandes tailles COUED
DOUS, N = 36802 la méthode des moments et celle du maximum de vrais-
embl ance conduisent & des résultats assez proches.

Les résultats définitifs obtenus par la méthode du maximum de
vraisemblancedonnés pour l’ensemble des séries de débits mensuels
etudiées sont présentés dans les tableaux (III.S5) et ceux donnés en

annexs CHD
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Tableau III.5 - Parametres des modeles ARMA a

coefficients constants série de Cheurfa

Siliticdete- 0 g1 D ?3 | ?4 | % %a]%. oy o,
=i
| ARMACL , 0D 543 - = ks S £ - 6798
ARMAC3, 0) 452| .28 |.230| - = il -3 = . 6263
ARMACS, O sse |- 013|. 258 |-.149|. 164 | - 2 L . 6007
L1 ARMACT , 10 aes| - 2 = ol .480| - 6494
T ArMACL , 2> o80| - L = L = 578|.288 |.B272
| ARMACZ, 1 887 soml” = e N 467 - . 6483
|cARC1, 3,12 |.4a62| - e - |.178l- z . 6007
SARCL,5,12) |. 467 | - . = 178l.178]|- - . 6156
| ARMACd 503 541 | - = = _— < - . 6772
| ARMACS, O 460|..086 |.223| - S - = . 6418
LHARMACE,OD 407 |- 028 |.245|-.120|.148 |~ = = 63186
+|ARMACL, 1) gss| - |- = N 510 - 6512
(| ARMACT , 2 a7sl| - - - s _578|.247 |.B222
ARMACZ,1) ge2|—. oz | - = o he _ae7| - . 6495
SARC1,3,12) |.460| - 178 - - |.17sl- A . 5350
CARC1,S,12) |. 486 - = - 178|.178|- = . 6100
|
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X
¢ - Tests d’adéquation

~

lLes tests d’adéquation utilisés sont

- Les tests d’indépendance des résidus €, et indépendance des £, vis
a vis des 2(
- Test de normalité des résidus.

— Test d’Akaike. E

Les tests d’indépendance des £, et d’indépendance des e, vis a
vis des Ztcsnt été effectués pour des intervalles de confiance de 95%
et 900% au moyen des autocorrélation des résidus et des covariances des
£, et_ZL respectivement.

Le test d’indépendance des reésidus n‘est pas vérifie pour tous
les modeles. En effet, le test est non satisfait pour certains modeéles
des séries de oued Dous, oued Fodda et de Benibahdel, on a remarq;é de
plus que la transformation utilisée pour normaliser les séries a un
effet sur la satisfaction de ce test.

Le test d’indépendance des & vis a wvis des ZL a étée vérifié
pour tous les modéles et ne pose aucun probleéme.

Le test d’Akaike a pour but de choisir les modeéles sur la base
du critére de parcimonie C(modéle avec le moins de paramétres a
estimer) en comparant les valeurs des AIC .calculées pour les

différents modeles Cpar la formule I.31. du chapitre 1D
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Tableau II1.6

— classement général

des six premiers

mode ]l es

suivant le test d”Akaike
st = s
. ler céme S2éme déme Séme Beme
serLe f
Oued- |SARC1, 3,123 ARMAC1 , 2D ARMACL , 0D ARMAC1 ,1D ARMACL , 22 ARMACZ,10
Bouss |LTC-148.1D |[BDC-144. 8> BIX -142.9> |BD(-142.3> LTC-144.. 7D LTC-141.4>
Oued-| ARMAC1,0>| ARMAC1,1D AREMAC1 , 0D ARMACZ2,12 ARMAC1 ,2D AEMAC1 , 20
Dous |BDX-117.5) |BDC-117.3D BDC-115.7> |BD(-115.1D BDX -115.0> |LTC-114.4D
Oued- SAECl,E,il:SARCl.E.ll? SARC1,2,11D |SARCL, 2,140 ARMACZ2,1D ARMACZ,1D
Fodda |LTC-113.8) |[LTMC-108. 32 EDC-107. 82 ETC—-1:08:70" ‘ETC=100.12 LTC-S8. 6D
Beni-| ARMAC1,0>| ARMAC1,1D ARMAC1, 2D ARMAC1 ,2D ARMACZ2,1D> |ARMACZ,1D
bahd. LTHM LTH LTM 15T LT LT
Chef -| ARMAC1,0D |SARC1,5,12) ARMAC1 , 22 ARMACS, 0D ARMACH, 0D |ARMACL, 0D
fia BDC-77.3) | BDC-76.32 BIX -76.13 BDQ—?B.B) BDX -73. 7D LTC-70. 8D
Cheu- |SARC1,3,12)SARC1,5,12> ARMAC1 ,2D2 AREMACS, 0D ARMACB,OD' ARMAC1 ,1D
rfa LTMC—liB.GJLTMC—llB.S) LTMC -105. 9> |LTC-102. 33 LTC-100. 8> LTC -899. 63
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%
Les six premiers modeéeles classés selon le AIC minimum sont
donnés dans le tableau CIII.&D
Les nodeles les plus satisfaisant du point de vue test d’Akaike

sont les modeles SAR et ARMA Cp,gd> Cp et g # 0D.

Sur la base des résultats des tests présentés ci-dessus, au
moins quatre modeéles seront choisis pour chaque série pour passer la
.
deuxiéme phase de tests. C(Ces derniers concernent les tests de
ressemblance des caractéristiques statistiques.

Aprés le choix des modéles a utiliser , des séries généerées a
partir de ces derniers sont obtenues apreés avoir déterminé aes
variables aléatoires indépendantes. Ces dernieéres sont simulées a
partir de variables aléatoires uniformes

Pour la transformation de la variable uniforme (0,10, on utilise

les équations (Box et Muller, 19%58) suivantes : .

CLn €1 uldd*? - cos caml. uad
= CLn C1 uldd>?? - cos c2M. u2d

PI
Il

)
|

ou éi et 52 sont des variables aléatoires suivant la leoi normale, u1

et uz variables aléatoires de la loi uniforme CO,1).

d - Tests de ressemblance des caractéristiques statistiques

Pour la compar aison des différentes caractéristiques
statistiques des séries historiques et simulédes, le classement des
modéles dirffére d’une caractéristique a4 une autre comme le montre le
tableau CIII. 72

Pour aveolr un classement général, on a calculé la moyenne des

carres des erreurs relatives de toutes les caractéristiques prises

en considération. (Equation 1.32 a I.34)
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Tableau IYI.7 - Moyennes des erreurs relatives des caractéristiques

statistiques globales (série de la Cheffia)d

| Model e Moyenne Variance Coef. Asy

'|

| ARMAC1 ,OQOLT 0.0z215 0. 8562 0. 6307
ARMACS,0OLT | -0. 0688 0. 3805 0.8325
ARMACEH, OOLT -0. 0712 0. 3240 0. 7954
ARMAC1 ,1DLT -0.1479 0.2776 0. 0165
ARMAC1 ,2)0LT | -0. 0930 0. 0423 0.2470
ARMAC1 , 0D BD -0. 0346 0. 4508 ' 0.3731 .
ARMACS, 0DBD -0.1820 -0. 2553 0.3120
ARMACEB, OOBD —-0.1946 -0. 2960 0. 2953

|  ARMAC1,1DBD -0. 1359 -0.013% 0.3772
ARMAC1 ,20BD 0.1258 0. 0500 0.2350

Pour toutes les transformations utilisés et pour tous les modéles, on
constate que la caractéristique qui est la mieux reproduite est la
moyenne. Les transformations wutilisées ont une influence sur
les résultats.

Une autre remarque peut aussi étre faite concernant les
transformations utilisées: La transformation qui conduit aux erreurs
minimales est la méthode de Beard quant son utilisation est possible
cuivie de la méthode du log translaté mensuel puis la méthode du log

translaté
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Tableau

111I.8

- Classement

genéral des six premiers modéles apros les
tests d’adéquation el de ressemhlance des caraciéristiques
Modeld I AR ) e |
; ler Eéme Béme 4&me S&me B&med

sSerive

Oued-| ARMAC1,23| ARMACZ2,1D ARMAC1 ,12 AEMACZ,1D ARMACT , & ARMACT , 2D
Dous LTM ED LTM LTM LTM 15T
Oued-| ARMACZ2,1D>| ARMACZ2,1D ARMAC1 , 2D ARMACZ,1D ARMAC1 ,0> |SARC1,3.12
Rouss L LTM EBD ED LT LT
Oued—-| ARMACZ2,1> SARCl,B.li) ARMACZ,1D ARMAC1 , 2D ARMAC1 ,1D ARMACT ,12
Fodda LTM LTM =T LLTM LTM LTM
Beni—| ARMACZ2,1> | ARMAC1,1D3 ARMAC1 , 2D ARMAC1 , 2D ARMACZ2,12> |ARMACZ,1D
bahd LTM LTM LTM LT LT Lrs
Chef —-| ARMAC1,2>| ARMAC1,1D ARMAC1 , 23 ARMAC1 , 2D ARMACE, 0> |ARMACG, 0D
fia LT LT BD BD BD BD
Cheu-| ARMAC1,12>| ARMACZ,1> |SARC1,5,12D |SARC1,3,12) [SARC1,5,12) [SARC1, 3,12
rfa LT LT LTM LTM LT LaT

[I1 JALIdVHO

VvHHY SATICON SHT dAvVd NOILVSITIAOW VI 3Id SLVLINSHE



CHAPITRE I11 RESULTATS DE LA MODELISATION PAR LES MODELES ARMA

En complément des tests ptii&sés, on a vérifié la capacité des
modeles ARMA 4 reproduire les caractéristiques des périodes extrémes.
On a calculé les caractéristiques statistiques des périodes extrémes
Cmoyenne des longueurs des périodes extrémes, variance, ...etc) par

les équations données au chapitre I. CEquation 1.35 a 1.39).

— Les remarques qui peuvent étre faites sont

— Les modeles ARMA utilisées reproduisent mieux les caractéristiques

des périodes humides que celles des périodes seches. -

- Les caractéristiques les mieux reconstituées sont les longueurs
maximales des périodes extrémes, les moyennes des longueurs ainsi que
celles des volumes, celle qui est mal reconstituée est la variance.

Cependant, ces tests n’ont rien apporté de nouveau et
n'affectent pas le classement des modéles fait sur la base des tests
preceédents.

Le meilleur modeéle, en considérant les deux premiers choisis
pour chaque série, est ARMA (2,10 (pour 5 séries sur B) suivi de
ARMAC1,1D et ARMAC1,2). Du point de vue transformations , celle qui
conduit aux meilleurs résultéﬂs est le log translaté mensuel (4
séries sur 6) suivie de la transformation Log translaté Cfigure
CEIE . B
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Figure (1I1. 3.) - Resultats du test de
ressembiance des caractéeristiques stat.
(Série de Oued Fodda)
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CHAPITEE IIT RESULTATS DE LA MODELISATION PAR LES MODELES ARMA
3

TIT.4 - ESSAI DE MODELISATION DES SERIES DE DEBITS DECADAIRES :

Aprés simulation des débits mensuels’ par les modeles ARMA a

—

coafficients constants, on a essayé¢ de passer a un pas de temps infer-

ieur au mois. On a utilisé deux séries de débits decadaires : Il
s’agit des séries de Cheffia et de Oued Fodda.

Ces deux séries etant non symetriques (aprés test de ‘normalitel ont
eté transformées par le Log tarnslate et Beard et, stationnarisé¢es par

la methode non paramétrique (figures CITII. 4D et C(IIT.SDD.

7
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“x
L’ examen des fonctions d’autcocorrélations partiélles presentées

par les figures (IIT.Bb) pour la série de Cheffia et C(F.7bd Cannexe
CF)) pour celle de Oued Fodda a conduit a proposer 1’étude des 23

modeles donnéez-dans le tableau C(III.S9D.

Tableau II1.9 =~ Modeles a etudier pour les séries de
débits decadaires .
Série Model es Transformation
CHEFFTA I ARMACZ2,0>, ARMAC1,1D>, ARMACZ,1D, Log
s C » »
AEMAC1 ,2D, ARCL ,2,8D ranatatd
(
[
|
i Oued - ARMAC1 ,0D, ARMAC3,0>, ARMAC4,0D, - |Log translaté
! Fodda ARMACZ,2D, ARMACL,2D, ARMACZ2,1D, et =
!‘ : SARC1 . 4,13), SARC1,4,11D, SARC1,3,11) Beard

Les paramétres identifiés ont été estimés par la méthode du max-

U

imum de vraissemblace. Les résultats sont présentés dans les tableaux

CIII.10D> et CIITI.11D

Tableau IXI.10 — Parametres des modeéeles de la série
de Cheffia

LR 2
TRASF. | Mode
FRAS i odel e ¢£ ¢2 61 e‘ o,
ARMAC1 ,0D 0. 351 0.127 = — 0. 7386
Log- ARMACL ,1D 0. 645 = 0. 053 - 0.7321
trans. ARMACL , 2D 0. BOO = 0. 247 -0. 022 0.7313
; ARMACZ,1D 0. 833 -0. 0=2 0. 378 = 0.7314
l
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L]
.

Tableay 111,11 - Parasetres des sodeles de la serie de
fued Fodda

Trans,| Hoddle ¢1 ¢z ¢3 ¢4 ¢11 ¢19 91 92 oﬁ
adac,0) | 0.e02] - : - « - 2 - | o.5679
Log- ARNALS,0) 0,519 0.013 | ¢.030 0,145 - = = = 0.5493
SRR(L,4,0L) 1 0,578 = = G.178] 0,178 = 2 To- 0.5200
Trafe 0.578 - = g6.178 = 0.178 = = 0.5184
0.579 2 5 = = & 0.278 - 0.5561
0.538 = - = - = 0.2671 0.178] 0.5605
§,838] -0.022 = = = = 0.378 - 0.5500
0,401 = = = - - = - 0.3596
0,540 0.014 0,123 = = = ) = 0.5054
dgard 0.5256] 0.0LZ 0.053] 0.128 = = e = 0.5432
0,378 = = - = = = -
0.73& - = = = = 0.256 = 0.5064
¢.838 & = = = 7 G.267) 0.178] 0.5412
ARAATZ L) 0.838] -0.022 = 7 = - 0,378 = 0.5462
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Les tests 4d’indepedance des residug ont eté verifies pou tous les
modéles etudies pour un intervalle de confiance de 95%.
il vl Ty CTETLAZD  montee le classement des '5 premiers modéles

suivant le test 4’ Akaike Ccritére de parcimonie).

Tableau IIT.312 - Classement des modéles des séries de débits

decadaires suivant le test d’ Akaike

\ [

ll Sar l 1er 2 eme 2 eme 4 eme 5 eme
L_

Ilc \ SARC1 ,2,8) ARMAC1 , 1D ARMAC1 , 2D ARMACZ,1D ARMACZ, 0>
f |

[ l i

| oued- | cARCL , 4,13 | SARCl,S,liD‘ SARC1 , 4,13 [SARC1,4,110 ARMAC1 , 2D
l?“cd..,':a. \ BD BD \ LT BD BD

L | :

Comme pour le cas etudies des séries de débits au pas de temps
mensuel , les modéles les plus satisfaisants du point de vue test

d’ Akaike sont les modeles SAR suivis des modeél es ARMAC1,2) et

ARMACL ,1D.

Les tests de ressemblance des caractéristiques statistiques ont
concerng les moyennes, variances et coéfficients d’asymetrie
decadaires (seéerie prise par périodesd et globales.
lLes résultats des erreurs relatives des quatres premiers modeles -
classés suivant la moyenne des carres des écarts des caractéristiqués

globales (VERE donnée par 1a formule I. 2 sont presentés dans le

tabpl eau o i G e e 0
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Tableau 111.13 - Erreurs rel.:;tiveg sur les caractéristiques
statistiques
[ T
Serie Model e Moyenne Variance Coef. wvar.
i ARMAC1 ,1) 0.1409 0.3957 0. 2807
}Ch&ffia ARMAC1 , 2D 0. 0530 0. 4307 0. 4052
‘ ARMAC=2, 0D 0. 1273 0.517=2
|
| Oued- SARC1,4,115LT | -0.0334 ~0. 0386 gt
[Eedaa SARC1,4,130BD 0. 0551 0.0015 st
i ARMAC3,00BD 0.0510 O.1882 01054
ARMAC1 ,2D0ED 0. 0059 -0.1196 -0.2374
| -

Les comparaisons des erreurs relatives des caractéristiques
statistiques prises separement conduit a faire le classement des
quatre premiers modeéles pour les séries de Cheffia et de Oued Fodda

comme le montre le tableau C(II1I1.14D.
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Tableau I1I1.14 - Classement Hes modéles pour chaque

caracteristique

T |

; Serie 5 Classe Moyenne Variance Coef. wvar.
R

| ik ARMAC1 , 2D ARMAC1 ,1) ARMAC1,1D
ECheffia [ ARMAC2, 0D ARMACL , 2D ARMAC1 , 2D

5 3 ARMAC1 ,1) ARMACZ, 0D ARMACZ, 0D

|k 2

iOueQ— 1 ARMAC1 ,2>BD SARC1,4,13)BD ARMAC 3, OO BD :
%chda 2 SARC1,4,115LT | ARMAC1,2>BD ARMAC1 , 2)BD

[ 3 ARMAC3, 0D BD ARMAC 3, 0D BD SARC1,4,13)BD

1 4 SARC1,4,13BD | SARCL,4,110LT | SARC1,4,110LT J

On voit que le classement des modéles différe d’une caracteéristique
4 une autre, mais si on considére les deux premiers pour les trois
caractéristiques, les modéles & recommander pour la série de Cheffia
sont ARMAC1,1)> (deux caractéristiques sur trois), pour la série de
Oued Fodda on choisira le modéle ARMAC1,2D suivi des modeles
SARC1 ,4,13) et ARMAC3,0) accompagnés de la transformation de Beard;
puisque la mopyenne est bien reproduite pour tous les modeles, on

fait le classement suivant la variance et le coefficient
d’assymetrie.

I1 est a noter que les écarts entre les caractéristiques decadaires
pour la série de Oued Fodda sont satisfaisants ce qui n’est pas le cas
pour la série de Cheffia . En effet l’examen de la fonction
d’ autocorrélation de la série de Cheffia (figure CIII.Badd> montre que
cette derniére est non stationnaire ce qui nous améne directement a
dire que les résultats de la modélisation par ARMA a coéfficients
constants ne seront pas satisfaisants. Ce qui est en accord avec Salas

et al. C1980, p.243D. Daorés ces auteurs, les modéles ARMA a
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v
poefficients donnent de bons_ résultats lorsque la fonction

d'autocorrelation de la série etudiée est stationnaire.
111.5 - Canclusion:

objectif de cetlte premiére partie etait la recherche des

mellleurs modéles ARMA 4 coefficients constants pour la génération de
-

séries de debits mensuels et decadaires de certaines riviéres

algeriennes et on est arriveée aux conclusions suivantes:

- Dans le traitement préalable des donnéges, le test de normalité
applique aux séries de debits mensuels et decadaires a montré que ces
derniéres etaient non symetriques, alors les transformations de log
translaté, Log translaté periodique ,Beard et Box—Cox leur ont eté
arpliquées pour les rendre normales. ”

La mé&thode de Box-Cox pose des problémes d’indetermination pour toutes
les séries etudiées, elle est donc non recommandée pour les sériesde

debits algériennes.

- L'élimination des périodicités des séries historiques par 1la
methode non parametrique a conduit a4 des séries stationnaires et

auvutocorrel ges.,

- L’identification de l’ordre du modéle a eté faite au moyen de la

fonctioin d’autocorrélation partiélle pour les modeles ARMACPp,0) et

= L’estimation des paramétres par la méthode des moments et par la
m=thode  du maximumum de vraissemblance ont conduit aux mémes
resultats, cependant ceci n’a pas eté verifie pour les séries de
petites tailles pour lesquelles les é€carts entre les deux eétimat.eurs

etalent significatifs (plus de 20%). la méthode des moments ne peut
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atre utilisée que pour avoir une’t estimation préliminaire des

- Le classemant suivant le test d'Akaike.ne coincide pas toujours
avec celui obtenu apreés application des autres tests de ressemblance
des caractéristiques statistiques, aussi les valeurs correspondantes
aux différents modéles ne varient pas considerablement d’un modele a
un sutre. Ceci est peut étre da a 1’importance de ‘la taille des
céries etudiées , ce qui rend le test peu sensible et insuffisant pour
le choix final des modéles.

- Les tests de ressemblance des caractéristiques statistiques sont
influencés par les méthodes de transformation utilisées. Pour la
plupart des séries étudiées, les modéles sont classés par groupes

obéissant & la méme transformation.

- Les modeles ARMA 2 coefficients constants reproduisent plus
facilemsnt les caractéristiques des périodes humides que celles des
périodes séches, pour la plupart des séries ces derniéres sont sous—

estimées et les écarts correspondants depassent 20%.

— Les modeles ARMA A& coefficients constants recommandées pour les
séries algeriennes sont ARMAC1 ,2) et ARMACZ2,1D auquelles on applique
les transformations Log translaté et Log translate périodique. Les
transformations de Beard et de Box—-Cox sont a écarter pour eviter les

probl émes d'indetermination qui peuvent se poser.

- La modélisation des séries de debits decadaires nous a amené a
choisir les modeles ARMACL, 2D et SAR accompagnes des transformations
de Beard et du Log translate pour les séries dont la fonction

d’autocorrelation est approximativement stationnaire.
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L 1IN

- Pour les séries dont la fpncgion d’autocorrélation est non
stationnaire (périodiqued, les modéles ARMA a coefficients constants
ne satisfont pas le test de ressemblance des caractéristiques
statistiques périodiques, ils sont donc a écarter et on propose de

faire la modélisation par ARMA & coefficients périodiques.
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R

MCODELES DE GESTION D’UN -RESERVOIR
IV.1 - INTRODUCTION:

La gestion de l1’eau d’une retenue est un problémé que connait un
gestionnaire quand il doit faire face a une demande en eau de dif-
ferents usagers et aux différents périodes de 1l’année. Elle peut étre
faite a 1’aide des méthodes directes utilisées jusqu’a maintenant en
Algérie et qui on conduit plusieurs probleémes et défaillance comme on
a pu le constater pour le barrage de la Cheffia durant ces derniéres
annees,

Cependant ,pour une gestion plus rigoureuse de cette ressource,
1’introduction des mé&thodes d’optimisation pour la recherche de la

mellleure regle de fourniture d’eau est nécessaire.
Les modeles mathématiques les plus utilisés dans ce domaine sont

- La programmation linéaire.
- La programmation dynamique.

appliquées en environnement déterministe ou stochastique.
IV.2 - MODELE DE REGLE DE DECISION LINEAIRE:
Une application de la programmation linéaire stochastique

est le modele de regle de décision linéaire. Ce modeéle a été utilisé

premiére fols pour la gestion et le dimensionnement des

b
h'\

pour

réservoirs par Revelle et al. (1969).
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L

Le modele proposé est donn& par

R. = Soeyy — b CIV1D

t == t
ou R, . Volume fourni durant la période t;

R Volume stocké a la fin de la période =l *

b . Paramétre de décision a déterminer pour chaque période L.

Ce modele a &té par la suite amélioré par plusieurs auteurs : -

Pevelle et Kirby (19700 et Eastman et Revelle (1973D.

Ensuite Revelle et Gundelach C1975) ont proposé une regle plus
générale en introduisant les volumes entrant de plusieurs périodes

-
anterieurs.

lLa forme générale de ce modele est

R, =S + S : = . +: o wlb Iv.2
L Tt et &, _1-Tysy = Veer-Tpez B CLV D
ou & o b ¥ i cont des coeficients de pondération A déterminer

bT s Variable de décision correspondant au mois < et qui est a

déterminer;

SL—" . Volume du réservoir a la fin du mois =1

It . Volume entourant au réservoir pendant le mois t;

Pt . Volume fourni par le réservoir pendant le mois t;

T . Correspond au mois t de l’année V.

L’équation de continuité est
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-

I a combinaison de 1’équation CIV.2) avec l’équation de continuite

= —

SL = 1"aTD.IL + éT—l'Itﬂl - yT—E'IL—E +, ..+ bT CIV.3D

et le volume fourni au temps L sera donné& par

RIEiS Lo r I A Teay T 642 Tyg Y€ O T Y2 T2
i By ¥ ST By b CIV.4>
Si on pose
J =Cl-aD.I + & I + ¥y ar + CIV.8>
t T t o e M %t | -2 t-2
K =a.I + d-a - & 5.1 + €& = ¥ 310 |
t Tk T=1 T-1 t-1 T2 T2 t—2
T
b Vpom “Ly-a it CIV.8
Lezs expressions de St et Rt devi&gnnent
S, = JL = bT CIV.7D
Rt = Kt — bT—l + bT cIv.82

La fonction objectif du modéle LDR est la minimisation de la
capacité du réservolir tout en satisfaisant trois groupes de cont-
raintes probabilistes.

- Dig?ipatioh des crues
-~ Stockage minimum.

- Volume fourni minimum.
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Une description des contraintes probabilistes du probléme est donnée

ci—dessous : (Fevelle et Gundelach 1975)

x* CONTRAINTE DE DISSIPATION DES CRUES :
lLe reéservoir doit aveoir une taille suffisante qui lui permet de
prevoir une tranche pour la dissipation des crues dont le volume doit

etre 4’au moins VT avec une probabilité d’au moins ﬁz pour la péricde. t

La formulation probabiliste de cette contrainte est donnée
par
ple - Sz vf]z B, VL, t =1,2, ....N CIV.9Y
ou C : Capacité du réservoir
SL . Volume du réservoir a la fin de la période t;
V: : Tranche du réservoir destinée a la dissipation des
cruss pendant le mois T

ﬁi : Probabilité pour qué VT soit dépassée.

»* CONTRAINTE DE STOCKAGE MINIMUM

Un volume d’eau stocké dans le réservoir supérieurou é€gal & Smin
doitétre maintenu avec une probabilité de réussite d’au moins Bé pour

chague période t. La forme de cetlie contrainte est

F [ét = Smin ] >3 Wits: & = 148, coww s N 7 CIV.10D

o Smin : Volume minimum du réservoir au dessous duquel il ne
faut pas descendre.

3 : Probabilité pour que Smin soit dépasseée.
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* CONIRAINTE DE VOLUME FOURNI MI NI MUM

Un volume supérieur ou €gal a q doit étre fourni par le réservoir
avec une probabilité d’au  moins ﬁa pour chacun ‘des mois. La

formulation probabiliste est
PR 24g9 31 21 Vi, L= 1u2 s N CIV 14D

o qQ, - Yolume fourni minimum pendant la période T;
ﬁa : Probabilité pour q, soit dépassée pendant une période.
Apres substitution de St pPar son équation CIV.7) et E par
l’equation CIV.8)., Ces trois types de contraintes probablllstev peu-—

venl étre transformés en leurs équivalentes déterministes linéaires

celles-ci sont données par
=~

CONTRAINTE I C + b =NV, £ B, cp D cIv.1i2o

T T Jt 1

_1-

CONTRAINTE 117 b? < th C1-_ ) - Smin CIV.13

-1

%3 DATNTE i - i M
CONTRAINTE II]J bT bT—l 2 1 g Fkt c ﬁg > CIV.14D
ou Fit et Fkt sont les fonctions de répartition des séries Jt et Kt

respecti vement.,

La formulation mathématique pour cbtenir une politique optlmale de

Tourniture d’eau d’un réservoir s’écrira
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k]
( Min C ? CIV.15ad
|
1 _1 "
b pops 2wl et B lGED CIV.15bD
| T~ T ; 1
| Ft
{ L3
. g :
ﬁ b, = F Cl—ﬁzb - Smin CIV.15c)
R L
| =4
AN P - T F C1-8D ' CIV.15dD
o ein Tt LR SRS s A, ea 1B
La résolution du probléme linéaire ci-dessus nécessite 1la

connalssance de
Smin est
a

mini mum fournir

faisapilite du probl

< wvaleurs de Smin,
pris égal au volume mort du

ecst déterminée cfi

Le wvolume stocké minimum

la

V‘r et a,-

barrage valeur du volume

w<ée) a partir de 1a condition de

eme imposee par cette valeur.

En <sommant les contraintes sur le volume minimum fourni sSur
1 ’ensemble des mois fégquation CIV.15d>2> on obtient la condition neces—
saire pour que le probl eme linéaire soit réalisable:
12 12 -1
) Tl - F Cl—BSD CIV.18D
r=t T t=1 kt
La procedure de dével oppement  du modele de regle de décision
lingaire p=sut étre résumé comme suit
Etape t — Vu la difficulté d’étudier le modele présente précédemment
sous sa forme genérale on est amené a définir une forme plus simple de
la reégle lin€aire 5 utiliser pour la fourniture pour chaque période a
partir de 1’équation cIV.2), pour cela on a besoin de choisir le
nombre de coefficients &, 2. . .ete qui sont différents de zéro.

37
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-

Exprimer la regle linéaire choisie en étape (12 en
des volumes entrant Céquation CIV.4D2).

E o e ps o .
..-.-.}N;.‘ [
fonction

- Obtenir les expressions de la variance pour chaque Et A
Une analyse stat-

Ftaps 3
partir de l'équation qui s=era donnée ul térieurement.
istigue de cérie historique sera ensuite faite pour déterminer les
-

la
constantes Var ¢ I .0 et Cov (I, N B
J J k

- Déterminer les paramétres du modéle choisi s éT Al

i s SR

Etape 5 - A partir des coefficients du modeéle détermines en étape

4, on peut obtenir les séries Jt et Kt et leurs fonctions de répartit-
on peut ensuite estimer les valeurs de F;:(ﬁ%} F;t 1-32> et -

4

on

bl o =
Fo. S1-82.
de Smin, V_ et g_ pour chaque

les valeurs
linéaire CIV.15) pour obtenir la

- Ayant fixé

Etape ©
résoudre le probléme

iode on peul

carmacite C 2t les variables de décision bT.

.

=3

o
3

La description des é&étapes ci-dessous est faite dans les paragraphes

et Taboi:

(&)

- Choix des modeles a étudier

IV. 2.1

différents peuvent dériver de la forme générale, quatre

choisi pour 1’é&tude.Ces modeles sont désignés par LDR1,
ce qui suit

Des model es

modeles seront
LDRZ., LDR3, et LDR4 et sont présentés dans

LDIKe,

1232
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T

MODELE LDR1

Si on peose_ & = O, 6Tﬂf e R = O dans 1’équation générale
du modele LDR Céquation CIV.2)) on obtient la forme du modéle désigné
par LDR1 et qui peut étre écrit:

.

CIV.172

En prenant en considération 1’ équation de continuité on obtient

St = Cl—aT). I, 4 ~ b CIV.18
et R, = oI, + s Dl by B B By CIV.19)
on pose J = Cl—aT).It_l CIV.éO)
et Kt = aT.It + Cl—ch__i).It_1 (Iv.z21d

= ... O, on obtient le modele LDR2 :

R, =8 - & O - b cIv.zao

La combinaison avec 1’équation de continuité donne

S = e & A - b “CIV.23D

SR e R SRR SRR T b, “P.4 cIv.2®
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I =iy b LI . CIv.2%

-~
Il
~
>
|
o
U
H
+
O
H

CIV.262

Le modele LDR3 correspond au modéle LDR sous sa premiére forme

celle donnée par Revelle et Eastman, (1969

-

R, = . +B - cav.an

Les équations qui en découlent sont

SL = It = bT CIV.28D
=T -
Bos T, ad® b iob 1 CIV. 2D

CIV.30D

et K, =1 S CIV.31D

MCDELE LDR4

Le modéle désigné par LDR4 est obtenu en formule o = 1 et 67—1=
po e .. O dans 1’'équation générale du modeéle LDR :

RL = St—i + It+ bT CIV.320
Les equations qui découlent de la combinaison de l’équation CIV.32)

1

aves |1’équation de continuiilé sont:

a0



CHAPITRE 1V MODELES DE GESTION p' UN RESERVOIR

<. ==b : CIV.33
L T
- ] + =
Rt It bT bT_1 CIV.342
on poss J, =0 CIV. 35D
et K = It CIV.38d
IVz e = Determination des parametres du modele ldr:
1.a déterminatien des paramétreé du modele LDR CaT,ér,yT.-. T =
4,255 ke D, peut &tre faite par la méthode de minimisation de

1 'esperance mathématique de la somme pondér ée des carrés des écarts

entre les volumes fournis mensuels et les volumes demandés.

La fonction a minimiser est exprimée par

- p
nin Z = - = IV.3
min Z E L};_iw_r [Rt, Tt, ] ] C 7ad
ou Hé . Volume fourni pendant le mois t;
IL : Volume demandé pendant le mois t;
CPL- TtDz: représente la fonction perte;
w_ .Coefficients de pondération mensuels pendant le mois

T de l’année Vv, T < t+ ModC1i2D

12 r 2 z
Z = = 2 ST -- :
g w E ERy ] ¢ E ERLJ Ty ] CIV.37b)

a1
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t

-~

['autre part, la variance des Rt est définie par

2 2
AVE 2e_ = F - |
var RL E [RtJ E VE t})

2
Par substitution de E [ Rt ] dans (3SbD) on obtient
12 12
min =z :T_i wT.Var CRt) +T§i mT.[F [Rt] - TtT CIV. 38D

On peut ajouter une contrainte tel que le second terme de 1’équation

CIV.38) soit éegal a zéro

= =
E [Rt] Tt CIV. 39D
L'expression de min Z devient alors
12
M Z s S w_- Var CRt) CIV.40
T=1
1’equation du modéle LDR est donnée par
r = - —_ —_ -_—
R o T+ Choan g S8 3T, g L6 o =¥ p Dedyop B TRy W
CIV.41D

Si on note aj les coefficients de deans CIV.13) la variance des

R, peut éétre donnée par:

-

T 2 Lt t
Var an) = Z a.‘j . Var CIJD G =E 0 B 3 aj.ak Cov CIJ’ IkD CIV. 42>
J kK
Jj=k
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i

Apres avoir fixé les valeurs des coefficients de pondération W s la
détermination-duy minimum de la fonction (IV.40) se fait en annulant
les dériwvées de Z par rapport aux coefficients CaT, éT. yT..-.'T =1,2,
et en résolvant le systéme linéaire qui en découle.

I L=

[

On présentera ci-dessous la démarche a suivre pour l’exemple

particulier du modéle LDR1.

L’équation du modéle LDR1 est

t . v 1 t-1 -1
D’aprés 1’équation C(IV. 422, on a .
Vap CR. D = oo 4 € A=a 3. o ., + 2 a_.Cl-a . o
t; - . T—-1 T—1 T -1 T,T-1
CIV.43D
e 2
o ok = *‘Var C¢IX D
J J
et gj,k = Cov CIJ' Ik)
Si on se propose d’accorder la nméme importance aux demandes de
tous les mois de l’annde, on prend @, - 1 Mt = A By camay 18
Z s'écrit alors
12 > 2
zZ = + Fes (st i
I [ o Lo ¢ 1 o _1) A b o, C1 o l) 07.1-1]
T =1
CIV. 44D

a3



CHAFITRE 1V MODELES DE OESTION D’UN RESERVOIR
v
az .. 2
RN e ¥ Y R e (Mo e M A G g J.o —2a o = 0
Sl T T e T T T+l T+l,7T
fole]
T . CIV. 45D

La resolution du systéme ainsi obtenu permet 1 'obtention des para-

metres du modele LDRIL o Cr =1, S5 css120

IV.2.3 - Algorithme de resolution du systeme lineaire du modele ldr

( Gundel ach et Revelle, 1975).

En considérant. la fonction objectif et le premier groupe de
contraintes C(IV.15b) on peut voir que 1a solution du probléme peut

&tre obLenue par

_1 -

C = max ‘-F-' (p> + V_ - b CIV. 46D
L jt 1 T T
o= Ay By e 18

D’autre part a partir des contraintes des groupes II et III CEquations

CIV.15b) et CIV.15cdd on a respectivement

o th Cl—ﬁz) - Smin
-1
¥ ~ - ==
vl bT+1 Urrs i FkL+1C1 ﬁ9)
Ces deux equations conduisant a
o & =41
e | i - - - - i
b = min LFT+1 = S + FkL+1 1 ﬁsb, th Ci ﬁé) smin ] CIV. 47D
T = 1,2, vl
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C1 —‘QZJ -1
On pose @ J = =
On po ev‘_ " FJ 'C..Cl {?2)
1 “{?33 -1
et K = F... Cl1=E.D.
L 3

k TRK

.

L’algorithme de résolution proposé par Revelle et Gundelach, (1975)

est donne comme suit

ETAPE {. Faire b' = _ch'_ﬁz)* Smin pour Yk € [1,12]
k k
ETAPE 2. Poup: Y = 15 8 wwn e 11 falre
bt = min [bi = + K Cl‘ﬁs) 5 3 Ci_ﬁ% “Smin
k-1 k-1+1 k=1+1 k=1+1 k-1
T i =< 0, ., = . +]
Cpour | bJ bl:ﬂ 3
ETAFPE 2. Trouver
r =3 =
b = min ibi = Y + K €L l(?a) 3 & Bz_)_ —
K L k+1 "k +1 k+1 Y Tk =
z 1
- =2 b = b aller a 1’étape B
k=1 k
2 1 1 z
=R By KB poser b = Db et aller a 1’'étape 4.
k k k k

18}
0



CHAPITRE 1V MODEFLES DE GESTION D'UN RESERVOIR

"t
FTAFE 4. Prendre 1 = 1 el irouver
g 2
I o -
b = min | b - q g St i) - CL=B2_ smin ]
k1 L k=171 =141 k-1+1 k=1
& 1 .
= b aller a l’étape S
=1 k'_l
2 1 1 2
—-iSi b i poser b = Db incrémenter 1 par 1 puis voir
et =l k-1 k-1
e i 1 < 12 aller au début de l'étape 4
e i 1 = 12 STOP. le probleme est non réalisable.
1 -
ETAFE 5. Faire bi = bi owd = 18, sl
FTAPE &. Trouver C = max (J°1 + v. -b ) STOP. Les valeurs de C et
L L
des b,=b ¢ i =1,2,...,12 3 sont les solutions du probleéme.

TV.3 - MODELE DE REGLE DE POLITIQUE STANDARD :

Une methode directe utilisée pour la gestion d’un réservoir est

} & régle cde politique standard de fourniture d’eau SOP CStandard

Policy for Reserveoir Operationd. Ce modele sera utilisé pour la

comparaison avec les modeles d’optimisation.

IV.3.1 - Présentation du modéele

Pour la détermination des volumes fournis par la méthode de regle

de politique standard on procéde comme suit:



CHAPITRE

IV

MODELES DE GESTION D’ UN

-

RESERVOIR

|
v

= + <
; Mg It z

1

Le volums Tourni est

t

B

donnee par

PL = SL—l + It CIV. 47D
= B Tt < St—l + IL = It + Smax .
Rt = Tt CIV.48).
= B St~1 + It = Tt + Smax
Rt = It + St—l - Smax CIV. 49D
L’éguation de continuité est
B =5 g E =R

ou St Volume stockée
période t;

It : Volume entrant

Tt : Volume demandé

Smax Volume maximum

de celui-ci.

dans le réservoir a la fin de la

dans le réservoir pendant la période t;
pendant la péricode t;

du réservoir, égal a la capacite

IV.4 - FONCTIONS PERTES UTILISEES POUR LA COMPARAISON DES MODELES :

La comparaison entre les

gestion sera faite sur la base

satisfaction de la demande.

La premiére fonction perte

différents nodéles utilisés pour

des calculs des pertes dues a la non

proposée ici est donnée par

a7

la



CHAPITRE 1V MODELES DE GESTION p’ UN RESERVOIR

2
LR D =C ~ ) IV.S
k&Qt) C Rt Tt ) C Oad
o, A Volume demandg au temps bt;
g . Volums fourni au temps t;

Cette fonction pénalise de 1a méme maniere aussi biemr les excédents
d’eau que les deficits.
Une autre fonction perte C appel ée fonction 2 2 est aussi utilisée.
Cette derniere pénalise les déficits d’eau plus que les excédents,

elle a pour &quation

2
1R D = -
“Lﬁt4 w.CRt Tt) CIV.S50bdD
avec w =13 R = Tt i
= i >
W 02 Rt > Tt
Dans le cas 4’ un mangque de données précises sur 1a demande en eau,

une expression simplifiée de cette derniére a &tLé& proposée par Bhaskar

et. Witlatch C1887). qui permet d’étudier ce probl eme. La demande en

enu =st donnee par:
T bl o X CIV.S1D

avec aﬁ:Coefficient de pondération mensuel. Ce coefficient est
pris &gal 4 une constante pour tous les mois et ses
valeurs varient entre 0.5 et 1.5.

1 : Moysnne nensuelle globale des vol umes entrants au

réservoir.

B
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i,

RESULTATS DES MODELES DE GESTION

V.1 — INTRODUCTION :

lLes modeles de régle de décision linéaire CLDR1 a LDR4) présentes
au chapitre IV, ont &té appliques pour déterminer la meilleure regle
de fourniture d’eau a4 partir du barrage de la Cheffia. Les résultats

de ces modéles d’optimisation ont éte ensuite comparés a ceux d’un

modele direct, dit " regle de politique standard " (SOPD.

V.2 - RESULTATS DES MODELES DE REGLE DE DECISION LINEAIRE :

En suivant la procédure décrite au chapitre IV, on a appliqu& les

modales LDR A la série historique des débits mensuels de la Cheffia.

Les modéles dérivant de la forme générale utilisés dans cette

etud=s sont donnés par

I DR = - -

=} PL o It + ¢ 4 aT_l) IL—l + b br—l
LDER= - — — -

LR, ¢ RL C 1 61‘ 1) It—l + éT—E It—a + b b‘r—l
LDRZ : Rt. =1 tot + b'r - b‘r =1

LDR4 Rt = It + b - b’r'—l

ag
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.

La détermination des parametres aT et éT ¢t =1,2,..., 12> est fait

apres celle des variances des Rt CEquation CIV.42)) par la resolution

des systemes «d’équations
- 2 2
=2 SR T o8 T e %1 0 Zrer,t %7 7 %r,T-1
C T =1,8%....12 2 (v.4)
T E'ér .oi % éT,T—l ) 07,7—1 2 6T+1 © Y, T 2 ai T Y4,

Cor = 1485 FaonelB D V.20

 es reésultats de cette étape sont donnés dans le tableau (V.1D> pour

les modeles LDR1 et LDRZ.

Tableau Y.1 = Parametres des modeles LDR1 et LDR2

|
Mois alTd &CTD
1 0.5842 0. 458
= 0. 426 0.574
3 O.1284 0.816
: 4 0. 433 0.517
| 5 0. 255 0. 745
6 1.447 -0. 447
7 0. 893 1. 1 O7F
8 0.589 0. 411
g 0. 380 0. 620
10 0. 529 0.471
11 0. 692 0. 308
E 12 0.701 0. 299
l
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i
i on ajoute les equations cV.1) et CV.2> membre 2 membre on trouve
gl ), L Vr. Ceci est vérifié d’apres les résultats donnés
~i —dessous. ¥

—

Apres détermination des parametres des modeles LDR, on peut ‘avoir
les séries jt et Kt 4 partir des squations:
_ IV.20 et IV.21 pour le modele LDR1
_ IV.25 et IV.26 pour le modele LDR2
_ IV.30 et IV.31 pour le modele LDR3
- IV.35 et IV.36 pour le modele LDR4.

pour le calecul des quantiles mensuels F}:CﬁD et F;;Cﬁb,
nécessaires pour la résolution de 1’algorithme de Gundelach, on a
fait un lissage des fonctions de répartition des séries Jt et Kt par
12 meéthode du spline cubique. Le tableau CV.2) donne les résultats
obtenus pour les modeles LDR1 et LDRZ pour une probabilite $ =0,90 Cﬁi

- 4
=5 =0y =B
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&3

fableau V.2 - Quantiles mensuels des modéles LDR1 et
LDR2 (131 =32=33=0.90D

Modeles
'__,__..__..%-
| | LDRA LDR2
| Mois r 1
| | Rics1d | Fyci-s2d | FkC1-83> ) FICLD Fjc1-82> | FkC1-B83
‘J ! | . .
i 5 5 |
| ¢ | 33003 | l0.789 1. 76. 349 2. 267 0.363
| 2 | ss.3ss | 1.306 2.656 | 129.926 4.286 1.452
| s | se.sss | 2802 3.273 85. 828 6.019 2. 656
| 4 | es.8t0 N 0. 461 3. 281 61.208 4.007 3.273
| 5 | 8 | 1.221 1.186 3. 370 2. 529 3. 281
| ¢ E ~6.100 | -1.683 1.345 8. 766 1.344 1.186
| 7 | o0.508 k 0.015 0.127 3,079 0.143 1.345
s | 1.30¢ | 0.178 0.256 4.386 0.435 0.127
o | 2588 | 0.033 0.191 5. 722 0.211 0. 256
|10 | 1518 | o0.0%2 0.180 4.875 0.329 0.191
HEERE N 0. 056 0. 259 19.184 0.312 0.190
|12 | 28148 0.1860 0.573 66.177 0.795 0.259

l o= tableaux des résultats obtenus pour les autres modéles

CLDR3 4 LDR4> sont donnés en annexe CJD.

La résolution du probléme nécessite aussi la connaissance des
volumes minimums & fournir. Ces derniers sont déterminés 4 partir

L

de 1la condition de faisabilite du probleéme:

10z
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th

12 12
$ @ = ¢ E S
it R ot 158

En prenant la meme valeur pour tous les mois, le volume minimum, a

fournir est pris égal a la valeur maximale catisfaisant la condition

IV.16, soil:

0
]

K
=1 L

[

tats concernant les volumes minimums fournis pour

Eff”'c 1-33 ]/ 12 V.3

Les résul
différentes probabilités 33 et pour les différents modéles sont donnés

dans le tableau CV. 3 .
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2 -

12 iz "
rgl‘qT < tgl Fkt C1 =33
En prenant la méme valeur pour tous les mois, le wvolume minimum a
fournir est pris égal a la valeur maximale satisfaisant la condition
IV 16, sSolt:

12
_1 e
q = fZF C 1—(3_:.3]/ 12 V.3
L K
=1 t
Les résultats concernant les volumes minimums

fournis pour
différentes probabilités 3

3 et pour les différents modeles sont donnés
dans le tableau (V.3)
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i’

-~

Tableau Y.3 - Volumes minimums fournis (Mm3) &es modéles LDR

en fonction de la probabilité 33

|
E ! MODELES -
s
| | Lom LDR2 LDR3 LDR4 :
| |
| 0.50 5. 426 5. 486 4.793 4.793.
| o.55 4,738 4. 486 4. 261 4.261
0. 50 4.205 4. 246 3.832 3.832 ]
| o5 | 3828 3. 788 3.180 3.180
0.70 3.397 3. 278 2.817 2.517
| o758 | 2,780 2.739 2.043 2.043
o.80 | =2a3s 2.343 1.735 1.735
0.85 1.880 1.873 | 1.408 1.408
| o.s0 1.232 1.215 0. 960 0. 960
E c.e8 | o0.727 0. 701 0. 497 0. 497
% 0.6 | 0.e%8 0. 630 0. 424 0. 424
!'

Les figures (V.12 a (V.4D donnent les représentations graphiques de la
variation du volume minimum en fonction de la probabilité de réussite

{32 pour les modéles LDR CLDR1 & LDR4D.
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Figure (V.2): Variation du volume min. a fournir en fonction
de la probabilite beta3  MODELE LDR2
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t

On constate que les volumes minimums fournis pour le cas du modél e
LDR1 sont approximativement les mémes que ceux du modele LDRZ2 la méme

remaraque peut £tre faite pour les modéles LDR3 et LDR4, ceci dd au

fait que la série Kt du modele LDR1 n’est autre que la série_Kt du

modéle LDR2 translatée d’un pas de temps, elles ont donc les mémes

fonctions de répartition Fkt (méme chose pour LDR3 et LDR4D.

= LDRI & Ky = e Iy # €L = 40 Ty
AL B == = =
LDRZ : K, = €1 =6 2 I, , +6, 5 T p :
— =i -
DR ¢ K= T
s D) . ==
LDR4 : Kt It'

1~ résolution du systéme linéaire CIV.15) est faite au moyen de
1’algorithme de Gundelach et Revelle. Les résultats obtenus so&t la
capacité C et les variables de décision bT ct =1,2,...,12> qui sont
illustrés respectivement dans les tableaux CV.4) et C(V.5)
lLes figures (V.3, V.60 et CV.7) donnent les representations

graphiques, des capacités des modéles LDR
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Tableau V.4 - Variation des capacites (Mm3) de modeles LDR

en fonction de la probabilite Bs pour " fixée

[ 3 } MODELES
L {
? | ! LDR1 LDR2 LDR3 LDR4
i 6 el 10ysp 63, 332 134,013 112. 059 12.101
| 0. 60 63. 332 134. 475 110. 506 10. 055
| 0. 70 63. 332 134. 070 110.557 6. 231
i 0. 80 63. 332 133. 696 110. 323 5. 337
i 0.90 63. 476 134. 501 110.323 3. 734
0.95 64. 858 135, 796 110. 894 1.018-
b ot |
| 0.80 | o0.50 | 27.010 50. 444 45. 893 12.101
i | 0.80 24.839 58.018 42. 580 10. 055
| 0.70 24, 226 57.123 39. 657 6. 231
. o.s0 26. 167 58. 775 38. 704 5. 337
0. 80 20. 036 &1. 890 37.106 3. 734
0. 05 28. 702 " 61 . 906 36. 760 1.018
| 0.70 | 0.80 20. 252 43.015 30. 420 12.101
; [ &0 17. 384 42. 480 27.117 10. 055
| 0.70 15. 052 41.812 24.619 6. 231
0.80 18, 021 42. 420 24. 323 5. 337
0.0 16. 800 45, o782 23. 161 3. 734
| 0. 95 16. 842 46, 391 22. 259 1.018
|
0. 60 0. 50 14.9026 26. 711 19. 289 12.101
0. 60 11.856 25, 462 16.147 10. 055
0. 70 10. 424 25.183 15. 054 6. 231
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SHAF 2 25
! { o i i
! [ 0.80 1 11.159 3 5. 453 14.5908 5. 337
| 0.50 | 14.216 | 7.509 15. 470 3. 734
| | 0.95 | 14.344 | >9. 127 16.819 1.018
|
| 0.0 | .80 | 12.087 1.675 11.675 12.101
| . 0.80 | §.003 | 8. 846 8. 846 10. 055
| | .70 i §.357 | 8. 438 8. 438 6. 231
, E 0. 80 } 6.074 | §. 301 8. 301 5, 337
| |  o.90 | 9.864 | 9. 411 9. 411 3.734
| | o0.95 | 10. 053 o. 978 9. 978 1.018
B = B1 = Bt
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!

~

Tableau V.5 - Variables de décision b_ des modeles LDR

e
3 Cap = 16.355
r T 1
Mois | LDRE LDR2 LDR3 LDR4
i
1 l 1.034 8. 244 3. 055 -2. 354
| 2 | -0.628 0. 334 2. 228 -g. 236
f 3 | -0.8%2 9. 083 1.211 -15.787
; 4 i -1.211 7.108 0.035 -16.304
i 5 | -1.239 ~0. 707 0. 022 | ~14.287
| r
. 5 ~1 . AB6 —2. 495 —-0.549 | -10.718
} 7 | -2.073 -5, 261 -1.219 -13. 754
g | -1.486 =8 O74 -0. 549 ~10.718
| S ~0. 850 -0.707 -0.123 -6. 604
L 40 ~0. 243 1.402 0. 523 -2. 595
- 0.258 3. 018 1.12% 0. 000
L1 0. 991 5. 88 2.817 -0. 474

i B



CHAFITRE V RESULTATS DES MODELES DE GESTION

La ~omparaisen des capacités des modeles LDR1, LDRZ, LDR3 et LDR4
Ctableau CV.6)) montre que le modéle qui .conduit a la plus grande
*

capacité est ~LDRZ pour différentes valeurs des probabilités (33 et 3

pour de fortes probabilités {33 on a:
¢ e > € prz 7 © ipr1” © LDRa

Tableau V.6 — Résultats comparatifs des capaciteés

des modeles LDR

MODELES
E i :

_H.
! 8 i 83 LDR1 LDR2 LDR3 LDR4 ~
| é
.I |
f 0.93 ; OLQ0 . i 63. 476 134. 551 110. 323 3.734
|
! |
|
I« 0.95 ,i 0. 50 B3, 332 134.913 112. 059 12.031
! !
| i i
P oo.80 | 0. Q0 ] a. BE54 i 21. 416 Q. 411 3. 737
i | i

B = f1 = B2

pour de faibles probabiliteés 33 le méme classement peut étre

maintenu mais avec des valeurs approximativement égales des capacités

5] s
C i pez > € 1pr3 Z € Lprt 7 © LDR4.

Aprés la détermination des paramétres des modeles LDR et de leurs

capacités, le choix du modéle a utiliser pour la gestion du barrage
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it

de la Cheffia sera fait sur la base des comparaisons des pertes. Le
modéle choisi est celui qui conduit au minimum de pertes mensuelles et

glebales dont-les expressions sont données par:

12
2
B = Y, & RV’T = TV,T D" / Na V. 4>
v=1
avec : Poar ° Perte mensuelle du mois T;
R o Volume fourni pendant le mois 7 de 1l’'année V;
Vo,
TV =R Volume demandé pendant le mois v de 1’année;
Na : Nombre d’années.
N 2 b
P, = ; & ET —= It) s N CV. 583
=1
Pg Perte globale;
Rt Volume fourni pendant le mois t;
" Volume demandé pendant le mois U
N : Nombre total de mois.
On o wutilisé la série historique des volumes demandés par les

differents usagers de la zone alimentée par le réservoir de la Cheffia

Calimentziion en eau potable, agriculture, et industried. Les volumes

fournis B, sont calculés au moyen de l’expression générale :

avec

E3 = o« pour LDR1, ar = 1 pour LDR4 et ar = O pour les

i

.

autres modeles.
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f ootf o

*%

* c = T Sl oy pour LDRL, c_ = T= éf—i pour‘LDEE,
c. = 1 pour LDR3 et c_ = 0 pour LDR4;
od =g, POUr LDRZ2, dT = 0 pour les autres mod&les;
e =b_ -Db pour tous les modéles.
T T T-1
Pour la comparaison des résultats des modeles LDR on utilise la méne

valeur de la capacité fixée au préalable, et qu’on essaie de trouver
par approche en appliquant les différents modales LDR Cen variant les

—— *
propabiliteés A3 et 32
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Tableau V.7 - Capacites C Mm32

des modéles

B -
utilisées pour la comparaison

de gestion (B = B1 = B2

e=a T T
% Model e I gs B Capacites
e
| LDR1 0. 675 0. 058 16. 358
| LDR2 0. 500 0.720 16. 355
3 LDR3 0. 600 0.936 16. 355
| LDR4 0. 958 0. 451 16. 304
|
1 Moy . 16. 343
|
| l
5 !
\ LDR1 0. 800 0. 850 27.177
l LDR2 0.258 0.879 27.176
] LDR3 0. 680 0.575 27.175
3 LDR4 = = =
!
| Moy 27.176
! I
IDR1 | ©.920 0. 900 60. 445
LDR2 \ 0.810 0.853 60. 448
LDR3 0. 830 0.574 60. 444
LDR4 1 - - B
Moy . ‘ 60. 445
1 |
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%t
les capacités A& utiliser pour la comparaison des différents model es
LDR sort présentés dans le tableau CV.7). . Les résultats des pertes

mensuelles eb. globales des différentes capacités utilisées sont

présentés dans les tableaux (V.8 et CV.9D.

| ee résuliats des pertes donnés dans le tableau CV.Q? sont calculés
en utilisant un coefficient de pondération pour les excédents et les
déficits CEquation CIV.BO0OR3D.

Le mocele qui conduit au minimum de pertes quelque soit la capacité
et quelque soit la fonction perte utilisées est LDR2 suivi de LDR1,
LDRE3 et de LDRA4.

Le passage d’une capacite 4 une autre conduit A& une diminution des

pertes mensuelles et globales. Les modeles LDR sont donc classés
comme suit par ordre de satisfaction.

1. = LDR2

2 — LDR1

3 — LDR3

4 - 1LDR4

& résultat est celui qu’on avait prévu puisque pour la détermination
des paramétres des modeles LDR1 et LDRZ2 on a posé une condition de

2tion des variances des volumes fournis et par conséquent des

2
i
9]
i
=
i'
]

Les variables de décision bT sont considérées les mémes pour
toutes les années. L’examen des résultats des volumes fournis mensuels
A partir des modeles LDR mentre que les valeurs de certains mois des
années coches sont négatives. Ce qul nous améne A dire que le modeéle
LDR doit étre spécifique A chaque période, il faut donc déte;miner un

modéle pour les périodes séches et un autre pour les périodes humides.
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Tebigay V.8 - itatz fee pertes gencuelles et H
plobslee 3} des entbles LOR
Forct. pertes 3 L{Rt) = {Ri-TL}?
o : pis o i e - R . - WL B —
LOR1 LDRZ LDR3 LERY LDR1 LIRZ LOA3 LIRS LIRY LORZ LRI -
16,358 16,3535 16,355 16,304 27.177 27174 27.175 - B0, 445 . &0.;iE £0, 844 - =
F\: - A7 AL (4 LaTalel ‘_w“'__."_‘lm- s R e e i
249,700 | 107,260 | 151,290 668,530 285,610 20,790 156.670 = 239,370 | 102,260 171.820 =
752,750 | 267,750 | 700,880 | I210.530 B24.200 | 248.570 708,590 - 798,370 | 251,560 463,510
bz i3 I gy i o Qe /Y Lot Ol vha, 74y "
SEBL IR0 [ 793,430 |1541.080 180,810 SIR,. 940 | 762,610 | 1496.950 = S15,.880 | TEB, &80 | 149,820 E
360,980 [ §2L.210 | 275,530 431,750 231,670 | 519.800 141,9%0 = 307,650 | 529.21C 151 970 =
123,200 | 164,920 | 444,660 19,040 123,850 | 246,270 477,130 o 122,580 | 213,220 §77,310 ~
20,120 | 105,910 52.070 22,600 22.780 | 162,120 38.13 - 19,310 | 102,110 38.150 -
145,000 86,400 | 131.800 170,150 162.270 k0,100 150,150 - 153,950 61,250 150,280 -
96,380 70,330 71.880 45,5970 B3.270 EB. (40 S7.450 = B9.370 86,630 57,400 -
§4.850 26,020 39.970 10,230 37.200 40,340 28,640 = £1.240 I8.7230 28,520 =
18.9¢0 12,910 23,560 1,710 12,070 20,100 11,100 = 158,410 18,770 11.050 =
47,850 §,94¢ 11,500 120,610 30,130 £.930 Z.B40 = 49,020 ¢.200 2.B&0 -
sig. 100 Sk 1200 | 108,420 | 1022.240 a29.750 1,100 119,480 = 516,120 47,296 119,570 =
245,654 | 184,787 | 251.88R 330,351 240,231 | 184,233 278,177 e 241,009 | 185,519 277,614 -
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s

V.3 - RESULTATS DU MODELE S0P @

Les trois. valeurs des capacités (16,343, 27.176 et 60. 4468 MmO

sont utilisses pour le calcul des pertes engendrées par
1’application du modele SOP A la série historique des volumes entrants
et des volumes demandés de la Cheffia dans le but d’une comparaison
= résultats des modéles d’optimisation LDR et du modéle courant de
eégle de politique standard: SOPD.
Les velumes fournis par le modéle SOP dépendent du volume stocké a la
fin de la période t-1 CEquations IV.47 et IV.49), on a donc besoin de
connaitire le volume stocké au temps t = O pour cela, on a pris en
consideration les trois hypothéses suivantes sur 1’état initial du
réegservoir:

~ Réservoir plein;g

- Péservoir a moitié rempli ;

- Péservolrr vide,

tablesau CV.10) donne les résultats des pertes mensuelles et

-
i

i

bal e pour les diverses capacités utilisées précédemment el pour

al

0

/]

les trolis hypothéses précitees.
La méme remarque que pour les modeles LDR peut étre faite pour e
model e SOP concernant l’augmentation des pertes mensuelles et globales

quant la capacité du réservoir diminue.
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Tableau V.1

'

¢ Aecervair plein
11 Reserveir a soitie plein
14t Reservoir vide

=

a1

- fesultats des pertes uensuelles et .
globales (Mad) ou godele SOP
Fonct. pertes ¢ L{RL) = (Rt-Tt)?
50Ft c0rts SOPYE
(.75 | 60,845 | 16,395 lzv.m 00,485 | 6,355 | 2,176 | 60.445
| e

s.se| .00 ) 847 1 ssg| .00] w0a7) 2l L0

5,00 | 12,03 | 601 00 12.38 .37 ¢ 3
3.5@‘ A3 2,40 1 3.60 43 8.10 3L .10
71.37 | 704 73.58 7.39 7.04 23.43 7.45 6,63
w9797 | 1525 | s7eas | 397,38 15243 876,10 199.83 | 153.38
1413.55 % 1413,55 § 1413.56 1413.55 | 1413.53 1413,56 | 1413.53 1380.73
g{,87 | 26,74 113.22 51.84 26.7 113,52 51.87 24.75
235.15 l 734.15 153.72 56.73 12.2 153,72 | 65.28 4,32
00 al 6.1l .00 .00 b.11 00 .00
L ] 9.69 00 00 9.69 L0 A0
.98 ‘ oy J.04 g G0 3.04 B3 .00
5,90 | 00 g.10 1 3.3 .00 8.10 5,36 00
l 177.16 | 152.8! l 194,57 | 165,70 | 13432 } 194.83 163.29 | 13147

|
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B

.

V.4 - COMPARAISON DES RESULTATS DES MODELES LDR ET SOP:

—_—

Pour le modele SOP, on prend en considération l’hypéthése de 1'état
initial du réservoir vide. Le tableau CV.11) présente les résultats
comparatifs des pertes globales des modeles LDR et du modéle SOP.

.

Tableau V.11 — Comparalson des pertes globales C(Mm3) des

modeéles LDR et du modele SOP p
(_ Capacites (Mm3D

oy l‘ | 1

| | | -

'| 1

| Modeles 16. 355 27.175 60. 445

Ersote |

i

| LDR1 245,654 | 240.231 241 . 099

| Loee 184. 767 186. 233 185, 619

| LDR3 201 . 888 .278.177 277.616

| LDR4 330. 351 - -

| soP” | 104. 828 163. 393 131.166 |

i |

% Etat initial du reservoir: Vide

’examen des pertes global zs montre que les modeles LDR et SOoP
conduisent a des résultats similaires (bien que le modele SOP ne soit
pas un nodéle d’optimisatton D pour le cas de grandes capacités; Qui
sont aussi meilleurs que ceuXx de LDR1, LDR3 et LDR4 quelle que soit

la capacité utiliseée.
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Cepencznt, le tableau (V.10 montre que méme si les pertes pendant
les mois (Janvier - Avril et Septembre - Décembre) sont nettement
inférieures a4 celles obtenues pour les modeéles LDR, les pertes

engendrees par le modele SOP pendants les mois secs (Mai — Aoidt) sont

trés grandes,
-
Le classement dans ce cas sera fait comme suit C(Figure C(V.8)D

1 = 'EDEz
2 = LEDE1
3 = B0P
4 - LDR3

)]
|

LDR4

-
Or tlient a4 noter que ce classement n’est pas influencé par le changemen

de la Tfonction perte (Equations IV.50a et IV.S0b).

[
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V.5 = CONCLUSION: .

e

Concernant le calcul des capacités des réservoirs par les modéles
LDR, on peut dire que ces derniers sont intéressants de ce point de
vue, autrement dit, les modeles LDR peuvent remplacer les méthodes
courantes de dimensionnement des réservoirs q;i conduisent
générzlement & de grandes valeurs des capacités et par conséquent a

Hes surdimensionnements des ouvrages.

La comparaison des résultats des pertes mensuelles et globales
présentés dans les tableaux de 1’annexe CJ) a conduit a conclure que
le modele LDEZ2 est le meilleur parmi ceux utilisés dans cette étude
suivi du modéle LDR1. On peut conclure aussi que le modéle SOB est
mieux que les modéles LDR3 et LDR4. Ces résultats ne sont pas
influencés par la fonction perte utilisée. Le modele qui est a
recommander pour la gestion est LDRZ.

Dans le cas o0 pour une raison quelconque on ne peut utiliser le
modéle LDRZ2 ou LDR1, le modele TOP est recommandé car c'est un modél e
simple & utiliser et qui concurrence les modeles LDRZ et LDR1 du point

de vue pertes globales pour le cas de grandes capacités.
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CONCLUSION GENERALE

CONCFUPFON GENERALS

L'utilisation des modéles stochastiques ARMA pour la generation de
céries de debits mensuels et decadaires a conduit a faire les

conclusions sulivantes:

- Concernant les transformations utilisées pour rendre les séries

Cnon synetriques) normales, on recommande pour les séries algériennés

O

elle <du Log translaté et du Log translaté périodique, pour eviter

-

ous les  problénes d’indetermination qui peuvent resulter de
1°utilisation des methodes de Beard et de Box-Cox

- Les transformations utilisées ont une influence importante sur
les tests d’adequation et de ressemblance des caractéristiques

statistiques des series sinmul ées.

- Pour K les séries dont 1a fonction d’autocorrelation est non
stationnaire, les modéles ARMA a coefficients constants ne sont pas
recommandes, on propose de faire 1’étude des modeles ARMA A

cefficients périodiques pour de telles séries. Cette conclusion est

N

valable aussi bien pour les <éries de débits mensuels que pour celles

au pas de temps décadaire.
- Les modéles ARMA recommandés pour les séries etudiées sont

ARMACL , 2D et ARMACE, 1D pour les débits mensuels avec les

transfrmations Log translaté et Log translaté mensuel.
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CONCLUSION GENERALE

- Pour les séries de débils décadairks, on recommande l’utilisation
des modeles ARMAC1,2) et les modeéles autoregressifs de grands ordres
Cautoregressifls simplifiés, <SAR) avec les transformations du Log

translaté et de Beard.

Pour la deuxieme partie concernant la recherche de 1la meilleure
régle de fourniture d’eau, on autilisé les modéles de régles de
décision linéaire et le modéle direct SOP, qu’on a applique pour

valeurs des capacités et on est arrivé aux conclusions

— La valeur de la capacité du reservoir utilisée a une influence

sur les resultatsdes pertes mensuelles et globales, ces derniéres

-

ieation de deux fonctions pertes a conduit a conclure que

1
les resultats du classement des modéles ne sont que 1l égérement

- Le madele SOP qui n’est pas un modéle d’optimisation a conduit a
de meilleurs résultats que ceux des modéles LDR3 et LDR4 qui ne sont

pas conseilles por la gestion des -reservoirs.

- Vu que le modéle SOP a conduit A de grandes valeurs des pertes
mesusl les, ceci nous améne A conclure cque ce modele est a ecartiter tant
qu’on peut disposer des econditions necessaires pour l1’utilisation des
modéeles d’optimisation surtout pour le cas de reservoirs de petites

capacites.
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ANNEXE A:s

CARACTERISTIQUES STATISTIQUES DE BASE DES SERIES CHRONOLOGIQUES

On presente dans cette annexe quel ques caractéristiques

statistiques des séries chronologicques:

% Une caractéristique de base d’une série Xt, t=1, 2, ..., N est’ la

moyenne de l’échantillon donnée par:

- 1

N

v = e Ll 1 .

¥ e Sk CA.1D
L=1

mr N est la taille de 1l’échantillon

La moyenne de 1’échantillon X est un estimateur de la moyenne de la
population u  C(Espérance mathématiqued. Elle mesure la tendance
centrale de la série Xt'

* La medi ane X est une des caractéristigues des séries

med
chronologiques. C'est une valeur qui jouit de la propriété suivante:

La probapilité que la variable X prenne des valeurs > X 4 est égale a

me
la propahilité qu’elle prenne des valeurs < XmeJ
Pour estimer la valeur de médiane, on classe les valeurs de la série
par ordre croissant puis on prend le-%—CN+1)—iéme terme si N est
impair et toute valeur comprise entre le-é——iéme terme et le
C-t-N+1D—ieme terme si N est pair

=
W
n



% Une autre caractéristique statistique des séries chronologiques est
la variance de 1'échantillon <’ donnée par

-~

4 N —
P X = X" ) CA. 22
t
N
SO B}
L’equation CA.2D donne 1’estimateur biaisé de la variance de la
popul ation &%, un estimateur non pbiaisé est obtenu par
e =t =
s"z—-ﬂ.zcxL —-X 3* CA.2bD
N-1
t=1 -

L’estimateur de 1’équation CA.2b) est généralement le plus utilise en
hydralogie statistique pour des <éries dont la taille est inférieur a
30 Cpour N > 20 on utilise 1l’équation CA.2a30. La racine carrée de la
variance est appelée écart type, le rapport urlo pouf la population ou
XS pour 1l’é&chantillon est le coefficient de variation.

L’écart type mesure la dispersion des Xt autour de la moyenne i; Pour
une faible valeur de S, on parle d’une faible dispersion des Xt les
valeurs X , ¥X_ , ...> XN ne différent pas beaucoup de X, alors qu’une

1 2
farte valeur de indique une large dis ersion des X, autour de X.
P t

¥ Le coefficient d’asymétrie d’une série est donne par:
N
1 T
Z CX/~X 3
R |

g = CA. 32D

C.El
—

ot S est obtenu a partir de l’équation CA.2ad), c'est un estimateur
hiaise du coefficient d’asymétrie de la population 7. Un estimateur

approximatif non biaise est détermine par:



N

4 z cx, X 3 .
N =1 ¥

g = i CA. 3bD
CN-1 D, CN=2D), &

s

Le coefficient- d’asymétirie mesure l’asymétrie d’une série Xt. si g=0

la distribution de probabilité des Xt est syméitrique centrée autour

de X.
»* Fonction d’autocovariance et fonction d’autocorrélation:

La fonction d’autocovariance mesure le degré de l’autodépendance
lin®aire des séries chronologiques.

L’autocovariance entre Xt et Xh' peut étre déterminée par

k

N-t

¢ =--Z X - Yo - X> 0 £k <N CA. 4D
k N =1 t t+k x

( =
st

=3 est appelé autocovariance au pas k (estimateur de ykD;
¥ est le pas de temps entre les couples CX,XH*D;
¥ =st la moyenne de l’échantillon;

N est la taille de 1l’échantillon.

Pour le cas particulier ou k = O, Co devient la variance S°

N
2 e 2 G S
s “‘TFL_ X, XD

1

134



La dépendance linéaire peut é&tre aussi représentée par le
v

rapport ¥
N-t
= z T 7
5 Gk CXt = x:cxt+k - XD
r T e S = k =O,1,...,K CA.Sad
k LO N-t 1
T A
t=1 L

Ou Fy est appelé coefficient d’autocorrélation au pas k, (r

est un estimateur de ka.

Un autre estimateur de la fonction d'autocorrélation Py est donné
par
N-k .
12 O, "= Ry o X L3
=1
r, = CA. 5bd
| 4 N-k N-k
f = — 2 -
|3 G = N Ecxt+k s D
L L=1 t=1
o4 X est la movenne des N-k premiéres valeurs ){1, }(2. A xN—k'
=t Et+k st la moyenne des N-k dernieéres valeurs Xk+1""’ XN.
L’estimateur 4% de 1l’équation CA.5b) est l’estimateur du maximum de

vralsemblance de = quand CX+ K++y3 est normale bivariable, c’est un

bon estimateur quand il est considéré individuellement mais pas dans le

cas ou plusieurs estimateurs ryo ra. ... sont requis.
Le tracé des coefficients d’autocorrélation en fonction du pas k

est appelé : Fonction d’autocorrélation ou correl ogramme.




¥ Fonction d’autocorrélation partielle
Pour un processus autorégressif, le coefficient d’autocorreélation
pmartielle <,¢-ka) mesure l’association linéaire entre p. et p K pour
: J )=

i< k et q‘vk-’;k) pour k = 1, 2, ... est la fonction d’autocorrelation

partielle.

On peut écrire la fonction d’autocorrélation p sous la forme.
J

B = @ Ckd.p 49 3 qszkJ.,oJ_z O c}bk(k).pj_k s CA.BD

O -;:‘rJC‘,-') est le j &éme coefficient autorégressif d’un modeéle AR (CkD.

L’autocorrélation partielle est donnée par le dernier coefficient

gf.ak(kii R s g
L’équation CA.B) s’ecrit sous forme developpée de la maniére

sulvante:

; .-~j -+ =
¢>1C.<_.po + r,bZCk).p‘ et c,bka).pk_i P,
i CA.7D
AN - B S TR . =
(plC 2.0, + q.szkJ Py S+ ckakD Py P,
L CkD. + ¢ CkD. S BB Cxd. =
(f-. y Py-4 q52 k2 Py-2 i ¢k K2 Po ‘ok

La fonction d’autocorrelation partielle est déterminé par la
résclution du systéme A.7 successivement pour k =1, 2,
LLa fonction d’autocorrélation partielle peut aussi étre calculée

A’une manisre récurssive par les formules de Durbin (19800 données par:
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k-1 v

e I Ck-1D.
LT L=t REEPL
¢ Ckd = 3
8 kD = ) CA.8ad
>y
— 1 - Ck-13.p.
=1 qu IIl:}J
@ kD = ¢Ck-1D + ¢ CkD. @ . Ck=1D CA. 8bD
j B
Pour déterminer la fonction d’autocorrélation partielle
Cestiméed ¢ Cxd de la <série )(1, Xz,..., X on calcule les
n -

autoceorrélations Ry, A partir de 1l’équation CA.8B) puis remplacer

o par r dans les équations CA.7> ou CA.8).

L’intervalle de confiance de qbkaD pour des limites 1w

c - W= ]—
< Ux-ov‘z,j N 5 T..Il_a/z/ N 5] CA. 3D
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ANNEXE B :

[
PROCEDURE D*IDENTIFICATION PAR LES FONCTIONS R ET S ET

-

!
| —
l FONCTION D*® AUTOCORRELATION PARTIELLE GENERALISEE CFAPG)
]
1 - Déterminer la fonction d’autocorrélation r, par
N=k i _5 N o il SR =
= AL = =
r. =L CZ- 2D CZ D [Lcez 2 ]
t=1 t=1
ou Z est la moyenne de l'échantillon
5> _ Bstimer les fonctions R et S° en utilisant les relations

p s* ¢cr >
R Oroots R Cr D : -1
o s” Cr. D
n k-1
E 3
2 R Er...0
Scr 2 =S Cr D - gl
i : * R" ¢r D
1 k
pour N = 1, =) et kb= O & q; »* 9
e ey s t RY ¢crD> =
S e 5 = 1 rk w5 rk
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3 —- Estimer la FAPG en utilisant l’expression

1
4 ™ L
P kier S, [C*l)"'* B
pure==a0 :
KK
*[ C-j-l ]
| -1 %
5] SkL c-12 r_j_u
st = e et Yoo =0 - 9 S .
A"
o 1 = O pour l’argument r et 1 = 1 pour l’argument (=12 r..
5 L
; * -
4 — Mettre les fonctions R et S sous forme de table C les

valeurs de n en colonnes et les valeurs de k en lignes) pour les deux
k

arguments r et C=13 ¥
ke k

1 ect souvent préférable d’utiliser r. pour des séries présentant de

-

- s k
havtes fréquences et utiliser €=1D r, pour les basses fréquences.

» L b § .
5 - A partir de la fonction S identifier p comme la colonpe qui
presente deux groupes de constantes suivies par des col onnes

variahles, ensuitlte icdentifier g comme le nombre de valeurs non

~onstantes se trouvant au dessus ou au dessous de la ligne centrale

(ligne entre k=0 et k=-12.
5 - Confirmer les valeurs de p et g par l1’identification de la
- , *
colenn= p + 1 de valeurs nulles de la fonction R et les 2q + 1
valeurs non nulles autour de la ligne du centre ¢ k = 0.

7 - Confirmer les valeurs de p et q par l1’identification de la
colenne p de constantes de la fonction d'autocorrélation partielle
aénéralisée et la ligne g de valeurs nulles.

L'étape 7 est facultative puisque par expérience, on a trouvé que

§ _.* -~ 5 . 3 4 . : »*
la fonction S est suffisamment bonne pour l’identification et R est

suffisamment pour la vérification. (Salas et Obeysekera, 1982)



e

] METHODES -DES D? ESTIMATION DES PARAHETRE?_J

¢ 1 - Méethode des moindres carres

Considérons le modéle de série chronologique ¥y G i LR | B
3 =4 G5 . . o o B Lo D L B >
t Yo b SRS P L
o, Cls...yct sSont les paramétres du modeél e
1 2 r
£ 1a série des résidus de moyenne nulle.
L. methode dlestimation des moindres carrés “est basée sur la
LS -~ ~~ -
jerche des estimateurs &, a?“..,a telque la somme des carres
2 P
difrérences entre les valesurs observees et les valeurs estimées
Fal ~ .
= N ey Soes az,...,m Y Ct.o=%,..:3 NY'soit minimisee.
i et 1 P
A N 2 N B, - ~ 2
e 2 [ e 1
=G = )1\ = L v 1()ﬂ_1, A, Ao , & J
t=1 t=1 t=a r =
=1
~~
o) et res o, , o dolivent donc catisfaire:
i <]
N 3 N 1\
¥ ¥ € - ¥ g C - P
B LN, = B Yy - — Yy
L= L=1
—- =00 el = =0. CE.2d
dox, ot
1 j&]

None p equations & p lnconnhues doivent étre résoluses pour obtenir
_Y_.‘_L"'e'_'a.r:'u-}"i, resS O 5 X 3.2

i 2 P
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C.2 = Methode du maximum de vraisemblance @

i
Considérons le modeéle r = f C L s ok Sy s s D E

b 1 = ele Y Ypea® Yior b Sl S " t
representant une série Pioale v 0w e Le produit des probabilités jointes
des residus € , E,p-ets B est appelée fonction de vraisemblance (LD

=
et est exprimdée par
N
L = szl, a0, fC£2,03,...,fC:N.aD = 1 fCet.a) CC.3
i L=1 .

ou o= { a,’ az,....a } ensemble des paramétres a estimer.

== e

L

| 'estimateur du maximum de vraisemblance est obtenu quand la

fonction de vraisemblance est maximale. Les mémes estimateurs peuvent

étre obtenus en maximisant le Logarithme de la fonction de

N N -
LL, = L . T1 szt. a2 = X Ln fCaL,a ) CC.4D> -
t=1 t=1
Les dérivés partielles de LL par rapport aux parametres X veos
o doivent done étre nulles.
P
aLL
oL Sl il N Sk Ty CC. B
dox dax
1 P
s resolution du systéme d’équations CC.5) donne alors les
estimateurs du maximum de vraisemblance des paramétres s az,....ap
i la wvariable reésiduelle est supposée normale de moyenne
nulle =t de variance oz la fonection de vraisemblance peut étre écrite
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=

avec

L s=embl ance sont

R
i i )
= = N Ln G2l & D - o Z.»::L
2 =y
- 1 N e -
= - N.Ln ¢J2n ’3’5} T B = yt)
- ‘<
oo t=1
£
-~ o~
-
= Eloml s W s y Qs Gy e cxp)

p’
N i N 2 2
EC . — D @ x ¢ =y D
t “it . Y\ Ty
t=1 =1
= 0, Ay = 0
do act
1 P
On a pu montrer que les estimateurs de

.

, 1976) pour des séries suivant la loi normale.
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.z"*_LNI\"F_'XE 2.2

-

PRESENTATION DE QUELQUES TESTS STATISTIQUES
D.I - Test du périodogranme cumulatif:

periodogramme cumulatif  peut étre utilisé: pour vérifier
1’ indépendance d’une série donnée.
Considérons la série }{L Ct = 1,...,N>) le périodogramme de XL

Cnote MSDOhiD) est obtenu par .

= N 2 N 2
MSDCnj> = — | (£ X C(CoscCall hjtd) + ( £ X, c¢sincan hjtd)
V(2 L il L i t
IR t=4 =1
CD.1D>
ou hj = jsN est 1’ harmonique Cou fréquenced
si o est la variance des Xt. le périodogrammne cumulatif est donné
par
i
% MSDChjd
: i
P = - To= Y i N CD. 22

Z
or

Pour des séries non autocorrélées Cindépendantes) le tracé de P
en fonction de i doit étre une droite joignant les points C0,00 et
CO.B 1>. Pcur savolr si une déviation de cette ligne est
significative (série dépendante) on peut tracer les lignes des limites
de probabilité utilisant la statistique de SMIRNOV KOLMOGOROV CBox et
Jenkins 19702 . Considérons un seuil de probabilité o, les droites

limites pour une série indépendante sont tracees approximativement aux

distances % K(/VN autour de la ligne théorique ou N’= CN — 2>)-2 ou CN
i !
> i N est pair ou impair, respectivement. Si un nombre supérieur
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Y .4 de points se trouvent a 1l’extérieur des intervalles de
contiance, les KL sont alors dépendants.

¢ ¥  =ont des valeurs tabulées de la statistique de Smirnov Kolmogorov

pour différentes probabilités « D.

D.2 ~ TEST DU x°:

e test du ;1;2 est un test statistique utilisé pour vérifier

L]

1’ hypothese qu’une série donnés suit une loi normale.

Considserons une série )-’.t, t = 1,...,N de moyenne X et d’écart

type o ou N est la taille de 1’échantillon. On suppose que la
distribution fréquentielle des Xt est ajustée par une loi °~de
distribution de preobabilité normale de paramétres X et o R
verification de 1'adéquation de l’ajustement peut se faire par le
test du {2 =n suivant la procédure suivante

-~ Classer la série par ordre croissant et choisir un certain

nonbre k de classes avec une probabilité 1.k dans chaque classe.

- A partir de la table de la loi normale déterminer les valeurs

[ BHESC e T u, _, correspondants aux probabilitéscumul ees 1k,
- o ’ | et I s L % - > ==t

= ) k=1 .~} tz TLIE = { ~r . ) = { 1 SR S = 4

2k ikl 1 que X:'. X + fUl, Ya X o+ aJd xk—l X+ crUk_1

— Ni est la frequence absolue dans la classe i, 1 = 1,...,k
est Nk est le nombre theorique de valeurs dans chaque classe la

valeur définie par la relalion

k
2 - (3 oy 2
x =T (Ni — Nsk) CD. 3
i=1 i K
Nk
2 une distribution g avec ¢ k-2 D degrés de libertés. En considérant
%, seal ]l de probabilité o, on peut obtenir la valeur tabulée du
,{211 *'L'}:—'.:".:rtr::lf_gue si x2< leua Ck-221"'hypotheése de normalité des Kt est

~ceptéa sinon elle est rejeléee.
P
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Tableau H.1 — Parametres des modeéles de la série de
Beni Bahdel

it
! 1 S lll Modele ‘;’": ’P?l 8‘1_ 62 O’;
E | ARMA(1,0) 0. 524 = - - 0.7038
5 l | 1 ARMA(L, 1) 0.547 - 0.047 - 0.7074
{Tr | | ARMA(L,2) 0.667 - Qe k2 0.022| 0.6968
! l ARMA(2,1) 0.598¢{ —0.014 0.067 - 0.6794
i
? !
_ I 1L og !ﬂ ARMACL,0) Q.544 e = = 0.6829
i | Trans.| ARMA(L,1) 0.948 % 0..121 = 0.6864
| e sell  ARMACL,2) 0.83%8 - 0.144 0.014 0.6803
[ 1 ARMA(Z2,1) o.838] -0.0221 0.054 - 0.6500
F il

Tableau H.2 - Parametres des modeles de la série de

Qued Dous =
I_ b T
| Trans % Modele P, ¢2 91 92 oz
{ - | ARMA(1,0) 0.505 - = - 0.7115
1 g ARMA(1,1) 0.103 - -0.397 - 0.7241
| Trans.| ARMA(1,2) 0.578 = 0.067 0.018| 0.7211
| | ARMA(2,1) 0.578| -0.022 | 0.067 - 0.7195
i |
E Log- ARMA(1,0) 0.494 - - - 0.7194
| Trans.| ARMACL,1) 0.103 = -0.397 - 0.7184
|mensuel! ARMA(1,2) 0.4467 - —0.022 | ~0.022] 0.7319
ARMA(2,1) 0.067) 0.218 |-0.422 - 0.7303
;
ARMA(1,0) 0.499 - - - 0.7155
Beard | ARMA(1,1) 0.103 - ~0.397 - 0.7139
ARMA(1,2) 0.578 - -0.022 |- 0.01B| 0.7144
ARMA(2,1) 0.067] 0.224 |-0.422 - 0.7142
Lt
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ANNEXE J:

RESULTATS DES MODELES DE GESTION




LOR3 LDR4

i | T
Filpl) Fiti-p2) | Fr(1-83) Fifal) } Fifl-§2) | Fk(1-33)
1

i, |
o T o o R - T s TR

i

1,73 536 ,000 f 000 | 1723
2.431 1,723 000 | 000 2.43L
1.189 2,471 000 | .000 3.189
892 3.189 | 000 ,000 .892
| 1.639 B892 3 L0000 | 000 1,639
by O 1.639 | .000 000 224
TR 224 1000 000 143
434 483§ 000 | 000 434
054 L34 000 000 054
087 054 | .000 .000 .067
183 067 | L000 | 000 183
53 183 l‘ 000 . 000 .536
|
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suelles et globeles (Kal)
¢ apgele SOF

gu i

3

37.20 | 40.34 | 28,84 | - 00 | 41.24 | 38.23 | 28.52 | -
13.07 | 20.1 1.0 - 00| 15.81 1 1B.77 | 11.05 | -
27,56 £.53 2.8 - 88 | 27.54 £.20 2,79 | -

46,85 | Z6.02 | 39.97 10,23
18,54 2,911 2556 L7t
21,79 4.54 [ 11,50 | &1.78

o

LERL LIRZ LIRZ LIF4 2OFE LDRY LIkZ LDR3 | LOR4 EGF1 | LDRL LbR2 vIR3 | LDRS
16,358 | 16,355 | 16,358 | 16,304 | 18,385 | 27,177 | 27,476 | 27.175 | - 7,07 | 60,445 | A0,44E | 60,444 | -
125,54 | 54,28 | T6.2%4 | 337.07 8.47 | 133,61 | £7.00 | 78.80 | - 3.58 | 130,04 38,88 | B2 | -
378.52 | 133,99 | 351,85 | 6A9.37 | 12,03 | 412.3& | 124.84 | 354.05 | - 6.01 | 399,84 | 127.17 | Ja44.04 -
284,38 | 397.6b | 772,92 | 75.5% 5.82 | 270.63 | 383.37 | 752,10 | - 3,54 | 261.80 [ 3B6.15 [ 750,95 | -,
180,45 | 262,44 | L1279 ) 204,37 | 11,96 | 116,02 ) 2180 | 7871 - 3.687 | 153.82 | 286,08 | T&.71 i

73,38 | 9104 | 229.94 16,50 | 287.36 | 73.29 ( 123.65 | 223.77 | - 158,73 | 73,33 | 109,84 | 20180 | -

20,12 | BO.26 S2.07 | 22,60 | 70478 [ 2278 | &9.54 | 37.99 | - 706,77 | - 19.31 | 49.38 | 3B.01 =
185,03 | 86,50 | 130,80 | 170,19 | 5k.66 | 162,27 | 40,10 | 150,46 | - 25.93 | 153.95 | £1.20 | 150.24 | -

28,3 70,33 | 71,88 | 45.97 | 147,07 | B3.27 | BR.04 | S9.45.( - 117.07 | B9.37 | B&.63 | 59,40 -

b
g

£ B

m
- =
o -

209.87 | ZB.70 | 5e.9B | 512,57 200.47 | 26.9% | 60,93 - 5,06 | Z58.93 | 26.1B | L0.8E ] -
PI8,07 | 168,00 | 160,50 | 17B.DZ | J0ZLYR | 134,74 | 104.39 | 183,03 | - 89.4% | 135,38 | 103.5% ) 15z2.8¢ | -
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