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Abstract

The study is about modeling in daily time the salt concentration of the water of the oued
Tafna located in western Algeria, this area is known for the high salinity of its water. Modeling
this phenomenon is a preliminary step for any quantification study of salinity whose interest
the evaluation of the extent of the problem, and then consider solutions. The modeling methods
used in this study are linear regression, neural networks and ANFIS system.

Key words: Salinity, Tafna, regression, neural networks, ANFIS, Modeling.

Résumeé

L’étude consiste a modéliser au pas de temps journalier la concentration saline de 1’eau de
I’oued du bassin versant de la Tafna, situé dans 1’ouest algérien, cette région est connue pour le
taux de salinité éleve de ses eaux. La modélisation de ce phénomene est une étape préliminaire
pour toute étude de quantification de la salinité qui a pour intérét I’évaluation de I’ampleur du
probleme, et de la envisager des solutions. Les méthodes de modélisation utilisées dans cette
étude sont la régression linéaire, les réseaux de neurones et le systeme ANFIS.

Mots clés : Salinité, Tafna, régression, réseaux de neurones, ANFIS, modélisation.
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Introduction générale

Les eaux de I’Ouest Algérien présentent un taux de salinité trés élevé, que ca soit les eaux
de surface ou les eaux souterraines, les quantités de sels qu’elles contiennent peuvent les rendre
non potable, et ne peut étre utilisée pour I’irrigation de nombreuses cultures.

Plusieurs facteurs influencent cette concentration saline importante, ces derniers peuvent
étre naturels ou dus a I’activité humaine.

Le premier facteur naturel est la géologie du bassin versant. Ajouté a ¢a, la rareté des
épisodes pluvieux, ce qui meéne a un débit faible presque sur toute 1’année, et si ce dernier est
faible durant plusieurs jours successifs, on voit la salinité grimper. D’autres facteurs ont leur
part d’influence, 1’ensoleillement a titre d’exemple, qui favorise 1’évaporation de I’eau, et on
voit la concentration des sels dissous s’accroitre ; il y a aussi la végétation, qui a tendance a
freiner 1’écoulement superficiel de 1’eau, ce qui donne le temps aux sels de se dissoudre dans
I’eau qui peut arriver a saturation.

Les rejets domestiques et industriels ont aussi leur part d’influence dans 1’accroissement de
la concentration en sels, mais ne sont pas a prendre en compte dans les régions peu peuplées.

Nous avons eu un jeu de données de la part de I’ANRH, sur le débit liquide et la
concentration saline, nous les avons analysé et critiqué en appliquant le test de Grubbs & Beck.

Pour modéliser la relation débit liquide-concentration saline, nous avons utilisé trois
méthodes, la régression simple, 1’ajustement par réseau de neurones et les systémes neuro-flou,
le modéle qui aura les meilleurs critéres de performance sera retenu.

Pour cette étude, nous avons adopté le plan suivant :

e Nous avons consacré le premier chapitre a définir le phénomeéne étudié, qui est la
salinité, et les éléments la constituant.

e Dans le second chapitre, on présente les théories des modeles utilisés dans notre
étude, qui sont la régression linéaire, les réseaux de neurones artificiels et les
systemes neuro-flous.

e Le troisieme chapitre est dédié a la présentation du bassin hydrographique de la
Tafna, nous avons cité les caractéristiques climatiques, morphométriques,
géologiques et les caractéristiques de I’écoulement superficiel.

e Concernant le quatrieme et dernier chapitre, nous I’avons dédié a I’analyse et
critique des données et a I’établissement d’un modele de prévision de la
concentration saline a partir des debits reconstitués du cours d’cau de la Tafna, dans
le but de connaitre les jours ou 1’eau ne peut pas étre consommeée.
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Chapitre 1

(Généralité sur La salinité

1.1 Introduction

L’eau constitue I'une des principales richesses sur les quelles reposent la prospérité
du pays dans 'avenir, ainsi que la réussite de son développement économique et so-
cial. En effet, ce développement exige un accroissement important des mobilisations
de cette ressource et la multiplication des efforts pour répondre aussi aux besoins
de la population qu’a ceux des secteurs économiques.

Ainsi, I'eau constitue & la fois un élément essentiel et un facteur stratégique
pour 'aménagement du territoire. Sa présence et sa disponibilité conditionnent de
maniére déterminante la répartition de la population et des activités.

Malheureusement, cette ressource est menacée par la pollution provoquée par les
rejets industriels et urbains, ajoutant a cela la pollution naturelle due au ruisselle-
ment qui, sur un sol sec lessive les terrains plus ou moins chargés en sels minéraux
avec comme conséquence une minéralisation poussée des eaux pouvant modifier leurs
compositions chimiques et dépasser les limites de la consommation ou de 'utilisation.
La composition chimique des eaux dépend de la nature des terrains traversés par
I’eau, lors de son parcours dans I’ensemble des bassins versants.

En présence des conditions climatiques défavorables, ’eau dissout au cours de son
cheminement, les différents éléments constitutifs des terrains ainsi ce qu’on appelle
salinité des cours d’eaux.

Cette salinité n’est qu’un apport chimique, ses principaux composants sont des
sels minéraux exprimés par la somme des anions et des cations.|3]

1.2 La salinité

La salinité est 1'une des caractéristiques physico-chimiques de ’eau. Elle désigne
la quantité de sels (chlorure de sodium, chlorure de magnésium, sulfate de magné-
sium, etc.) dissous dans un liquide, notamment I'eau qui est un puissant solvant
pour de nombreux minéraux.

1.3 la salinisation des cours d’eau

La salinisation concerne une grande partie des riviéres , surtout dans les régions
endoréiques (les bassins fermés, sans exutoire vers la mer) .la salinité dans ce type
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de contexte peut résulter de processus d’origine naturelle ou anthropique. Le pro-
cessus naturel est enclenché par le dépot de sels sur le sol, en particulier dans les
environnements arides. Il s’agit le plus souvent d’aérosols météoriques ou de sels
précipités suite a ’évaporation. Ces sels sont temporairement stockés dans le sub-
surface ( zone non-saturée superficielle) avant de migrer vers la nappe sous-jacente

une fois en solution dans ’eau qui draine la nappe .

alimente la riviére peut étre due a d’autres mécanismes de salinisation ( dissolution

de minéraux saliféres, mélange avec des saumures. ..) .[12]

e
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Figure 1.2: Les sources anthropiques de la salinité
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CHAPITRE 1. GENERALITE SUR LA SALINITE

1.4 Les variations naturelles de la salinité

La salinité varie au cours du temps en fonction des apports d’eau douce, et

des conditions hydrodynamiques de transport et mélange. Les apports d’eau douce
par les fleuves ou les précipitations ont tendance a diminuer la salinité, alors qu’a
I'inverse, I’évaporation qui dépend de la vitesse du vent et de I'humidité de I'air (un
air sec accroit I’évaporation) aura tendance a 'augmenter. Au large, par grande
profondeur, la salinité des eaux de fond varie trés peu, par contre, en surface elle
est soumise & une variabilité induite par le climat (équilibre entre précipitation et
évaporation) et a ses évolutions de 1’échelle saisonniére & inter annuelle.
La mise en évidence d’une évolution sur le long terme des salinités est complexe
car elle nécessite des séries temporelles sur plusieurs années voire méme décennies
avec une résolution temporelle qui prenne en compte la variabilité a haute fréquence
(quelques jours).

1.5 L’Unité de Mesure de Salinité

La concentration en sel est donnée par le TDS (Quantité Totale de Matiére Dis-
soutes) exprimé en mg de sel par litre d’eau (mg/L) ou en gramme de sel par métre
cube d’eau (g/m3)(i.e. mg/L= g/m3= ppm).

La concentration en sel peut aussi étre mesurée grace a la conductivité électrique
de l'eau d’irrigation (ECi).La conductivité électrique est exprimée en millimhos par
centimétre(mmbhos/cm) ou deciSiemens par métre (dS/m) ou microsiemens par cen-
timétre (l.e. 1dS/m = 1000uS/cm ).

La relation entre la concentration en sel (C) et la conductivité électrique (EC) est
approximativement: C = 640 EC.

Une autre technique pour estimer la concentration en sel se fait en mesurant la con-
ductivité électrique de I'eau extraite d’un échantillon de sol saturé (ECe).

La relation approximative entre la conductivité électrique de 'eau d’irrigation (ECi)
et la salinité du sol est ECe = 1.5 ECi, si environ 15 pour cent de 'eau appliquée
est drainée a la racine des récoltes.

1.6 Classes de salinité

1.6.1 La Conductivité électrique (CE)

e Classe 1 (C1) 25015 /cm basse salinité .

e Classe 2 (C2) 250uS/cm a 750uS/cm salinité modéré .
e Classe 3 (C3) 750uS/cm a 225015 /em haute salinité .
(C4)

e Classe 4 (C4) au dessus de 225015 /cm trés haute salinité .

Une CE de 750 uS/cem est la limite approximative pour la croissance du gazon sans
avoir a appliquer des traitements spéciaux pour la salinité incluant des pratiques
culturales particuliéres. En contrepartie, une CE inférieure & 400 p.S/cm est consid-
érée adéquate pour la croissance de la plupart des gazons.

L’eau présentant une conductivité électrique comprise dans la classe C2 peut étre
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CHAPITRE 1. GENERALITE SUR LA SALINITE

utilisée pour irriguer les sols présentant un bon drainage et pour les gazons peu
sensibles a des conditions de salinité. L’eau d’irrigation se situant dans la classe C3
ne devrait pas étre utilisée dans les sols ou le drainage est faible. De plus, ce type
d’eau ne doit pas servir a irriguer les plantes sensibles aux sels méme sur les sols
ayant un bon drainage. La classe C4 comprend les eaux qui ne sont pas propres a
lirrigation. [6]

1.6.2 Le sodium

Parmi les sels dissous dans I'eau, le sodium (Na) requiert plus d’attention. De
hautes concentrations en sodium peuvent étre dommageables pour le gazon en mod-
ifiant les conditions physiques du sol.

L’analyse de la concentration du sodium dans '’eau d’irrigation ne peut étre faite
seule. En effet, 'influence du sodium dépend des concentrations en calcium et en
magnésium. Aussi, plutot que de parler de concentration en sodium, nous parlons
plutét d’une valeur qui tient compte des effets mutuels du sodium, du calcium et du
magnésium. Il s’agit du ratio d’adsorption du sodium par le sol, le SAR (Sodium
adsorption ratio).

On utilise le SAR pour classifier les risques reliés au sodium dans les sources d’eau
d’irrigation. L’eau caractérisée par un SAR supérieur a 10 aura tendance a produire
une accumulation de sodium dans le sol. Le sodium agit au niveau de la déflocula-
tion du sol argileux ce qui entraine une diminution de la macro-porosité (air) et du
taux d’infiltration de 'eau. Cette action sur la structure du sol est particuliérement
néfaste pour les gazons fortement piétinés.

A T’aide du SAR, on divise les eaux d’irrigation en quatre classes. La classification
est basée principalement sur 'effet du sodium sur les conditions physiques du sol.
3]

Classe SAR ( Sodium Adsorption Ratio):

e Classe S1 SAR de 10 et moins bas taux de sodium .

e Classe S2 SAR de 10,1 a 18 taux moyen de sodium .

e (Classe S3 SAR de 18,1 a 26 haut taux de sodium .

e Classe S4 SAR au-dessus de 26,1 trés haut taux de sodium .

Classe S1 - I'eau peut étre utilisée sur pratiquement n’importe quel type de sol avec
un risque minimal d’accumuler du sodium & un niveau dommageable.

Classe S2 - I'eau présente un danger appréciable d’accumuler du sodium & un niveau
dommageable pour les sols ayant une texture fine et une capacité d’échange cation-
ique (CEC) élevée. Par contre, I'eau peut étre utilisée dans les sols sableux ayant
une bonne perméabilité.

Classe S3 - peut produire des niveaux dommageables de sodium dans pratiquement
tout les types de sols. L’utilisation d’amendements tel que le gypse pourraient étre
nécessaires pour échanger les ions sodium. De plus, les pratiques culturales augmen-
tant le drainage seront requises plus fréquemment.

Classe 5S4 - cette eau est généralement inadéquate pour l'irrigation.
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CHAPITRE 1. GENERALITE SUR LA SALINITE

1.6.3 Les chlorures et les sulfates

Lorsqu’ils sont présents dans ’eau d’irrigation, ces éléments contribuent a aug-
menter la concentration des sels solubles. Des concentrations excessives de chlorures
et de sulfates peuvent causer des brilures sur le bout des feuilles du gazon et voire
méme entrainer la mort des plants. Des concentrations de 250 a 400 ppm sont consid-
érées comme indésirables pour l'irrigation des plantes sensibles aux sels. Heureuse-
ment, les sels de chlorure et de sulfate sont rapidement solubles. Ils peuvent donc
étre lessivés dans les sols qui se drainent bien. 3]

1.6.4 Le bore

Le bore (B) est un élément mineur essentiel & la croissance de la plante mais il
n’est requis qu’en minime quantité. Le bore est soluble dans ’eau et on le retrouve
dans plusieurs sources d’eau utilisées pour lirrigation. Lorsque sa concentration
dans 'eau exceéde 1 & 2 ppm, le bore peut étre toxique pour le gazon. De plus, le
bore a tendance a s’accumuler dans le sol en formant des complexes chimiques qui
sont difficiles a lessiver.

1.6.5 Le bicarbonate

L’abondance des ions bicarbonates (HCO3-) dans 'eau d’irrigation mérite aussi
d’étre évaluée. Dans le cas ou l'eau d’irrigation contient un taux élevé de bicar-
bonates, on constate une tendance a la précipitation du calcium et du magnésium
ce qui fait augmenter le SAR. On considére que 'eau d’irrigation est inadéquate
pour l'irrigation lorsque la concentration résiduelle de NaHCO3 est supérieure a 2,5
mEq / L. Par contre, si la concentration est en dessous de 1,25 mEq / L, I'eau est
probablement sécuritaire. 3]

1.6.6 Autres éléments & considérer

D’autres éléments mineurs comme le chrome, le nickel, le mercure et le sélénium
peuvent étre potentiellement toxiques. Pour la plupart, ils se retrouvent principale-
ment dans les effluents municipaux et industriels.

1.7 Effet de la salinité sur ’environnement :

1.7.1 L’effet de la salinité sur les propriétés du sol :

Une grande quantité de sels solubles peut affecter les propriétés pédologiques,
notamment la dispersion des colloides, la stabilité structurale et la chute de la per-
meéabilité hydraulique .[1]

Les ions responsables de la salinité du sol altérent les propriétés physico-chimiques
des sols et entrainent une dégradation de la structure et de la texture qui devient
défavorables a la vie végétale.
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1.7.1.1 Action du sodium échangeable :

Lorsque le sodium est présent en quantité importante sur le complexe d’échange,
le sol devient instable et acquiére une capacité de gonflement. Ce dernier entraine
une diminution de la porosité et la dispersion conduit au colmatage des pores par
les particules colloidales .[11]

1.7.1.2 Formation de la crotiite superficielle :

La formation de la croiite de battance entraine une modification de la structure
du sol susceptible de se répercuter sur les écoulements des eaux et par la suite
elle influence sur le métabolisme et le développement des végétaux. L’humectation
rapide du sol provoque la compression de I'air dans les pores fermés et ’éclatement
des agrégats et par conséquent I’érosion et I'imperméabilisation des surfaces [9].

1.7.1.3 L’effet sur la perméabilité :

La perméabilité est liée a la texture, a I’état du complexe adsorbant et aussi au
taux de matiére organique et de calcaire .|9]

1.7.1.4 Effet sur le complexe adsorbant :

La salinité agit sur le complexe adsorbant par les cations échangeable (Na+ et
Mg++) ce qui provoque le lessivage des bases, la destruction des ponts calciques
et comme conséquence une forte vitesse d’infiltration des eaux. Le complexe adsor-
bant devient saturée en Na-+ et qui provoque la dispersion d’argiles (fraction fine)
diminuant ainsi la porosité (aération) et emmagasinement de l'eau .[9]

1.7.2 L’effet de la salinité sur la croissance des végétaux :

L’irrigation avec de I’eau salée peut affecter la croissance des plantes de 2 facons

1.7.2.1 Effet osmotique:

La solution du sol est plus concentrée en sel que la plante ce qui empéche le
végétal de puiser ’eau du sol sauf cas particuliers.

1.7.2.2 Toxicité d’ions particuliers:

Des concentrations excessives d’ions chlorures et sodium peuvent causer une
toxicité dans la plante par :

- Absorption par les racines
Les ions chlorites peuvent étre absorbés par les racines provoquant une brilure dans
Les bords des feuilles, le « bronzage » et le jaunissement prématuré des feuilles.

- Absorption par les feuilles
Les dommages dus au sel de cette maniére ne font que briler ou tuer les feuilles en
contact direct avec la solution salée. Ces dommages sont plus importants lorsque
I'irrigation se produit par temps chaud et sec et que I’évaporation concentre les sels
a la surface des feuilles.
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1.7.2.3 Influence de la salinité sur le métabolisme des végétaux :

La salinité cause des maladies dites "maladies non parasitaires" ou maladies
physiologiques ou abiotiques .|9]

1.8 Mesure de La Salinité

1.8.1 Définitions

La salinité est le poids en grammes de résidu solide contenu dans un kilogramme
d’eau de mer quand tous les carbonates ont été transformés en oxydes, le brome et
I'iode remplacés par le chlore, et que toute la matiére organique a été complétement
oxydée.

Cette détermination étant difficile & réaliser, une méthode plus simple a été recher-
chée.

1.8.2 Historique

Dittmar a analysé 77 échantillons d’eau de mer prélevés par le Challenger pen-
dant son tour du monde (1873-1876). Il en a déduit en 1884 une loi, dite loi de
Dittmar :

Dans I'eau de mer, quelle que soit la salinité, a condition qu’elle ne soit pas
trop faible, les proportions relatives des principaux constituants sont pratiquement
constantes et le dosage de I'un d’eux donne la teneur des autres et aussi la salinité.

En 1903 Knudsen a mis au point une méthode chimique pour mesurer la salinité
et la densité. La salinité (S) est, d’aprés la loi de Dittmar, proportionnelle a la
chlorinité (Cl). Nous considérons actuellement que :

S = 1.806655C]1 (1.1)

La chlorinité est déterminée en précipitant les halogénes par du nitrate d’argent. Le
dosage se fait en valeur relative par rapport a une eau de référence. Cette eau, dite
« eau standard », est préparée par le Laboratoire Hydrographique de Copenhague.
Sa chlorinité est proche de 19,381 g/kg qui correspond a une salinité de 35 g/kg.

Apreés avoir remarqué qu’a pression atmosphérique la conductivité de ’eau de mer
variait avec la salinité et la température, en 1930 Frank Wenner concoit les premiers
salinomeétres de laboratoire. Ils mesurent le rapport entre la conductivité de 1’eau
standard et de ’eau & analyser a4 une méme température connue (15°C'). Depuis, la
mesure de la salinité S se fait toujours en calculant d’abord ce rapport de conduc-
tivité R15. Dans le cas de mesures obtenues avec des capteurs de conductivité, une
correction doit étre apportée en fonction de la température t et, éventuellement, de
la pression p. La salinité S est donc une fonction du rapport de conductivité R , de
la température t et de la pression p :[4]

S = f(R,t,p) (1.2)
La conductivité est l'inverse de la résistivité. La conductivité de ’eau de mer est :

C = 42.914R(Cestenmilli — Siemensparcm) (1.3)
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1.8.3 Mesurer la salinité avec un salinométre

La méthode de détermination de la salinité par la conductimétrie est a la base
de l'utilisation des salinomeétres : elle est rapide, simple et précise.

Deux types de salinométres sont généralisés : le salinomeétre & électrodes et
le salinométre a induction. Dans un salinométre a électrodes, ces derniéres sont
en contact direct avec l'eau de mer, introduite dans une cellule immergée dans
un bain thermostaté. La température est régulée a +0,001°C afin d’obtenir une
précision de £0,001 en salinité. Dans un salinomeétre a induction, ’eau de mer est
introduite dans une cellule ou elle forme un anneau conducteur mettant en liaison
deux transformateurs. L’un, alimenté par un oscillateur de fréquence élevée (10
kHz), crée un courant induit dans 'anneau d’eau de mer. Ce courant crée a son
tour, au bornes du secondaire du deuxiéme transformateur, une tension que l'on
amplifie et que 'on mesure. Ces appareils ont un encombrement plus réduit que les
modeéles & électrodes, mais ont une précision légérement moindre. 4]

TDS Display

PH Display

— Qe key

LIGHT The backlit
kce_Fs
DCThe power plug

PHElectrode holder

DC/RB charging
switch

Figure 1.3: Un salinométre
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Chapitre 2

La Modélisation Hydrologique

2.1

2.2

Quelques définitions

D’aprés le Dictionnaire de ’environnement, le modéle est "une représentation
simplifiée, relativement abstraite, d'un processus, d'un systéme, en vue de le
décrire, de 'expliquer ou de le prévoir".

Un modeéle est une simplification de la réalité car s’il en avait tous les attributs,
il s’agirait non plus d’un modéle mais de la réalité .

La modélisation, n’est rien d’autre que la pensée organisée en vue d’une finalité
pratique. Modéle est synonyme de théorie, mais avec une connotation pratique
: modéle, c’est une théorie orientée vers 'action qu’elle doit servir .

La modélisation est une technique de création d’une représentation standard.
Ainsi, elle permet d’établir un modéle explicatif d’un phénoméne ou comporte-
ment en recensant les variables ou facteurs explicatifs et 'importance relative
de chacune de ces variables .

Représentation mathématique de la relation qui lie les entrées et les sorties
d’un processus par des équations.

Si les équations du modéle sont algébriques, on parlera de modéle statistique.
Si ces équations sont des équations différentielles ou des équations aux dif-
férences récurrentes, le modeéle est dit dynamique.|2]

Objectifs de la modélisation

Pourquoi modéliser ?

Cette question doit avoir une réponse, non seulement pour justifier la démarche,
mais aussi pour sélectionner ’approche modélisatrice la plus appropriée.
La modélisation peut avoir trois objectifs :

Décrire (résumer) les données ;

Prédire (simuler), c’est-a-dire utiliser le systéme pour générer de nouvelles
valeurs,

Expliquer (comprendre) c’est-a-dire comprendre la réalité.
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Selon que l'on souhaite parvenir & I'un ou l'autre de ces objectifs, la modélisation
sera réalisée selon des modalités différentes.

2.3 Facteurs caractéristiques de la modélisation

Les champs d’application de la modélisation sont aussi divers que les champs de
la connaissance. Parmi les facteurs caractéristiques de la modélisation hydrologique,
mentionnons :

e La diversité des processus en jeu (physiques et chimiques).
e La complexité des systemes étudiés.
e La présence de multiples échelles tant spatiales que temporelles.

e La difficulté de procéder a des mesures extensives et dans des conditions var-
iées.

Cette complexité inhérente a la modélisation hydrologique implique qu’il n’existe

pas une mais de multiples modélisations possibles et que le lien entre le modéle

et 'objectif de son application est particuliérement important. Autrement dit, il
n’existe pas de modeéle universel applicable sans discernement.

2.4 Les grandes étapes de la modélisation

Elle se déroule en 5 grandes étapes :
e on se fixe les objectifs de la modélisation ;

e on fait l'inventaire des informations (données externes : axiomes, loi, hy-
pothéses, théorie. . . données expérimentales) ;

e on réalise un modéle (construction en fonction des axiomes et hypothéses) ;
e on identifie les paramétres du modeéle ;
e on valide en confrontant le modéle a la réalité ;

e on tire des conclusions.

2.5 Deéfinition de la simulation

La simulation est une méthode de mesure et d’étude consistant a remplacer un
phénomeéne, un systéme par un modéle plus simple mais ayant un comportement
analogue (Larousse).

Grace a la simulation de plus en plus détaillée, on peut prédire le comportement
des systémes complexes, de simuler des phénomeénes naturels. . .

L’objectif d’'un modéle de simulation peut étre simplement descriptif : étudier le
comportement d'un systéme sous différentes hypothéses d’évolution de I’environnem-
ent, ou aussi décisionnel : en simulant plusieurs décisions envisagées afin de choisir
la meilleure ou la moins mauvaise.|2]
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2.6 Les modéles hydrologiques

Un modéle est une représentation d’'un phénoméne physique. afin d’en avoir une
meilleure compréhension ou d’analyser I'influence qu’il exerce. La représentation
peut étre physique, analogique ou mathématique. Dans le premier cas. le modéle
est une maquette qui reproduit d’une maniére adéquate la réalité. Les modéles
analogiques utilisent les similitudes qui existent entre le phénomeéne a étudier et un
autre phénomene physique. La méthode la plus utilisée est 1’analogie entre le courant
électrique et le flux d’eau. Dans ce cas. le modéle est le résultat de I’expression
analytique de la complexité observée ou supposée et se présente généralement sous
la forme d'un ensemble d’équations. La modélisation mathématique est un outil
essentiel pour la connaissance des phénoménes naturels. Ils essayent d’établire un
lien entre les variables d’entrée et de sortie par des relations mathématique .|7]

Au cours de ces derniéres années, les efforts de la recherche pour la compréhension
du cycle de 'eau dans les milieux naturels (bassins versants. riviéres, nappes. etc.),
associés aux développements de l'informatique, se sont concrétisés par I’apparition
d’une multitude de modéles mathématiques. On peut distinguer trois types d’utilisa-
tion des modéles mathématiques en hydrologie :

2.6.1 La modélisation comme outil de recherche

La modélisation peut étre utilisée pour interpréter des données mesurées. Dif-
férents scénarios de fonctionnement hydrologique des bassins versants peuvent étre
confrontés aux mesures.

2.6.2 La modélisation comme outil de prévision

Elle nous donne une anticipation des évolutions futures du débit d’un cours d’eau.
Il s’agit de I'utilisation opérationnelle la plus courante des modéles hydrologiques.
Dans la plupart des cas cependant, les modeéles développés sont basés sur des ré-
gressions linéaires entre les variables indépendantes (Ex : pluie, débits amont) et
les variables dépendantes (débits aval), et font peu appel aux connaissances sur les
processus hydrologiques. 2]

2.7 Classification des modéles.

2.7.1 Classification selon le mode de conception

On distingue trois sortes de modéles en fonction des informations mises en jeu
pour leur conception :

2.7.1.1 Les modéles de connaissance

les modéles de connaissance sont construits a partir d'une analyse physique, chim-
ique, biologique (ou autre suivant le type du processus), en appliquant soit les lois
générales, fondées sur des principes (lois de la mécanique, de 1’électromagnétisme,
de la thermodynamique, de la physique quantique, etc.), soit les lois empiriques
(finance, économie), qui régissent les phénoménes intervenant au sein des processus
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étudiés. Ces modeéles ne comportent généralement pas de paramétres ajustables, ou
des paramétres ajustables en trés petit nombre.

Dans la pratique, il est toujours souhaitable d’établir un modéle de connaissance
des processus que l'on étudie. Néanmoins, il arrive fréquemment que le processus
soit trop complexe, ou que les phénomeénes qui le régissent soient trop mal connus,
pour qu’il soit possible d’établir un modéle de connaissance suffisamment précis
pour l'application considérée. On est alors amené & concevoir des modéles pure-
ment empiriques, fondés exclusivement sur les résultats de mesures effectuées sur le
processus.|2|

2.7.1.2 Les modéles “boite noire”

les modeles “boite noire” sont construits essentiellement sur la base de mesures
effectuées sur les entrées et les sorties du processus & modéliser. La modélisation
consiste alors a utiliser, pour représenter les relations entre les entrées et les sorties,
des équations (algébriques, différentielles, ou récurrentes) paramétrées, et a estimer
les paramétres, a partir des mesures disponibles, de maniére & obtenir la meilleure
précision possible avec le plus petit nombre possible de parameétres ajustables. Dans
ce mémoire, nous désignerons fréquemment I’estimation des paramétres sous le terme
d’apprentissage. [2]

2.7.1.3 Les modéles “boite grise”

lorsque des connaissances, exprimables sous forme d’équations, sont disponibles,
mais insuffisantes pour concevoir un modéle de connaissance satisfaisant, on peut
avoir recours a une modélisation "boite grise" (ou modélisation semi-physique) qui
prend en considération & la fois les connaissances et les mesures. Une telle démarche
peut concilier les avantages de I'intelligibilité d’un modéle de connaissance avec la
souplesse d’'un modeéle comportant des paramétres ajustables. [2]

2.8 Le calage et validation d’un modéle

En hydrologie,le calage consiste donc a sélectionner le jeu de paramétres d’un
modeéle de fagon a ce que celui-ci simule le comportement hydrologique du bassin
versant de la meilleure fagon possible [8].

Les critéres utilisés sont le coefficient de détermination R? |, le critére de Nash-
Sutcliffe, le RSR et le Pbias. L’opération de calage consiste a trouver des valeurs
des parameétres du modeéle qui minimisent l’erreur de modélisation sur la période
considérée.

La validation porte sur ’application des modeéles sur les données qui n’ont pas
été utilisées lors du calage des modéles.

2.9 Modéle de régression

2.9.1 Introduction

Il y a un certain nombre de situations ot on cherche & modéliser les valeurs d’une
variable, notée classiquement Y, en fonction d’une ou plusieurs autres variables
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notées Xi. Le modéle, soigneusement défini par des équations, peut servir soit a
décrire les phénomeénes, souvent dans une optique de causalité, soit a prédire de
nouvelles valeurs, a condition de prendre certaines précautions.

Suivant la nature de Y, le nombre et la nature des Xi, cette modélisation porte
différents noms dits de régression :

Tableau 2.1: Régression (statistiques)

Modélisation Nature de la Régression
avec un seul X régression simple
avec plus d'un seul X régression multiple

2.9.2 Comment effectuer une régression ?

Pour réaliser une «bonne» régression linéaire, il faut effectuer plusieurs étapes.
Tout d’abord il faut choisir un modéle parmi les modéles possibles. Si on a plusieurs
Xi, la sélection de variables, en régression multiple avec ou sans interaction (variables
supplémentaires définies comme produits des variables de départ), est une étape
souvent délicate. Il faut ensuite déterminer les parameétres du modéle, c’est-a-dire
trouver les coefficients dans la ou les équations de régression. Apres, il faut tester la
qualité générale du modéle, tester la nullité des coefficients, et analyser I’ajustement
du modéle aux données par I'analyse des résidus.

2.9.3 Le modéle linéaire

Un modéle de régression linéaire est un modéle de régression d’une variable
expliquée sur une ou plusieurs variables explicatives dans lequel on fait I’hypothése
que la fonction qui relie les variables explicatives & la variable expliquée est linéaire
dans ses parameétres.

On parle aussi de modéle linéaire ou de modéle de régression linéaire.

Le modéle de régression linéaire est souvent estimé par la méthode des moindres
carrés mais il existe aussi de nombreuses autres méthodes pour estimer ce modéle.
On peut par exemple estimer le modéle par maximum de vraisemblance ou encore
par inférence bayésienne.

Bien qu'’ils soient souvent présentés ensemble, le modéle linéaire et la méthode
des moindres carrés ne désignent pas la méme chose. Le modéle linéaire désigne une
classe de modeles qui peuvent étre estimés par un grand nombre de méthodes, et
la méthode des moindres carrés désigne une méthode d’estimation. Elle peut étre
utilisée pour estimer différents types de modéles.[3|

2.9.3.1 Applications

Comme les autres modeéles de régression, le modeéle de régression linéaire est aussi
bien utilisé pour chercher & prédire un phénomeéne que pour chercher & I'expliquer.

Aprés avoir estimé un modeéle de régression linéaire, on peut prédire quel serait
le niveau de y pour des valeurs particuliéres de x .

Il permet également d’estimer 1’effet d’une ou plusieurs variables sur une autre en
controlant par un ensemble de facteurs. Par exemple, dans le domaine des sciences
de I’éducation, on peut évaluer 'effet de la taille des classes sur les performances
scolaires des enfants en controlant par la catégorie socio-professionnelle des parents
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ou par '’emplacement géographique de ’établissement. Sous certaines hypothéses
restrictives, cet effet peut étre considéré comme un effet causal.

En apprentissage statistique, la méthode de régression linéaire est considérée
comme une méthode d’apprentissage supervisé utilisée pour prédire une variable
quantitative.

Dans cette perspective, on entraine généralement le modéle sur un échantillon
d’apprentissage et on valide ensuite les performances prédictives du modéle sur un
échantillon de validation.

2.10 Les réseaux de neurones artificiels

2.10.1 Introduction

Les études des réseaux de neurones artificiels (RNA) datent depuis les années
1940. Grace aux développements des recherches sur le cerveau et la disponibilité des
outils de simulation, les chercheurs étudiérent des ensembles de neurones formels
interconnectés. Ces réseaux, déja développés a 1’époque, permettaient d’effectuer
quelques opérations logiques simples. Jusqu’aux années 1980, la recherche était
freinée par la limitation théorique du perceptron. Peu aprés cette époque, Hopfield
langa de nouveau en 1982 la recherche dans ce domaine aprés avoir montré ’analogie
entre les RNA et les systémes physiques.

Aprés les années 1990, quelques travaux scientifiques ont vu le jour dans le do-
maine de la robotique, parmi ces applications, on trouve la commande des systémes
d’entrainement et des systémes de positionnement de haute performance.

Les réseaux de neurones sont des ensembles d’éléments de base appelés neurones.
La philosophie derriére ces réseaux de neurones est d’imiter le cerveau humain,
mais ’écart entre les réseaux de neurones et le cerveau est toujours grand, di a la
complexité de ce dernier. Cette complexité et une connaissance toujours améliorée
du cerveau ont amené une multitude de solutions pour la conception des réseaux
de neurones. L’absence de normalisation ajoute aussi a la difficulté de présenter
clairement une théorie sur les réseaux de neurones. Les réseaux de neurones se
modifient pour tenir compte de leur environnement. Cette capacité d’apprendre a
partir d’exemples est d'un grand intérét et elle s’apparente a celle du cerveau.

Les RNA sont une formulation mathématique simplifiée des neurones biologiques.
Ils ont la capacité de mémorisation, de généralisation et surtout d’apprentissage qui
est le phénomeéne le plus important.|10]

2.10.2 Avantages

Les principales qualités des réseaux de neurones sont leur capacité d’adaptabilité
et d’auto-organisation et la possibilité de résoudre des problémes non-linéaires avec
une bonne approximation. Ils ont une bonne immunité aux bruits et se prétent bien
a une implantation paralléle. La rapidité d’exécution est une qualité importante
et elle justifie souvent a elle seule le choix d’implanter un réseau de neurones. Ces
qualités ont permis de réaliser avec succés, plusieurs applications : classification,
filtrage, compression de données, controleur, etc ...[10]
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2.10.3 Inconvénients

La difficulté d’interpréter le comportement d’un réseau de neurones est un incon-
vénient pour la mise au point d’une application. Il est souvent impossible d’utiliser
les résultats obtenus pour améliorer ce comportement. Il est également hasardeux
de généraliser a partir d’expériences antérieures et de conclure ou de créer des régles
sur le fonctionnement et le comportement des réseaux de neurones.

Plusieurs parametres doivent étre ajustés et aucune méthode ne permet de choisir
des valeurs optimales. Beaucoup d’ heuristiques sont utilisées, mais elles se contredis-
ent parfois et elles ne permettent pas toujours de trouver des valeurs optimales.|[10]

2.10.4 Types et structures des réseaux de neurones artificiels
(RNA)

2.10.4.1 Types de RNA

Pour concevoir un réseau de neurones, nous devons établir des connexions entre
les neurones. Nous avons quatre types principaux de connexion: directe, récurrente,
latérale et a délais. Tous les réseaux de neurones utilisent la connexion directe pour
acheminer 'information de I'entrée vers la sortie. La connexion récurrente permet
d’acheminer l'information de la sortie des neurones des couches supérieures vers
les entrées des neurones précédents. Les réseaux de neurones qui doivent choisir
un neurone gagnant utilisent la connexion latérale pour établir une relation entre
les neurones de sortie et la maintenir. Finalement, les problémes temporels sont
résolus par les modeéles de réseaux dynamiques avec des connexions & délais . Les
connexions entre les neurones peuvent étre complétes ou partiellement complétes.
Une connexion est compléte lorsque les neurones d’une couche inférieur!! sont reliés
a ceux de la supérieure et elle est locale lorsque les deux couches de neurones ne
sont pas complétement reliées.

Une couche est définie comme un ensemble de neurones situé au niveau d’ un
réseau de neurones. Nous avons, par exemple, une couche de neurones de sortie avec
des couches situées entre les entrées-sorties appelées couches cachées. Les réseaux de
neurones possédent une ou plusieurs couches de neurones et leur dimension dépend
du nombre de couches et du nombre de neurones par couche.[10]

e Perceptron

Le perceptron est la forme la plus simple d’un réseau de neurones, il mod-
élise la perception visuelle. Il comprend trois principaux éléments: la rétine,
les cellules d’association et les cellules de décision. La fonction d’activation
utilisée dans ce réseau est de type tout ou rien (0 ou 1). L’apprentissage du
perceptron peut se faire avec plusieurs méthodes déja utilisées, il n’y a qu’une
seule couche de poids modifiables entre les cellules d’association et les cellules
de décision. Le perceptron est limité dans ses applications. Premiérement,
il ne peut étre applicable que dans la classification dont les variables sont
linéairement séparables et deuxiémement la sortie ne peut étre que 0 ou 1.
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e Perceptron multicouche

Cette classe est la plus importante des réseaux de neurones car elle représente
la généralisation du perceptron monocouche avec une fonction d’activation de
type sigmoide et une ou plusieurs couches cachées. Le vecteur d’entrée se
propage dans le réseau de couche en couche jusqu’a la sortie, I’entrainement
de celui-ci se fait avec ’algorithme par la rétro-propagation de 'erreur . Ce
réseau est caractérisé par son modeéle du neurone traitant les non-linéarités. Il
peut comporter une ou plusieurs couches cachées et un plus grand nombre de
connexions permettant de résoudre la majorité des probléemes.

Méme avec les avantages des couches cachées et la performance de I'algorithme
d’apprentissage, il reste plusieurs problémes non réglés comme le choix du
nombre de couches, le nombre de neurones par couche et le probléme des
minimums locaux ou le réseau peut converger.

e Réseau de neurones linéaire

Cette classe de réseaux différe du perceptron car elle posséde un neurone dont
la fonction d’activation est linéaire. L’ une des régles d’apprentissage per-
met d’effectuer une descente de gradient de I'erreur sur une mesure d’erreur
quadratique . Les domaines d’application comprennent la commande, le con-
trole, et le traitement du signal. L’avantage de ce réseau est qu’il converge
sur un seul minimum si la solution existe, sinon ’ajout de couches n’a aucun
effet. Parmi ses inconvénients, il est limité & une coul:he de sortie et ne peut
résoudre que les problémes dont la relation entrées/sorties est linéaire.

e Réseau Hopfield

Ce réseau est basé sur les principes de la physique statistique et il est fonda-
mentalement une mémoire adressable par son contenu. Les neurones, basés sur
le modeéle étudié en , sont tous interconnectés. Plusieurs domaines d’application
sont possibles, en particulier: les mémoires associatives et I’économie. La prin-
cipale limitation est qu’il n’y a pas de couches cachées.

2.10.4.2 Structure d’un RNA
Structure d’un neurone

Le neurone est la cellule fondamentale d’un réseau de neurones artificiels. Par
analogie avec le neurone biologique, le neurone doit étre apte a accomplir
les taches suivantes: collecter,traiter les données qui viennent des neurones
émetteurs et transmettre les messages aux autres neurones. La relation entre
I’entrée et la sortie du neurone peut étre donnée par I’équation suivante:

S, = F(a) (2.1)

a=SW(i,j).X() (2.2)
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Les variables N, S;, F, x et W désignent respectivement le nombre d’entrées
du réseau de neurones, le vecteur de sortie du réseau, la fonction d” activation,
le vecteur des entrées du réseau de neurones et la matrice des poids. Nous
présentons dans la Figure 2.1 la structure d’un neurone simple.

F(a) >

Wi 0)

K!’lT ¥ |

Figure 2.1: Structure d’un neurone simple

Structure d’ un réseau de neurones a couches simples

Le réseau a couches est un réseau dont les neurones sont organisés en couches,
la forme la plus simple est le réseau a une seule couche. Tous les signaux
d’entrées sont propagés des noeuds d’entrée vers la couche de neurones de
sortie. Le nombre de neurones d’entrée (noeuds) et de sortie est en général
lié au probléme a résoudre. Les entrées seront propagées a travers la matrice
des poids W pour ensuite obtenir la réponse de sortie (Figure 2.2). L’équation
équivalente peut s’écrire sous la forme:

y(j) = XW (i, 5).X (i) (2.3)

ou:
x(i
y(J

) : Vecteur d’entrée.
) : Vecteur de sortie.
W(i,j) : Poids du réseau de neurones.
W(0,j) représente le biais b(j).
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Mn

Figure 2.2: Réseau de neurones mono-couche

Structure des réseaux de neurones multicouches

Cette structure est caractérisée par une ou plusieurs couches. A chaque couche
correspond une matrice de poids Wet un vecteur de seuils b, et on peut avoir
aussi des fonctions d’activation différentes pour chaque couche. La fonction
des couches cachées intervient entre les entrées x et la couche de sortie y. Elle
permet de résoudre des problémes plus complexes que le réseau a couche sim-
ple. Les réseaux de neurones utilisant un apprentissage par rétropropagation
sont constitués de plusieurs couches (multicouches) qui comportent chacune
plusieurs neurones. Ces derni ers sont reliés entre eux par des matrices de
poids qui caractérisent le réseau. Dans ce type de réseau de neurones, chaque
neurone a d’abord le réle de sommer les différentes entrées pondérées par
leurs poids respectifs, puis de passer la somme obtenue dans une fonction F(.)
linéaire ou non-linéaire et finalement, de transmettre le résultat aux neurones
de la couche suivante.

Wil vll) — 5(l)
F LANE £l
Pef2) 5(2)
F, b3 £
V(=) sy
Fy 5 £
Wiliz)

bifz)

Figure 2.3: Réseau de neurones multicouches
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La Figure 2.3 illustre un réseau de neurones multicouches avec une couche
d’entrée et une de sortie. Les équations d'un tel réseau peuvent étre données
par la relation suivante:

S(z) = Fa(y.(2)) (2.4)
¥s(2) = XFs(i, 2) Fa(y(i)) (2.5)
y(s) = XWq(i,).X(7) (2.6)

ou s est le vecteur de sortie du réseau de neurones de dimension (z x 1), x
est le vecteur d’entrée de dimension (n x 1), y (1) est la sortie de la 1 iére
couche de dimension (j x 1) et Wy est la matrice de poids de dimension (n x
j) associée a la 1 iére couche. Enfin, F; et F'; sont respectivement les fonctions
d ’ activation appliquées a la | iére et la 2 éme couche.

2.10.5 Fonctions d’activation de RNA

Les fonctions d’activation utilisées dans les modéles connexionnistes d’aujourd’hui
sont variées. On peut identifier trois principaux types de fonctions les plus connues:
binaire a seuil, rampe avec saturation, et la sigmoide.

2.10.5.1 Fonction binaire a seuil

La Figure 2.4 présente la fonction d’activation qui a été utilisée .Le seuil introduit
une non-linéarité dans le comportement du neurone, c’est le modéle tout ou rien.

F(x) a

.

Figure 2.4: Fonction d’activation binaire a seuil
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2.10.5.2 Fonction & rampe avec saturation

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction
seuil: entre ses deux bornes, elle confére au neurone une combinaison linéaire de
entrée. A la limite, la fonction 1 inéaire est équivalente a la fonction seuil (Figure
2.5).

-

Figure 2.5: Fonction d’ activation & rampe avec saturation

2.10.5.3 Fonction sigmoide

La fonction sigmoide est une foncti on continue qui maintient la sortie dans
'intervalle [0,1] (Figure 2.6). Son avantage principal est I'existence de sa dérivée en
tout point. Elle est employée en général dans le perceptron multicouches .

Fix) &

14

.

‘Y

Figure 2.6: Fonction d’ activation sigmoide
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2.10.6 Modes d’ apprentissage des réseaux de neurones arti-
ficiels (RNA)

On peut définir 'apprentissage comme la capacité d’emmagasiner des informa-
tions qui peuvent étre rappelées par la suite. Les connaissances d’un réseau connex-
ionniste sont mémorisées dans les poids de connexions qui seront déterminés lors de
I’apprentissage. Le but de 'apprentissage pour un réseau est de trouver un ensemble
de poids synoptiques qui minimisent ’erreur entre la sortie du réseau et le résultat
désiré. C’est la caractéristique principale des réseaux de neurones.

Les possibilités de reconnaissance des données dans le temps sont statiques ou
temporelles. Un réseau de neurones est statique si I’ordre des données dans le temps
ne change pas linterprétation faite par celui-ci et il est temporel si cela change
I'interprétation. Les possibilités de reconnaissance de données temporelles ajoutent
la notion de mémoire aux réseaux de neurones. Cette mémoire est déterministe ou
stochastique.

L’entrainement consiste a présenter, de fagon répétitive, un ensemble de don-
nées pour permettre au réseau de neurones d’apprendre a résoudre ce probléme en
ajustant correctement ses poids. L’exécution est I'utilisation d’un réseau, avec tous
ses paramétres et ses poids prédéterminés, pour la résolution d'un probléme. Les
caractéristiques qui vont constituer I’ensemble de données doivent étre consistantes
pour définir clairement les frontiéres des classes. Ces caractéristiques ont avantage
a étre limitées a celles qui sont vraiment nécessaires a la résolution du probléeme.

Les méthodes d’entrainement sont divisées en trois catégories: avec supervision,
sans supervision et avec des poids prédéterminés. L’entrainement supervisé consiste
a ajuster par interpolation, approximation ou optimisation les poids du réseau de
neurones. Les réseaux de neurones supervisés dont I’ajustement des poids est obtenu
par interpolation sont appelés a base de décision ("decision based neural network").
Avec l'entrainement non supervisé, le réseau de neurones s’ajuste uniquement en
fonction de l’ensemble d’entrées. Il n’est pas nécessaire de connaitre a priori les
résultats et de constituer un ensemble de sorties désirées. Les réseaux de neurones
a poids prédéterminés n’ont pas de phase d’apprentissage et la valeur des poids
doit étre déterminée par 'utilisateur. Une fonction d’énergie minimum est souvent
utilisée pour calculer ces poids.

Pour I'apprentissage supervisé, on présente au réseau des entrées et on lui de-
mande de modifier sa pondération de telle sorte que 1'on retrouve la sortie corre-
spondante. L’algorithme consiste, dans un premier temps a propager vers ’avant les
entrées jusqu’a obtenir une sortie calculée par le réseau. La seconde étape compare
la sortie calculée a la sortie réelle connue. On modifie alors les poids de telle sorte
qu’a la prochaine itération, ’erreur commise entre la sortie calculée et connue soit
minimisée. Malgré tout, il ne faut pas oublier que I'on a des couches cachées. On
rétropropage alors l'erreur commise vers ' arriére jusqu’a la couche d’entrée tout
en modifiant la pondération. On répeéte ce processus sur tous les exemples jusqu’a
ce que 'on obtienne une erreur de sortie considérée comme négligeable. Les poids
optimaux seront alors appliqués sur le test pour vérifier la justesse et la précision
des calculs.

d’apprentissage plus grand. La stratégie discriminatoire utilise un ensemble d’
entrainement comprenant des exemples couvrant le domaine complet du probléme
a résoudre. La stratégie mutuelle est toujours discriminatoire. La stratégie in-
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dépendante utilise un ensemble d’entrainement comprenant des exemples couvrant
seulement la classe a reconnaitre par une sortie. L’avantage de cette stratégie
d’entrainement est de réduire le temps d’apprentissage, alors que son inconvénient
est d’obtenir des frontiéres moins bien définies entre les classes. Il est possible
d’utiliser une stratégie d’entrainement a deux niveaux pour obtenir les avantages
de chacun. L’entrainement est premiérement effectué de facon individuelle, puis
les résultats sont raffinés avec la stratégie mutuelle. Ces stratégies d’entrainement
peuvent étre utilisées pour la classification des réseaux de neurones.|[10]

2.11 Les systémes Neuro-flous

2.11.1 Introduction

Les systémes neuro-flous sont nés de ’association des réseaux de neurones et de
la logique floue, de maniére a tirer profit des avantages de chaqu'une de ces deux
techniques . Cependant,la logique floue permet une spécification rapide des taches
a accomplir & partir de la connaissance symbolique disponible. le réglage précis
du systéme obtenu et 'optimisation de ses différents parameétres reste néanmoins
beaucoup plus difficile dans de nombreux cas. Par contre les modéle les plus courant
de RNA ,n’autorisent pas l'incorporation de connaissance a priori mais permet de
régler par apprentissage le comportement précis du systéme.

Donc, la principale propriété des systémes neuro-flous est leur capacité a traiter
dans une méme outil des connaissances numérique et symboliques d'un systéme. Il
permettent donc d’exploiter les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones
d’un part et les capacités de raisonnement de la logique floue d’autres part.

L’intégration des réseaux de neurones et les systémes d’inférence flous peut étre
formulée en trois principales catégories: coopérative , concurrentes et hybride. [10]

2.11.2 Définitions

Les systémes neuro-flous sont des systémes flous formés par un algorithme d’appr-
entissage inspiré de la théorie des réseaux de neurones. La technique d’appr-entissage
opére en fonction de l'information local et produit uniquement des changements
locaux dans le systéme flou d’origine.

Les régles floues codées dans le systéme neuro-flou représentent les échantil-
lons imprécis et peuvent étre vues en tant que prototypes imprécis des données
d’apprentissage.

Un systéme neuro-flou ne devrait par contre pas étre vu comme un systéme ex-
pert (flou). Il n’a rien a voir avec la logique floue dans le sens stricte du terme.
On peut aussi noter que les systémes neuro-flous peuvent étre utilisés comme des
approximateurs universels.
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Afin de résumer 'apport du neuro-flou, le Tableau 2.2 regroupe les avantages et
les inconvénients des réseaux de neurones et de la logique floue.

Tableau 2.2: comparaison entre la logique floue et les réseaux de neurones

Réseaux de neurones

|

Logique floue

Avantages

Le modéle mathématique
non requis

Le modéle mathématique
non requis

Aucune connaissance basé
sur les régles

La connaissance antérieure
sur les régles peut étre utilisée

Plusieurs algorithmes
d’apprentissagesont disponibles

Une interprétation et implémentation
simple

Inconvénients

Boite noire(manque de tragabilité)

Aucune méthode formelle
pour 'ajustement

L’adaptation aux environnements
différents est difficile et

le réapprentissage est souvent
obligatoire

Les régles doivent étre disponibles

La connaissance antérieure ne peut pas
étre employée (apprentissage a partir de zéro)

Ne peut pas apprendre
Adaptation difficile au changement
de 'environnement

Aucune garantie sur la convergence
de 'apprentissage.

Diverses associations de ces deux approche ont été développées depuis 1988 et
sont le plus souvent orientées vers la commande de systémes complexe et les prob-
léemes de classification. Il existe ainsi trois méthodes neuro-floues :

2.11.3 Le systéme neuro-flou coopératif

Il utilise des réseaux de neurones et des systémes flous associés en série ou en
paralléle. Plusieurs variantes d’utilisation sont ainsi possibles :
Le réseau de neurones fonctionne en amont du systéme flou (Figure 2.7).

Systeme_floue

Dooes

Réseau de meurons

Figure 2.7: Systéme Neuro-flou pour régler une fonction d’appartenance

Les variantes d’entrées du systéme flou sont déterminées & partir des sorties
du réseau de neurones (dans le cas ou elles ne sont pas mesurables directement) ou
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encore un réseau de neurones effectue une tache de classification ou de reconnaissance
de formes, suivie d’un systéme flou d’aide a la décision. Un réseau de neurones qui
fonctionne en aval du systéme flou, dans le but d’ajuster les sorties d’un systéme de
commande floue & de nouvelles connaissances obtenues, les variables de sorties étant
les erreurs sur les variables de sortie du systéme flou.

Deuxiémement le systéme en série, qui serait utilisé si la sortie n’est pas conven-
able pour une relation direct & I’entrée du systéme flou. Les systémes post-traitement
existent aussi et dans lesquels la sortie d’un systéme flou n’est pas convenable par
rapport direct aux systémes externes, et par conséquent un réseau neurone four-
nit une interface qui exécute une projection topographique qui ne pourrait pas étre
porté facilement (Figure 2.8).

Eésean de neurone Systeme flou
_ i
N e
g NG X i\ g

Figure 2.8: Systéme neuro-flou en série avec prétraitement neuronal

On trouve aussi un systéme neuro-flou paralléle qui fait une coopération entre
les réseaux de neurones et les systémes flous en paralléle en méme temps. (Figure
2.9).

Reéseanu de neurons

| ~==d ]

Syskeme fAou

Figure 2.9: Systéme neuro-flou en paralléle

Ces deux combinaisons des réseaux de neurones et de la logique floue sont des
paradigmes qui ont besoin d’une plateforme mathématique trés forte, et aussi ne
peuvent étre implémenté que d’une maniére informatisée vu les gigantesques prob-
abilités de calcul .

Le modéle du systéme neuro-flou coopératif peut étre considéré comme un prépro-
cesseur avec des mécanismes d’apprentissage des RNA détermines les fonctions
d’appartenance du systéme d’inférence floue ou les régles floues quand les paramétres
de SIF( systéme d’inférence floue) sont déterminées .
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2.11.4 Le systéme de neuro-flou concurrent

Il utilise des réseaux de neurones et des systémes flous associés en série ou en
paralléle. Plusieurs variantes d’utilisation sont ainsi possibles :

Le réseau de neurones fonctionne en amont du systéme flou. Les variantes
d’entrées du systéme flou sont déterminées a partir des sorties du réseau de neu-
rones (dans le cas ou elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un réseau
de neurones effectue une tache de classification ou de reconnaissance de formes,
suivie d'un systéme flou d’aide a la décision.

Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du systéme flou, dans le but
d’ajuster les sorties d’un systéme de commande floue & de nouvelles connaissances
obtenues, les variables de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie du sys-
téme flou.

2.11.5 Le systéme neuro-flou hybride

Les approches neuro-floues modernes sont de cette forme . Un réseau neuronal
et un systéme flou combinés dans une architecture homogeéne. Le systéme peut étre
interprété comme un réseau neuronal spécial avec des parameétres flous ou comme
un systéme flou mis en application sous une forme distribuée paralléle (Figure 2.10).

Dans ce modéle, les algorithmes d’apprentissage des systéme de neurones sont
utilisés pour déterminer les parameétres du systéme d’inférence floue. Le systéme
neuro-flou partage la structure des données et la représentation de connaissance .Le
SIF' peut utiliser I'expertise humaine pour implémenter les composantes essentielles
dans la base de connaissance et la base de données et exécute le raisonnement flou
pour inférer la valeur de sortie totale.

Fuzzification | | inference | | Defuzzification

&

Figure 2.10: Principe de fonctionnement du neuro-flou hybride
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2.11.6 ANFIS ( Adaptative-Network-based Fuzzy Inference
System)

ANFIS représente un systéme a inférence flou mis en application dans le cadre
des réseaux adaptatifs. Il utilise la procédure d’apprentissage Hybride.

Cette architecture (Figure 2.11) affine les régles floues obtenues par des experts
humains pour décrire le comportement d’entrée-sortie d'un systéme complexe. 11
est implémenté dans la boite a outils « Neuro-Fuzzy » de MATLAB. Ce modéle
donne de tres bons résultats en poursuite de trajectoire, approximation non linéaire,
commande dynamique et traitement du signal.

Lacouche]  Lacouchel Lacouched Lacouched Lacouchel

Figure 2.11: L’architecture de ANFIS

2.11.6.1 Modélisation

Le probléme de modélisation floue ou de construction de modéles flous peut étre
vu comme un processus d’identification de systéme. Ce processus est composé de
trois phases :

e Phase d’identification de la structure du modéle Cette phase se base sur la
détermination de la structure de la base des regles, du nombre de symboles et
de la structure des conclusions des réegles.

e Phase d’identification des paramétres du modéle L’identification des paramétres
d’un modéle se fait & partir d’'un ensemble de données appelé ensemble d’apprentissage.
Cette phase permet 'identification des parameétres d’entrée, des paramétres de
sortie et de la base des régles ou de la relation floue sous-jacente.

e Phase de validation du modéle Cette phase sert a tester la validité du mod-
éle d’abord par rapport a l’ensemble d’apprentissage, puis sur de nouvelles
données de test.
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Sous Matlab l'identification de systémes a l'aide d’ANFIS s’effectue en suivant
I'organigramme présenté ci dessous:

* Employer la commande genfis pour produire un systéme‘
étapel FIS mitial

* Entrer les parametres pour I'apprentissage: nombre
étape2 d'itération et la tolérance.

- iy 3
* Commencer l'apprentissage en utilisant la commande
¢tape3 anfis

, + Arréter quand la tolérance est satisfaisante.
ctaped )

Y

e . Valider les résultats avec une autre série de données.
clape)| )

N

Figure 2.12: Etape de synthése d'une identification floue sous ANFIS de Matlab

2.11.6.2 Améliorations potentielles d’un systéme ANFIS

Les réseaux neuro-flous sont connus pour leur rapidité et précision. Nous présen-
terons ci-dessous un inventaire des leviers permettant d’améliorer les performances
des réseaux de neuro-flou.

o Base d’apprentissage :

L’ensemble d’apprentissage disponible impacte bien entendu la qualité de général-
isation du systéme ANFIS. Il est nécessaire de disposer d’'une base d’apprentiss-
age de taille 5 fois supérieure au nombre de paramétres a optimiser (prémisses
et conséquents). Cependant, au-dela de la taille de cet ensemble d’apprentissage,
c’est également la pertinence des données qu’il contient qui se révéle critique.

Le numéro d’époques choisit doit étre assigné pour surmonter le probléme de
paramétrisation ( overfitting et underfitting), elle comprend une propagation
en avant et une rétro-propagation. Durant la propagation en avant, les vari-
ables d’entrée servent a déterminer les sorties des neurones couche par couche,
permettant de déterminer les valeurs des parameétres des conséquents. Durant
la phase de rétro-propagation, l'algorithme de rétro-propagation d’erreur est
appliqué pour optimiser les poids des différentes couches. Les époques dans
I’apprentissage dépendent également de I'erreur d’apprentissage.
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Le processus d’apprentissage se termine lorsque l'erreur d’apprentissage est
réduite a un niveau de tolérance indiqué.

e Algorithme d’apprentissage :

L’apprentissage consiste en la correction des paramétres (prémisses et con-
séquents) du réseau afin de généraliser une fonction de transfert (inconnue a
priori) entre les entrées et la sortie du réseau. A cette fin, une base d’apprentiss-
age est nécessaire, elle sera constituée des entrées/sorties. Le déploiement des
algorithmes d’apprentissage sur cette base de données permet de construire
une fonction d’approximation (appelée aussi prédiction) de la sortie désirée a
partir des nouveaux vecteurs d’entrée.

En général, des algorithmes hybrides sont utilisés. Une combinaison entre
I’algorithme de descente du gradient qui permet 'estimation des poids du
réseau et de I’algorithme d’estimation des moindres carrés qui permet d’estimer
des parameétres des conséquents réduisent la complexité de l'apprentissage
est réduite et lefficacité se trouve améliorer (Riedmiller et al., 1993) pro-
posent de modifier I'algorithme d’apprentissage afin d’en accélérer la conver-
gence. (Yaam et al., 2000) proposent d’optimiser l'initialisation des poids
d’apprentissage. La modification des pas d’apprentissage peut aussi étre en-
visgée.

e Structure du réseau :

(Rui et al., 1995), a montré qu’il n'y a pas de structure du réseau idéal a
priori. Celle-ci est a définir au cas par cas selon le probléme. Concernant le
réseau neuro-flou ANFIS, définir une architecture consiste & choisir le nombre
de fonctions d’appartenance, leur type (gaussienne, sigmoide. ..) et le nombre
de régles floues utilisées. Aussi, un compromis simplicité/ généralisation doit
étre trouvé : il n’est pas concevable de construire un systéme ANFIS trop
complexe, la base d’apprentissage étant, elle, limitée.

2.12 Critéres d’évaluation d’un modéle

Pour analyser la performance et la fiabilité d’un modele, plusieurs critéres d’évalu-
ation (validation) ont été développés. Ils peuvent étre utilisés aussi bien pour la
calibration qu’en validation.

Une simple visuelle des résultats d’une simulation ne représente pas une éval-
uation compléte d’'un modele. En effet, I'oeil humain n’est pas capable de voir
toutes les différences qui peuvent exister entre deux courbes d’allure similaire. Ainsi,
nous avons besoin en plus de I'analyse graphique de nous doter de critéres objectifs
(dénommés aussi fonctions objectives) pour comparer les simulations aux observa-
tions et pour hiérarchiser des simulations qui ont I'air équivalentes. Plusieurs critéres
objectifs mathématiques existent pour quantifier la distance entre les observations
et la simulation.
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2.12.1 Principaux critéres objectifs

Les principaux critéres objectifs utilisés en hydrologie sont :

2.12.1.1 Le critére de Nash Sutcliffe (Nash et Sutcliffe, 1970)

Utilisé surtout en hydrologie, il donne une indication sur la robustesse (pouvoir
prédictif) des modeles utilisés. Ainsi, il est utilisé comme un outil d’aide a la décision.
Le critére est le suivant :

O TQ - QL
SRR S (TGN (27)

Ou
Q, représente les valeurs observées ;
Q,,s0nt les valeurs simulées et Qf est Iobservé a I'instant t ;
Qoest la moyenne des valeurs observées.
(E est aussi connu sous le symbole de NSE)

La valeur de E varie de «—o00 » a « 1 » et est généralement présenté en pourcentage.

e Une efficacité de E=1 correspond a une modélisation parfaite ou les simulées
= les observées.

e Une efficacité de E=0 indique que les prédictions du modéle sont aussi précises
que la moyenne des données observées.

e Une efficacité de E<0 indique que les valeurs simulées conduisent a de moins
bons résultats et que la moyenne observée est meilleur prédicateur que le mod-
éle.

Le critéere de Nash a pour inconvénient de surestimer ’erreur des grandes valeurs
(pics) contrairement aux petites valeurs qui sont négligées.

2.12.1.2 Nash modifié

Le logarithmique de Nash

Le Nash modifié est la version modifiée du critére E, par introduction du loga-
rithme aux variables de la loi. Le Nash modifié a été établi afin de mettre fin au
probléme qu’on rencontre avec le critéere de Nash a savoir I'importance qu’il donne
aux extrémes par rapport aux étiages. Ainsi, en introduisant le « In » cette sensi-
bilité aux extrémes sera réduite.

Le Nash modifié

Ce critére utilise la forme puissance 1 et absolue au lieu de la forme quadratique,
le but est de mettre fin au probléme de sensibilité aux extrémes.

Q- QL
F=1-&'% —~m 2.8
S 1= Q| (28)
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2.12.1.3 L’erreur quadratique moyenne (RMSE: Root Mean Square Er-
ror)

La mesure de 'erreur quadratique moyenne est aussi un critére souvent utilisé
pour mesurer 1’écart entre la simulation et ’observation, en donnant notamment
une idée de la dispersion entre les deux et cela dans 'unité des variables étudiées.
Plus le RMSE sera faible et plus I’écart entre la simulation et les observations sera
faible.

Le critére est le suivant :

1
RMSE = /(@ - Q) (29)
Le RMSE est couramment utilisé pour d’écrire 'erreur statistique. Bien que la
performance du modéle est retenue selon une valeur minimale du RMSE, mais des
études statistique (établies par SINGH et al, 2004) ’ont normalisé et ont développé
le RSR (ratio of the root mean square error to the standard deviation of measured).
Il est calculé comme le rapport entre 'erreur quadratique moyenne et 1’écart type
des données mesurées comme le montre I’équation :
RMSE (Qr — Qo)

= = 2.1
T SIDEVw ~ Q=20 =10

Le RSR varie de la valeur optimale qui est de zero jusqu’a un nombre trés grand.

2.12.1.4 Percent bias PBIAS

Le pourcentage du bias mesure la tendance moyenne des données simulées a étre
plus grandes ou plus petites que leurs homologues observées. Le PBIAS prend sa
valeur optimale quand il est égal & zéro.

Si le PBIAS <0 il indique que les valeurs simulées sont plus élevés que ceux
observés, ainsi on peut dire qu’il y’a une surestimation des valeurs.

Si le PBIAS >0 il indique que les valeurs simulées sont inférieurs & ceux observés,
ainsi on peut dire qu’il y’a une sous-estimation des valeurs par le modéle.

>.(Qp — Qyy) * 100
> Qo

2.12.1.5 Le coefficient de détermination

PBIAS =

(2.11)

Il est défini comme étant la valeur élevée au carré du coefficient de corrélation
de Pearson. Donc il estime la dispersion entre la série des observées et des simulées,
plus il sera important plus 'accord entre les deux séries de valeurs le sera aussi.

Il nous informe également sur le degré de corrélation entre deux variables a
étudier, si sa valeur est égale a « 0 » cela signifie qu’il n’y a aucune corrélation entre
les deux variables.

La valeur maximale est de « 1 » et elle représente la valeur optimale.

Le R? est donné par la relation :

> (Qo = Q) * (Q — Qu)

R? = — =
(\/Z(Qé — Q)2+ (Qh — Qu)

2)2 (2.12)
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L’inconvénient du R? et qu’il quantifie la dispersion des points ‘’observés-simulés”
et ne donne aucune information sur la qualité du modéle, donc méme si les valeurs
simulées sont sous-estimés ou surestimés mais que leur dispersion est identique a
celle des observées, on aura un R? proche de « 1 ». Comme solution & ce probléme
on définit ci-dessous le coefficient de détermination pondéré.

2.12.1.6 Le taux de performance des critéres

Selon une étude sur I’évaluation de modéles pour la quantification systématique
de la précision dans les simulations de bassins versants (Model Evaluation Guidelines
for Systematic Quantification of Accuracy in Watershed Simulations) les critéres
définis ci-dessus sont les meilleurs critéres pour juger de la performance d’'un modéle.
Ainsi, ils seront tous retenus pour valider les modéles utilisés dans notre travail.

Un modéle est jugé satisfaisant si :

RSR <0,70
NASH > 50
PBIAS < £55%
R? > 50%

sont réunis a la fois. Cela reste valide pour n'importe quel pas de temps . Le
tableau suivant indique les valeurs des critéres NASH, RSR et PBIAS correspondant
a différents degré de performance .

Tableau 2.3: Qualité des modeéles en fonction des valeurs des différents critéres pour
un pas de temps journalier

NASH(%) RSR PBIAS(%)
Trés bon 75 < NASH <100 0,00 < RSR <0,50 PBIAS < £15
Bon 66 < NASH <75 0,50 < RSR<0,60 =£15< PBIAS < £30
Satisfaisant 50 < NASH <65 0,60< RSR<0,70 +£30< PBIAS < +£55
insatisfaisant NASH <50 RSR > 0,70 PBIAS > 455
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Chapitre 3

Présentation du bassin versant de la
Tafna

3.1 Dispositions physique, géomorphologique et géologique
du bassin de la Tafna

Le bassin versant de la Tafna est un pourvoyeur important de ressources hy-
driques pour la région Ouest, il alimente non seulement les régions du bassin ver-
sant mais aussi d’autres régions par le biais d’aménagement comme le transport
inter bassin.

Le bassin versant de la TAFNA se compose de huit sous bassins hydrologiques
(ANRH, 1975) :

- Le sous bassin d’Oued Mouilah amont avec une superficie de 747km?.

- Le sous bassin d’0Oued Mouilah aval avec une superficie de 1235km?.

- Le sous bassin d’Oued Mehaguene avec une superficie de 665km?.

- Le sous bassin d’Oued TAFNA amont avec une superficie de 1294km?.

- Le sous bassin d’Oued TAFNA Boukios avec une superficie de978km?.

- Le sous bassin d’Oued Isser Cedera avec une superficie de 1118km?.

- Le sous bassin d’Oued Isser sikkak avec une superficie de 820km?.

- Le sous bassin d’Oued TAFNA Maritime avec une superficie de 388km?.

3.1.1 Situation géographique

Le bassin versant de la Tafna couvre une grande partie du Nord Ouest Algérien
(Figure 3.1). Selon la répartition hydrographique et la codification de 'agence na-
tionale des ressources hydraulique ce bassin appartient au bassin hydrographique de
’Oranie-Chott Chergui (Figure 3.2) avec comme numeéro le 16 parmi les 17 princi-
paux bassins versants algériens.

Le bassin de la Tafna draine une superficie de 7245km?, prés de 73% de la sur-
face drainée se trouve dans le territoire algérien. Il est partagé entre les willayas de
Tlemcen et Ain Témouchent, le reste (27%) se trouve au territoire marocain.

Ce bassin hydrographique alimente cinq barrages qui sont, du plus ancien au plus ré-
cent, Béni-Bahdel (63Hm?), Mefouche (15Hm?), Sidi-Abdelli (115Hm?), Hammam
Boughrara (177Hm3) et celui Sikkak (27Hm?). [3]

49



CHAPITRE 3. PRESENTATION DU BASSIN VERSANT DE LA TAFNA

Tamamls'nt

Figure 3.1: Situation géographique du bassin de la Tafna
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Figure 3.2: Codes et noms des bassins versants de I’Algérie (Hamlet, 2005)
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Bassin TAFNA
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Figure 3.3: Situation géographique du bassin de la Tafna dans ’ensemble Oranie

Chott Chergui

Il est délimité par les hautes plaines steppiques au Sud, entre la Méditerranée
et les hautes plaines oranaises et relayé a ’'Ouest par le moyen atlas marocain et a
I'Est par les monts de Daia (Figure 3.4).

Figure 3.4: Contexte géographique du bassin de la Tafna (Hamlet, 2005)

Le bassin comporte au sud un relief assez abrupt avec des pentes supérieures a
25% incluant les monts de Tlemcen formant une chaine montagneuse axes WSW-
ENE dominant largement au nord les vallées de Maghnia, de Hennaya et de Sidi
Abdelli. Cette configuration structurelle du relief engendre une transition climatique
assez prononcée et perceptible de la région nord constituée des massif montagneux
des monts de Traras et de Béni-Snassen.
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3.1.2 Situation hydrographique

L’agencement des éléments du réseau dépend de la structure, de la géologie et du
relief. Par conséquence, la formation du réseau hydrographique est fortement condi-
tionnée par les facteurs caractéristiques des terrains traversés par les différents oueds.
Ces facteurs sont tributaires de I’évolution des phénomeénes structuraux qui ont af-
fecté la région au cours des temps géologiques. Sans oublier I'activité humaine qui
peut également modifier I’hydrographie d’une région suivant le degré d’implantation
des aménagements comme le drainage des terres agricoles, la construction de bar-
rages, I’endiguement, la protection des berges et la correction des cours d’eau. Le
bassin de la Tafna ayant vu succéder un grand nombre d’aménagements hydrauliques
au cours de ce dernier siécle ce qui rend non négligeable I'impact du facteur humain
sur son hydrographie.

On note également que, la lithologie intervient sur le degré de ramification des
oueds. C’est le cas de I'Oued Tafna qui traverse les calcaires des Monts de Tlemcen
et suit la direction Sud-ouest, Nord-est du relief dominant représenté par la chaine
montagneuse des Traras et les Monts de Tlemcen (Bouanani, 2005).

Le Bassin de la Tafna présente un chevelu hydrographique atrophié caractéris-
tique des zones semi-arides. Il est constitué d’une multitude d’oueds dont les débits
en période d’étiage sont nuls.

Dans le cas de la Tafna, ’'Oued Tafna représente le cours d’eau naturel le plus
important a ’échelle du bassin. Environ 65% de la charge hydraulique, est drainé
par cet Oued jusqu’a ’embouchure & Rachgoune. Ce cours d’eau permanent d’une
longueur de 117 km prend naissance dans la grotte de Ghar-Boumazaa dans les
monts de Tlemcen et peut étre divisé en trois parties (Yebdri, 2007).

Dans sa partie haute, il se caractérise par des pentes assez marquées et des alti-
tudes assez élevées favorisant I’écoulement superficiel et ’érosion hydrique. L’oued
prend naissance a partir d’Oued Ouriach suite a la jonction de plusieurs ramifica-
tions et descend jusqu’au Oued Sebdou & une altitude d’environ 900 m. A partir de
cette jonction le cours d’eau s’achemine a travers une vallée encaissée creusée dans
les terrains jurassiques ou il regoit sur sa gauche ’'Oued Khémis a Béni-Bahdel.

Dans sa partie moyenne, le cours d’eau est alimenté par de nombreux affluents
de part et d’autres de sa rive, s’écoulant dans des terrains plus ou moins argileux.
Il recoit de sa rive gauche I’Oued Mouilah et Oued Ouardefou prenant naissance au
Maroc et Oued Boukiou, moins important, et qui prend naissance dans les monts
des Traras.

Il recoit de sa droite un affluent trés important 1’Oued Isser, originaire des monts
de Tlemcen. Ce dernier cours d’eau, est alimenté & son tour par 'oued Ouled
Mimoun, Oued Lakhdar (ex Chouly) et Oued Ain Tellout. Dans sa partie orientale,
I’Oued Isser recevra les oueds Boumessaoud et Zitoune ainsi que Oued Sikkak assez
important et issue du plateau de Terny.

Sur la basse Tafna, 'oued s’écoule depuis les gorges de Tahouaret jusqu’a son
exutoire situé a Rachgoune .
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3.2 Caractéristiques morphométriques

Dans un bassin versant, les écoulements des eaux superficielles sont conditionnés
par les parameétres morphométriques dont plusieurs indices caractérisent notre bassin
versant :

- Caractéristiques de forme.
- Caractéristiques topographiques.

3.2.1 Caractéristiques de forme

La forme c’est la configuration géométrique du bassin dont plusieurs indices
sont introduits servant & comparer un bassin avec d’autres bassins versants et son
influence sur I’écoulement (Bouzera N. et al., 1997).

3.2.1.1 Indice de compacité de Gravelius (K.)

Il caractérise la forme de bassin versant, il peut rendre compte de la vitesse de la
concentration des débits, de la puissance des crues et de I’érosion (Ould Etghana. W,
1998).

Cet indice est définie comme étant le rapport du périmétre du bassin versant
avec sa surface (Bouzera N. et al., 1997).

avec :

= 0.28 % — (3.1)

Dfou :
ke: Indice de compacité de Gravelius (sans unité) ;
P : Périmétre du bassin-versant en (km) ;

S : Surface du bassin- versant en (km?).
Alors :

K. =1,35 (3.2)

La valeur de kc montre que notre bassin est d’une forme allongée, donc une concen-
tration des eaux superficielles trés lente.

3.2.1.2 Le rectangle équivalent

C’est une transformation purement géométrique en un rectangle équivalent (Ben-
ina T., 2004), ce paramétre sert a donner la forme d’un bassin, du point de vue
longueur et largeur qui détermine le temps de ruissellement pour arriver a ’exutoire.
Car un ruissellement dans un bassin versant ramassé est plus rapide pour arriver a
I’exutoire qu'un bassin allongé.

Ce rectangle équivalent est caractérisé par la méme surface et le méme périmeétre
du bassin, ses dimensions sont (Bouzera N. et al., 1997).

La longueur :

K, xS 1.128
L= — "1 1—
R= g UF (

)%l (3.3)
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Donc :
Lgr = 157,83Km (3.4)
La largeur :
e Sl 5
Donc :
Ir = 45,90Km (3.6)

Les dimensions du rectangle équivalent confirment la valeur de K. ce qui montre
que le temps de ruissellement est plus lent.

3.2.2 Caractéristiques topographiques

Le relief nous permet de constater I’aptitude des terrains au ruissellement, il est
représenté par plusieurs parameétres.

3.2.2.1 La courbe hypsométrique

C’est la répartition des surfaces en fonctions des altitudes et permet de préciser
I'influence de l'altitude sur le volume d’eau précipité (Bouzera N. et al., 1997).
Le planimetrage par tranche d’altitude nous a donné les résultats suivants

Tableau 3.1: Répartition des surfaces partielles en fonction des altitudes (Sources
ANRH)

Ce tableau ci-dessus, nous permet de tracer la courbe hypsométrique annexe C

. Surfaces | Surfaces | Surfaces | Surfaces
Altitudes . . , ,
(m) partielles pa?tlelles cumulées cumulees
SH (KmQ) :—: (%) ESi (KmQ) Z:—:(%)
1821-1600 130 1,79 130 1.79
1600-1400 259 3.58 389 5.37
1400-1200 324 4.47 713 9,84
1200-1000 1390 19.18 2103 29,02
1000-800 869 12 2972 41.02
800-600 955 13.18 3927 54,20
600-400 1824 25,18 5751 79.4
400-200 1146 15.81 6897 95,2
200-0 348 4.80 7245 100
> 7245 100
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Les Altitudes :

A partir de la courbe hypsométrique, on peut déterminer les altitudes suivantes

e Altitude maximale

C’est le point culminant du bassin versant.
Hoax = 1821m (3.7)

e Altitude minimale

Elle représente le point le plus bas au niveau de I'exutoire.
Hupin = 0m (3.8)

e Altitude moyenne

C’est le rapport de la somme des surfaces partielles par 'altitude moyenne
correspondante sur la surface totale du bassin versant (Benina T., 2004).

(si.€)

- (3.9)

Hmoy =
Avec :
S : Surface du bassin versant (Km?) ;
s; : Surfaces partielles entre deux courbes de niveau ;

e; : Altitude moyenne entre deux courbes de niveau voisines.
Donc :

Hyoy = 731.85m (3.10)

e Altitude médiane

Correspond a 50% de la surface du bassin versant.

Hypea = 760m (3.11)

Les pentes :

La pente joue un role capital dans le ruissellement et la détermination de I’aptitude
du relief & I’érosion, celle-ci peut étre estimée par plusieurs indices.
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e Indice de pente de Roche (I,)

Démontre 'influence du facteur pente sur le régime hydrologique du bassin
versant (Bouzera N. et al., 1997).
Il est déterminé & partir de la relation suivante :

2( Bi.(ei — ei_1>> (312)

Avec :

lg : Longueur de rectangle équivalent ;

B; : Fraction de surface totale du bassin comprise entre les cotés (ej,eiq).
Donc :

Ip =0.10 (3.13)

Indice de pente globale (I)

Il se détermine a partir de la courbe hypsométrique, c’est le rapport de la
différence des altitudes de fréquence 5 % et 95 % par la longueur de rectangle
équivalent (Ould Etghana W., 1998).

I, = — (3.14)

Avec :

LR : Longueur de rectangle équivalent ;

D : La différence entre altitude qui correspond a 5 % et celle de 95 % de
surface.

Avec :
D = Hsy — Hos9 (3.15)
D’ow:
D =1220m (3.16)
Alors :
I, =772 (3.17)

La dénivelée spécifique (D)

C’est un paramétre de comparaison entre le relief des différents bassins versants
(Bouzera N. et al., 1997).

D, =1I,../VS (3.18)
Donc :

D, = 657 (3.19)
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Ce qui nous permet de classer notre bassin versant d’apreés la classification de

I'ORSTOM :

Tableau 3.2: Classification du bassin versant d’aprés ’ORSTOM

R1 | Relief trés faible < | Dénivelle spécifique (Ds) | 10 m
R2 Relief faible 10 m Ds 25 m
R3 | Relief assez faible | 25 m Ds 50 m
R4 Relief modeére 50 m Ds 100 m
R5 | Relief assez fort | 100 m Ds 250 m
R6 Relief fort 250 m Ds 500 m
R7 | Relief trés fort | 500 m Ds >

D’aprés cette classification, notre bassin versant se situe dans la classe Dy >
500m, ce qui montre qu’il & un relief trés fort.

3.2.3 Le réseau hydrographique

Le réseau hydrographique est un apercu sur le mode de drainage du bassin ver-
sant et son aptitude au ruissellement.
On procédé a la classification des talwegs pour calculer les paramétres hydrographiques.
La méthode adoptée et celle de " SHUM " dont on suit le principe :
(X+1 est un cours d’eau recevant deux cours d’eau au plus d’ordre x) Ce principe
sert a la numeérisation des talwegs (Benina T., 2004).

3.2.3.1 Densité du drainage (Dy,)

Elle est définie comme étant le rapport de la longueur totale des cours d’eau

a la surface du bassin versant et donne l'importance du chevelu hydrographique
(Bouzera N. et al., 1997).

YLy
Dq = 5 (3.20)
Avec :
YLy: Longueur totale cumulée des cours d’eau d’ordre x (km) ;
S : Surface de bassin versant (km?).
Donc :
Dq = 2, 6km/km?*(source AN RH) (3.21)

3.2.3.2 Coefficient de torrentialité

Ce coefficient est le paramétre le plus représentatif de la sensibilité d’un bassin
a l'érosion (Bouzera N. et al., 1997).

Ct:

o

(3.22)

!

a.F
N;
— 2
3 (3.23)
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Avec :

C; : Coefficient de torrentialité ;

Dq : Densité de drainage ;

F : Densité des talwegs élémentaires ;

S : Surface du bassin versant ;

N; : Longueur des talwegs élémentaires.
Donc :

Cy = 26km/km?*(sourceAN RH) (3.24)

Le tableau ci-dessous récapitule toutes les caractéristiques morphométriques du
bassin versant TAFNA

Tableau 3.3: Caractéristiques morphométriques du bassin versant

N Caractéristiques Symboles | Unités | Valeur
1 Superficie S km? 7245
2 Périmeétre P km 410
3 Indice de compacité K. - 1.35
.. L km 157,83
4 | Rectangle équivalent (L /1) | . 15.90
Hmax 1821
: Hmoy 731.85
5 Les altitudes Himed m 60
Hmin 0
6 Indice de pente globale I, - 7.72
7 Indice de pente de Roche I, - 0,1
8 Densité de drainage Dy km/km?| 2.6
9 | Coefficient de torrentialité Cy km/km? 26

3.3 Caractéristiques climatiques

3.3.1 Le climat

Le climat influe sur le comportement hydrographique des cours d’eau. Ce qui
active le phénoméne d’érosion et participe de prés ou loin a la dissolution des for-
mations lithologiques notamment en périodes séches.

3.3.1.1 Les précipitations

Le climat du bassin de la Tafna est de type semi-aride. Le systéme semblerait trés
inuencé par 'irrégularité des précipitations et aussi par la forte évaporation pendant
les périodes d’étiages. Les apports du bassin enregistrent leurs plus fortes quantités
en printemps suivi d’'un volume moins important en hiver (Bouanani 2004). En
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période d’été (juin a septembre) les précipitations sont pratiquement nulles (Meddi
et Hubert 2003). C’est la période la plus sévére en étiage. Les écoulements de-
viennent de moins en moins importants, puis disparaissent dans certains secteurs
du bassin.Les précipitations du bassin de la Tafna sont inégalement réparties. Une
carte d’isohyétes montre que les zones les plus arrosées sont celles en montagne avec
400-450 mm (Meddi et Hubert 2003). La partie en plaine du bassin est la partie la
moins arrosée avec une moyenne inférieure a 300 mm. [5]

3.3.1.2 La température

Les températures contribuent & la diminution du niveau d’eau par le phénomeéne
d’évaporation, donc augmentation de la concentration saline.

La température moyenne mensuelle est del6,35°C', le minimum apparait en
Janvier avec 9°C' pour un maximum de 26°C' en Aoiit, cette température descend
rarement en dessous de zéro sauf dans le cas des hauts reliefs.

Tableau 3.4: Les températures mensuelles

Mois |J | F M A M J J A S @) N | D | Année

TCC) [9]95|11.6|14.2|16.5|21.3 |24.7 |26 |223|17.9 | 13| 10| 16.3

La durée de la saison séche est de 4 mois, elle est caractérisée par une température
de 20°C' et plus.

Le bassin est tempéré en saison d’hiver et d’automne et trés chaud en été, d’ou
I'importance de I’évapotranspiration surtout a l'intérieur de la région ot I’amplitude
thermique croit en raison de la continentalité du climat du bassin versant (Bouanani
A.,2000).

Les résultats d’analyse climatiques affirment que le bassin versant de la TAFNA
est soumis a un climat méditerranéen caractérisé par une période froide et pluvieuse
en hiver et une autre chaude et relativement séche en été.

3.4 Caractéristiques de L’écoulement superficiel

3.4.1 Variabilité mensuelle de I’écoulement

La répartition des débits mensuels du bassin versant a la station de pierre du chat
(160801) a l’exutoire est obtenue par la moyenne arithmétique des débits liquides

(QLm?/s)

Les résultats sont résumés dans le tableau suivant :

Tableau 3.5: Variation mensuelle du débit (1977-1991)

Mois Sept | Oct | Nov | Dec | Jan | Fev | Mars | Avr | Mai | Juin | Juill

Aou

Ql(m3/s) | 0.63 | 2.93 [ 252 | 2.53 | 3.16 | 6.34 | 9.15 | 2.46 | 1.56 | 1.55 | 0.37

0.2
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3.5 Caractéristiques géologiques

La représentation des caractéristiques géologiques joue un réle double, son influ-
ence se fait sentir sur le régime d’écoulement d’une part et d’autre part sur I’érosion
et le transport solide (Benina T., 2004).

Le bassin de la TAFNA présente (03) formations géologiques bien distinctes :

e La région Nord, formée par les montagnes des Traras et de Beni Snasséne, est
constituée de formation du jurassique moyen et inférieur.

e La région sud, formée par le massif calcaire des monts de Tlemcen, est consti-
tuée par la plupart des dépdts carbonatés du jurassique supérieur sont recou-
verts par des marnes du miocéne.

e La dépression inter-montagneuse formé par les plaines de Oujda et Maghnia,
est occupée par des dépdts marins du miocéne supérieur et inférieur surmonté
par des alluvions, des sables, des graviers et galets du pléistocéne et des for-
mations argileuses sous-jacentes.

Des failles extrémement nombreuses sont présentés au niveau du bassin de Mef-
frouche, traversant la cuvette d’Est en Ouest cette derniére se présente comme un
grand synclinal allongé du Sud-Ouest au Nord-Est ot elle se reforme en bordure de

la grande faille qui fait apparaitre les dolomies du jurassique inférieur (Houari K.,
1999).

3.6 La végétation

La végétation est un facteur déterminant de la rapidité du ruissellement superfi-
ciel, du taux d’évaporation et de la capacité de rétention du bassin ; donc la présence
de végétation va jouer le role régulateur dans le régime d’écoulement.

Le paysage végétal du bassin de la TAFNA a été largement dégradé et défriché en
montagne par les incendies et par une petite agriculture extensive et un surpaturage
endémique, ce qui a entraine une perte d’eau par évaporation et une accélération de
I’érosion.

Notre zone d’étude est caractérisée par un couvert végétal trés pauvre au Nord
vue l'irrégularité pluviométrique.

Les sommets des monts de Tlemcen sont occupés par un couvert forestier dégradé
; sont rassemblés sous ce théme les maquis et les foréts claires, les zones en cours
de reboisement, les foréts et les maquis dégradés par I'utilisation excessive du sous
sol forestier, le paturage sauvage et irrationnel compromettant la rénovation, le
déboisement intégral pour installer d’autres cultures et les effets des incendies. Les
chaines des montagnes de Traras sont essentiellement occupés par les arboricultures
; représentés principalement par les vignobles et l'olivier (Bouanani A., 2000).

L’intérieur du bassin ne présente pratiquement pas de végétations naturelles ; les
plaines sont réservées a 'agriculture (Houari K., 1999).

La végétation est trés pauvre dans le bassin versant de la TAFNA ce qui favorise
I’érosion hydrique.
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Chapitre 4

Modélisation de la salinité de 'oued
Tatna

Partie 1

4.1 Analyse et critique des données

Nous avons eu de la part de TANRH des données concernant le débit et la
concentration saline pour la station hydrométrique pierre du chat 160801, un jeu de
données de 543 couples (Ql, Cs) allant de 1977 & 1991, les années 1980 et 1981 sont
manquantes.

Evolutions du débit liquide et de la salinité dans le temps

1000 2000 3000 4000 5000

tempsijours

Figure 4.1: Evolution du débit liquide dans le temps
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i 1000 2000 3000 4000 000 RO00

tempstjoursi

Figure 4.2: Evolution de la concentration saline dans le temps

Nous remarquons que le débit est faible dans la majeure partie du graphe, et il y
a des jours oul la salinité est élevée et le débit 'est aussi, ces valeurs sont a écarter.

Le total des solides dissous dans une eau potable ne devrait pas dépasser les 1g/1
(selon 'OMS lennetech.fr).

Dans notre cas, la concentration saline dépasse les 1 g/l pour la majeure partie
des données que nous avons, elle dépasse pour quelques observations les 4 g/1, ces
derniéres sont classées comme douteuses.

4.2 Traitement statistique des données

Lors de la phase de mesure ou de récupération de données, des erreurs peuvent
étre commises.

Ces erreurs (valeurs) sont appelées valeurs aberrantes. Pour ne pas perturber
I’adéquation de notre modéle, il faut les éliminer.

Pour cela, plusieurs tests statistiques existent dans 1’hydrologie, parmi eux le
test de Grubbs et Beeck.

4.2.1 Détection de valeurs singuliéres Test de Grubbs et Beck

Connue pour sa puissance ce test est utilisé pour la détection des valeurs aber-
rantes et est recommandé par le United States Water Resources Council (1981). A
partir des données mesurées la statistique de Grubbs est calculée pour chaque valeur
extréme (min, max).

Xmin = e(iiKn*S) (41)
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Xmax - 6(£+Kn*s) (42)

Ou :

Z et s sont respectivement la moyenne et ’écart type des logarithmes naturels
des éléments constituants 1’échantillon.

K, représente une valeur statistique de Grubbs et Beck, tabulée pour différentes
tailles d’échantillons et de niveaux signification.

Au niveau de risque de 10 %, I'approximation polynomiale suivante a été pro-
posée par Pilon et Harvey (1992) :

K, = —3.62201 + 6.28446 % n1 — 2.49835 % n2 + 0.491436 * n1 — 0.037911 % n
(4.3)

Ou n représente la taille de ’échantillon.

Alinsi, toutes valeurs supérieures & Xmax et inférieures & Xmin seront considérées
comme des valeurs aberrantes.

Pour 5 < n < 150, K,, peut étre calculé a partir de I’équation suivante (Stedinger
et al., 1993) :

K, = —0.9043 + 3.345 1/ (log(n) — 0.4046 * log(n) (4.4)

Les résultats du test sont les suivants :

Tableau 4.1: Add caption

Parmétres n kn xbarre S Xmin Xmax

Ql(m3/s) 543 3,19138397 0,04601724 1,89503342 0,00225682 404,140276
Cs(g/1) 543  3,19138397 0,40790724 0,48476207 0,32008949 7,06370097

Pour le débit il n’y a aucune valeur singuliére, par contre, pour la salinité, les
valeurs inférieures a 0,32 sont considérées comme singuliéres par le test, mais nous
n’allons pas écarter ces derniéres.

Aprés avoir filtré les données, nous les avons découpées en mois et saisons, nous
avons eu 7 mois, qui sont : novembre, décembre, janvier, février, mars, avril, mai ;
et trois saisons : (janvier - février - mars) , (novembre - décembre), (avril -mai), et
la saison humide ot tout le jeu de données est mis en ceuvre. Nous avons décidé de
supprimer les données de la saison séche, vu que la variation du débit est infime.

Dans ce qui suit, nous allons procéder a 'application des modéles cités précédem-
ment, a savoir : la régression linéaire, I’ajustement par réseaux de neurones et les
systémes neuro-flous
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Partie 11

4.3 Application des modéles

Dans ce qui suit, nous allons procéder a I'application des modéles cités précédem-
ment, & savoir : la régression linéaire, I’ajustement par réseau de neurones et par les
systémes neuro-flous.

Nous avons découpé les données en mois et saisons, nous avons eu 7 mois, qui
sont : novembre, décembre, janvier, février, mars, avril, mai ; et trois saisons :
(novembre - décembre), (janvier - février - mars), (avril -mai), et la saison humide
ou tout le jeu de données est mis en ceuvre. Nous avons décidé de supprimer les
données de la saison séche, vu que la variation du débit est infime.

Ensuite, nous avons débuté la modélisation.

Variables Log:arflt.hmes
T népériens
centrées réduites P
Modele de Modeéle réseau
regression de neurones
linéaire

Modeéle Neuro-
flou

T
S

Figure 4.3: Organigramme résumant le travail effectué

4.3.1 Le modéle de régression

Pour réduire la sensibilité aux extrémes nous avons calculé les logarithmes népériens
des données, nous avons ainsi obtenu une distribution homogéne des points.

Pour cette méthode, nous avons utilisé I'outil d’ajustement de courbes « The
Curve Fitting Tool » disponible dans le logiciel « Matlab » (Figure 7.2).

Cette interface nous donne directement ’équation de la droite de régression, on
géneére le code du modéle, et on ’adapte pour avoir les critéres de qualité des modéles
et les graphiques de comparaisons des résultats simulés avec les valeurs observées.

Pour reconstituer les valeurs de salinité simulées, nous allons calculer I’exponentielle
des valeurs simulées avec le logarithme népérien.
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ldh Curve Fitting Tool - fevrier

ol

File Fit View Tools Desktop Window Help s ax
] )=l )
[0 x| s se|50 w55 2|60 w|[65 x| 10 x| +]|
Polynomial - Auto fit
Fitname: 70 -
1 Degree: 1 - Fit
Xdata:  calin0 - = !
Robust: | Off -
Ydata  caloutid v i
Center and scal
T a [T Center and scale
Weights:  (none) -
Results
1 T T T
Linear mode! Poly: N ., .
f(x) =p1% +p2 0.8 o ¢ calout?0 vs. calin70| |
Coefficients (nith 95% confidence bounds): . 2t .. valouto ve. valin70
pl= -0.2287 (0.2713, 0.1855) 06 . . JR—} i
p2=  0.63% (0.5879,0.6912) . . seca e
Goorkness of it 04 - » .
SSE: 2543 ] . .-
Resquare: 0.6214 = 02 1
Adjusted R-square: 0.6153 2
RMSE: 01334 g 0 . A o
Goodness of validation: 02 o .
S5E: 0.749331 *
RMSE: 0,353396 04 ,
06 ¢
.
1 Il Il Il 1
-1 [ 1 2 3 4
calin70
Table of Fits @
Fit name + Data Fit type SSE R-square DFE AdjR-sq RMSE # Coeff Validation Data Validation SSE Validation RMSE
@ 20 caloutd0 vs. calindd |polyl [1.4051 0.6807 38 06826 l0.1924 2 valoutd vz, valindd (20815 [0.2405 B
@ 45 caloutd5 vs. calind5 |polyl 11.8581 0.6452 a3 06369 0.2079 2 valoutd5 ve, valind5 |14942 0.2195 |
[ 50 calouts0 vs. calind) |polyl 11.8672 0.6657 48 06387 0.1972 2 valeutS0 vs. valind0 (14953 10.2398 <

Figure 4.4:

Interface de I’application Curve Fitting Tool
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4.3.2 Les réseaux de neurones

Nous avons utilisé les mémes données pour le modeéle de réseau de neurones, et

nous avons utilisé 'outil d’ajustement par réseau de neurones « Neural Network
Fitting Tool » disponible dans le logiciel « Matlab ».

; — - p— — [ 2 i |
A.Mml-m'rem% . a___ o = Y
o the '] rk Fitting Tool ]

| Sohve @ ingut-catput fiting with taryen fewdd-fi neussl neteri i

Introduction.

n Fatng problems, you wint b neussl Aetweork B8 map beteeen o dete tet

Mo Lagror Crurtput Lpee
F nummenis mputt and 8 et of o Eargets I
o this typee of peobliern inchde e Froem I
| suchinpus varisbie: as tax rate. pupdtescher s s Foal et s ot
v rste mmmm““uﬂ
of fuel and speed
mawswxwmmmmmm
A Formeed nat Figmoid hadden meurons. and s
[P - Jprearp— 8
The Heursl Fitercrk Fazng Tosl will baip pou select data, croate and bain o el given data and erugh newnsns in its kidden b
ratwcrk, and woaluste 5 PeOITANGE Liing M Lasaor eor and layer.
regrestion snabsie |
The sttvese will with L 3
pro— - ket there b reok emcugh My, i whach cide
s aded grachhent wealll e Lrmdl
W T contise i [Mestl
[ Meurnt Pt Saaee | He e - [

Figure 4.5: Interface d’entrée de ’application NNFT

Ty o i |
A Pieural Network Fitsng Tool (nfroc) j— - — — -L_t - =
! Select Data
What inputs and taegets define your ftting problemnT

Gt Diarta frown Wodlorpace

Summany
Ingeut data to present to the rebwork. Inputs “calinl 30" is & 150w matsi, representing static data: 180 samples of 1
B inputs: calinl B0 ol [l | ™

| Target data defiming desired network output. B . Targets "caloutlSD’ i » 1B0x] matex, reprotenting flatic dats: 130 wamples of
D Teegets aicnlED | - 1 elerment.
Samples see ) prstre cobamns @ ] Msarn reva

Weant 10 try out this kool with an exsenple dats cet?

Y Accmsing workapace.

: e Mo al Metveork Stan J L [RUUP RS - Eack - et B Cance

Figure 4.6: Interface de sélection des entrées et des sorties

La deuxiéme boite de dialogue nous demande d’appeler les entrées et les sorties.
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' Mewrsl Network Fitting Tool

— — =
Validation and Test Data b
Set asidhe some stmples for validation and Tessing. \
| Setect Percemtages xplanation ]
& Rendomby drade up the 180 camples: & Thees Kinds of Samples:
B Towning: To% 136 samples W Teaining:
S ] Theese are peesenbed bo the netwerk during braining, and the network is
|| @ vabdstion: EIIES Homples || st scooning to N amee.
Testing: % = IT samples
. a - N skasion
Immmumwmmumum
feaass }
W Tesung ’

Tharee huve re tffect on Bgining and 1o provide sn indepandent mearunm of W
retwork pedormance during snd after Braining.

Restese Deluats |

* Change percemtages if desired, them dick [Next] to continue.

[ Morad otk Sco | [ | [0k || ®hoe | [ OConcu |

Figure 4.7: Interface de répartition des données

La troisiéme boite de dialogue nous demande de répartir les données en calage,

validation et test.Notons que I’application donne une répartition aléatoire des don-
nées.

4 e emor iy ok v N - R
Natwork Architecturs
| Set the nusmber of marans i the it retwerics kedden layer.
| | Hiides Layer Eecommerdation
Definee 2 fittng newsal mtwed.  (1om) Feetinmi b3 thet paetat] and Change Mt husiler of Sborons i Bhe Aetwork gt
- 3 reot perfiarm veell after traning.

Rretoer Dol

Newral Metwoik

Hisdden Layer Cuiput Layer |

- Chasge settings f desired, then click [Hext) o continse.

T e rr——— EX NI RE-r=u

Figure 4.8: Architecture du réseau de neurones

Dans cette fenétre, on demande de choisir le nombre de neurones cachés, donc
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I’architecture de notre réseau.

e e

Train Network |
Train the netwaik o it the mputd and targeti. i

Train Metwork Rl
Trrain using L o e ckp wee.  (Rrainim] & samphes i mase Ar
.‘ Tearserg: 126
E W vshdstion: n
‘ W Testmgy n

Tesi it - g —— . g, 8 Flot Fit Flot Errer Histogram
indezsted by 55 i rease v the fresan squane eivor of the validaties

ssmples. Plet Regression !
Hates f
Wy Training multiple temes will genests ddferent results dus B Mean Squaned Error is the averege iguered difference
i dfMerent sitial conddions and samipling. mmmmmmunmmm.&m
AN no arGe,
] Regression B Values the comelati
cutputs snd targets. An R value of 1 meand & clode
ap, 0 3 smndoem o
g Train network them click [Mest].
[ Meural Network Sta | [ 18 Wkeeone - e D concel

L N ——— J

Figure 4.9: Lancement de l'apprentissage

Ensuite on lance la phase d’apprentissage du réseau.

A Neural Nevwork Fiting Toct [niogl] e i =
Traln Network b
Tenin the netwsrk 1o 8 the ingats snd tangets. F
[ Traim Metwesk [T |
Trwiny uesing L LR gtion.  (Rrsanien) By Samples 5 makE @ r
Trawming: 1% 6318202 T3255e-1
Wy Fetrae L k
o i Vaidabion: n B7T245e-2 S5ATEEGe-1
[l P Testing: Fil 53502602 B3ISELe-1
Training autcmatically ftops wien generalizstion thopt improving, s PiotFit | | Plot Ermoe Hisaograen |
indicated by an increxse in the mesn squase enor of the walidation. -
sampies. \
| Wotes |
||
iy Training reitiple times will generste different revelts due & Mesn Squared Emor i the sversge cquaned difference
1 diferem matial cendieed ind Lmpleg Eertwren sutprnt and targers Lewer values are Betiee. Jere
TSR DO EITOR
@ Eegresion R Values mestere the comelstion beteeen
entpnat and targeti An Bvalue of L meant & cloae
i, e i 1
’ Open a plot retrain, or didk [Net] 1o continue.
| Neursl Metwork Start | | WM weleore | EIrrmEraeE-ITe

Figure 4.10: Performances du réseau de neurones

L’application donne les performances du modéle, et demande si on veut refaire
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I’apprentissage du réseau.

[ Pliear adl P S i
e [
] e
= a5
= £l
] Y
U et Dirrrecrse PR e oo T S )
LEE St B L =l d g Pl s g s i L Rl Sl
Ferfosrraarsce  hlcsn Souseeecll Ersoe e
T v [ P e e T - 1
' Proegs e i
" IE i @ [ 8 Enrabonz e 1]
M= |1 ]
P e T - [= R =]
H Ere s S = B S A S =T u
L [T Sora o || D D) A e D0 o
B S T a | = &
4]
Pl d
i o e s e || P e ]
| Trammeeg State ] P r e E e |
Ermor HisSogeoem, | Cplosceetas]
| Foegore s = s ] TP ———_
:_ e ] o
]
P e '_J' B aper-ches
¥
1 gt st e tioe SR i
1 - ] e s

Figure 4.11: Etat d’avancement de 1’apprentissage

Cette interface nous renseigne sur 'avancement du processus d’apprentissage et
nous permet de visualiser les performances du modéle.

HFI! Edit  Wesw  Inzert Tools  Desktop Window  Help -y

Training: R=0.7323

-]
=

&
0

Output~=0.34'Target + 0.32

Output = 052 Target +0.23

Output =059 Target + 0.16
2 o0
5] L -]

ciief

Figure 4.12: Coefficient de corrélation des phases de création du RN
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Nous obtenons ensuite les valeurs du coefficient de corrélation pour chaque phase
de création du modéle.

. Heunal Netwark Firting Toa!

Evaluate Network
Optiznally test network om more dats, then decde il network perloemance b good enough. |

Iterate for bmproved performance Dpticnally perform sdditons tests
Ty training again if a first try did not generate good resuits B feputs: [mane] - [ - ]
o i PEpuE ARGl EnperETeEnL @ . -.IZI
| [ Tmigen | sampie e v oo ]
Mg mgads selected.

Incresse network size if retraining did not help.

[ Adjust Metwork 5aze |

Mo taegets selected. 1
\
Mot wedking? Vieu sy need b uie & liger deta .
% Import Lasges Daka Set @ Test Metwork
W e
R
Plct Fit Plet Ervar Hatogram
Flot Fegeession
ﬁ Accessing workopace,
& Mewrsl Network Start M wedcome - fack » Hea @ Concel

Figure 4.13: Evaluation du RN et extension du jeu de données

Cette interface nous offre la possibilité de refaire 'apprentissage du modéle, ou
d’ajouter d’avantage de données.

ak Hﬂﬂlm?-ﬁ_"l'aﬂ

: Save Results
| L Gereerabe MATLAE sorphs, save repd snd qerersie disgrams.
| | Generate Soripts
Freommended + > e these scriph o reprodens nmwlt sed sobor similsr proklees.

Ganarate § scriph bo Srain and best o sevorall retwork 89 ypoas jast dicl wath this took B it Sorips
1 Gararafie o senph with sdddional sptions sredl cusmiple ol | e

Suncr Dala bo Werknpace

Sarvn maptwenrk 1o RIATLAE netwerk obiect narmand

Sired pbdlenmbeld bd S el waleimatien 1o MATLAS il Asmigd il

Sarve cutputts 1o MATLAS matrx named I
Saree errors by MATLAE mains named
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Figure 4.14: Génération du code Matlab du RN
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Cette derniére interface nous permet de générer le code du modeéle que nous
allons adapter a notre cas, en changeant la fonction qui nous donne une répartition
aléatoire des phases de création du modéle, et ne garder que la phase du calage et
de la validation.

Pour tous les modéles RN présentés dans ce qui suit, nous avons utilisé 5 neurones
cachés, car ¢a a donné de meilleurs résultats pour tous les jeux de données.

Pour reconstituer les valeurs de salinité simulées, nous avons calculé I’exponentielle
des valeurs simulées avec le logarithme népérien.
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4.3.3 Les systémes Neuro-Flous

Pour ce modéle, nous avons préféré les valeurs centrées réduites aux logarithmes
népériens, car nous avons eu de meilleurs résultats ainsi, pour reconstituer les valeurs
de salinité, on multiplie les valeurs centrées réduites simulées par l'écart type de
I’échantillon en question, et on ajoute la moyenne.

Pour générer un systéme d’inférence flou, c’est-a-dire notre modéle, nous avons
fait usage de l'outil de génération de systémes neuro-flou de Matlab « The Neuro-
Fuzzy Design Toolbox ».

L’interface d’entrée de ’application nous permet d’appeler les jeux de données de
calage et de validation enregistrées préalablement dans I’espace de travail de Matlab.

B anfis Editor Untited 8 B |

File Edit View

Checking Data (+++) — ANFSInfo.

#of inputs: 1
# of puiputs: 1
# of input mis:
3

# of check data
pairs; 139

3 ! L L | | Structure
0 50 100 150 200 250
Clear Piot
data set index _I
 Loaddsta <~ |[ GenerateFIS T |[ TranFIS ][ TestF§
Type: From _ Optim. Method:
CTinng bt hyoid v |Potagainst
: ) fie ' Load from worksp. Error Tolerance: | | @ Training data
P 9/ Grid partition Cl (] Testing data
@ Checking @ worksp. ) - Epochs: ) e
() Damo B L 1000 "/ Checking data
Load Data... | _Clear Data | Generate FIS.. | Train Now | Testhow |
e | tep || cuse |

Figure 4.15: Interface de I'application ANFIS

On choisit aussi le nombre d’itérations pour que le systéeme d’inférence floue
généré arrive & un optimum.
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Figure 4.16: Choix de la fonction d’appartenance et du nombre de régles floues

Dans cette fenétre, on choisit le nombre de régles floues et le type de fonc-
tion d’appartenance de l'entrée et de la sortie, nous avons choisi « gaussmf »
pour les entrées, car c’est celle qui a donné les meilleurs résultats, et une fonction
d’appartenance constante pour les sorties.

[_cuse ]

Figure 4.17: Comparaison observé-simulé

Cette interface nous permet de visualiser la capacité de notre modéle & reproduire
le phénomeéne étudié, et nous renseigne aussi sur l'erreur qu’il y a entre 1’observé
et le simulé, on peut donc changer les paramétres du modéle qui sont le nombre de
régles floues et les fonctions d’appartenance, jusqu’a avoir 'erreur la plus faible.
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Aprés avoir réalisé 'apprentissage du modéle, on a procédé & son utilisation
dans un programme Matlab qui a comme sorties les tableaux contenant les critéres
d’évaluation du modéle, et les graphes de comparaison des valeurs observées et
simulées.

Dans ce qui suit, pour tous les modéles neuro-flous, nous avons utilisé 7 ré-
gles floues, la fonction d’appartenance de Gauss pour les entrées, et une fonction
d’appartenance constante pour les sorties.

4.4 Approche mensuelle

4.4.1 Mois de mars

On a pour le mois de mars une série de 68 couples (Ql, Cs) .

4.4.1.1 Modéle de régression

Tableau 4.2: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle ré-
gression linéaire, mois de mars

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

35 06895 06545 2,55 05878 0,3786
40 0,6854 0,646 2,2942 0,595  0,3592
45  0,6886 0,6498 2,1629 0,5918 0,3574
50 06789 0,6327 2,0034 0,606 0,3564
55 0,7069 0,6657 1,8257 0,5782 0,3454

Tableau 4.3: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de mars

Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE

33 0,7236 0,6905 3,8897 0,5564 0,2987
28 0,7385 10,7247 0,0184  0,5247  0,3052
23 0,7391 0,7235 -0,6085 0,5258  0,2985
18 0,7821 0,7219 -6,1057 0,5273 0,3119
13 0,6989 0,5392 -10,021 0,6788 0,3424

Le modéle donne des résultats satisfaisants en calage, nous avons des R? et des
Nash > 0,5, et des RSR < 0,70, des RMSE < 0,5 .

Les critéres sont encore plus forts en validation, on choisira la répartition 40
valeurs de calage et 28 valeurs de validation :
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35 T T T T T T T
— = -Reégression

obseré
3 —"Elf ‘.i:\.';k

Cs(g/l)

1 1
8] 5 10 15 20 25 30 35 40
nb-valeurs calage

Figure 4.18: Comparaison observé-simulé phase de calage, modéle de régression,
mois de mars
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Figure 4.19: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion, mois de mars

La comparaison de I'observé et du simulé en calage montre que le modéle arrive
plus ou moins & reproduire ’allure mais fluctue beaucoup, alors qu’en validation,
le modéle reproduit mieux l'allure et les pics. Le modéle de régression linéaire est
satisfaisant.
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4.4.1.2 Modéle Réseau de neurones

Tableau 4.4: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle RN,

mois de mars

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
35 0,6895 0,6545 2,55 0,5878  0,3786
40 0,6854 0,646 2,2942 0,595 0,3592
45 0,6886 0,6498 2,1629 0,5918 0,3574
50 0,6789 0,6327 2,0034 0,606  0,3564
55 0,7069 0,6657 1,8257 0,782 0,3454

Tableau 4.5: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle

RN, mois de mars

Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE
33 0,7236 0,6905 3,8897  0,5564 0,2987
28 0,7385 0,7247 0,0184 0,5247 0,3052
23 0,7301 07235 -0,6085 0,5258 0,2985
18 0,7821 0,7219 -6,1057 0,5273 0,3119
13 0,6989 0,5392 -10,021 0,6788 0,3424

Pour quasiment toutes les répartitions calage et validation, le modéle donne de
trés bons résultats, des R? et Nash > 0,75 et des RSR et RMSE < 0,5, le Pbias

n’est pas trop élevé.

Le modeéle s’améliore en validation, pour toutes les variantes, ce qui signifie que
I’apprentissage a été fructueux.
On choisira la répartition 40 calage 28 validation :

T T
— #— - Meurones

L
1n

L
15

L L L L
20 258 30 35 40

nb-valeurs

Figure 4.20: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de mars
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Figure 4.21: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de mars

On remarque qu’en calage, le modéle suit bien I’allure et reproduit moyennement
les pics, vu qu’il y a des fluctuations.

En période de validation les fluctuations diminuent, le modéle reproduit mieux
I’allure et les pics. Les graphes de comparaison confirment les valeurs des critéres
numériques obtenus par le modéle. Le modéle réseau de neurones est meilleur que
celui de régression linéaire et confirme que la relation entre le débit et la concentra-
tion saline n’est pas linéaire.

4.4.1.3 Modéle Neuro-Flou

Tableau 4.6: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle ANFIS,
mois de mars

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

35 07536 0,7536 0,0007 0,4964 0,3106
40 0,756 0,756  0,0004 0,494  0,2807
45 0,7707 0,7707 0,0003 0,4789 0,2807
50  0,7757 0,7757  0,0007 04736 0,2705
55 0,767 0,767  0,0003 04827 0,28

Tableau 4.7: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de mars

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

33 0,84 0,84 0,0001 0,4 0,2087
28 0,8115 0,8115 0 0,4341  0,2453
23 0,8449 10,8449 -0,0001 0,3939 0,2177
18 0,8443 10,8443 -0,0002 0,3946 0,227
13 0,8501 0,8501 -0,0001 0,3161 0,1554
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Les résultats des critéres révelent des R? et Nash > 0,75 et des RSR et
RMSE < 0,5 et des Pbias presque nuls, donc le modéle est satisfaisant, le modéle
est trés bon pour toutes les variantes calage, il est nettement meilleur en validation.

On choisira la variante qui présente les meilleurs critéres numériques en valida-
tion, a savoir 55 valeur en calage et 13 pour la validation :

T T
— #— - -neuro-fuzzy
obhservé

Ca{y/)

. L . L L
u] 10 20 30 A0 S0 B0
nb-valeurs calage

Figure 4.22: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
mars

T
— = -neuro-fuzzy

2.2k observé

Cslofl)
&

nb-valeurs validation

Figure 4.23: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
mois de mars

Le modéle reproduit bien I'allure et les pics en calage et s’améliore en validation,
il est meilleur que les modéles de régression et réseaux de neurones.

Notons que les modéles des mois de janvier et de février présentent des critéres
numeériques similaires a ceux du mois de mars, les résultats obtenus pour ces deux
mois peuvent étre visualisés en annexe (A et B).
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4.4.2 Mois de mai

Pour ce mois, nous avons 47 couples (Ql, Cs) .

4.4.2.1 Modéle de régression linéaire

Tableau 4.8: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle ré-
gression, mois de mai

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
25 0,3475 0,3261 5,1972 0,8209 0,494

30 03911 03702 49144 07936  0,4847
35 03929 03672 6,2978 0,7955 0,5063

Tableau 4.9: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression, mois de mai

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,7047 0,5937 -11,176 0,6374 0,4546
17 0,7142 0,6496  -5,68  0,5919 0,4437
12 0,8368 0,7323  2,2362 0,5174 0,3779

Les résultats du modéle en calage sont médiocres pour toutes les répartitions,
des R? et Nash < 0,5 des RSR > 0,75, mais en validation, elles sont plutot
satisfaisantes R? et Nash > 0,5 et RSR < 0,5, on a choisi de visualiser les graphes
de la variante 35 calage et 12 validation :

— = -Régression

* observé

1.5

Ca(g/h

1 1 1 1 1 1
a 5 10 15 20 25 30 35
nb-valeurs calage

Figure 4.24: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle de régression,
mois de mai
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Figure 4.25: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion, mois de mai

On remarque qu’en calage le modéle ne reproduit pas bien l'allure et qu’il a
tendance a surestimer ou sous-estimer les valeurs, par contre en validation, il arrive
a reproduire l'allure, mais avec des écarts importants.

4.4.2.2 Le modéle réseau de neurones

Tableau 4.10: Résultats des critéres numériques phase du calage, modéele RN, mois
de mai

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

25 0,4266 0,4015 5,5681 0,7736  0,4656
30 0,4103 0,3929 49245 0,7792 0,4759
35 0,4824 0,4664 4,251  0,7305 0,4649

Tableau 4.11: Résultats des critéres numériques phase de la validation, modeéle RN,
mois de mai

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,7222 0,6773 -10,188 0,568  0,4051
17 0,769 0,6837 -6,759  0,50624 0,4216
12 0,8139 0,7726 1,3342 00,4768 0,3483

Les résultats des critéres enregistrés en calage sont meilleurs que ceux du modéle
de régression, mais ne sont toujours pas suffisants, alors qu’en validation nous avons
pratiquement les mémes résultats que la régression, qui sont satisfaisants.
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On a choisi la variante 35 calage 12 validation pour visualiser les graphes de
comparaison :

35 T T T T T T
— ®- - Meurones
observe

CsigM

[

1 1
0 L 10 15 20 25 30 35
nb-valeurs calage

Figure 4.26: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de mai
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Figure 4.27: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de mai
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En calage, le modéle arrive & suivre ’allure mais il y a un décalage entre ’observé
et le simulé, alors qu’en validation, l’allure est suivie et il n’y a pas une grande
différence entre les valeurs observées et simulées.

4.4.2.3 Le modéle Neuro-flou

Tableau 4.12: Résultats des critéres numériques phase du calage, modéle ANFIS,
mois de mai

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

25 0,522 0,522 -0,0001 0,6914 0,4161
30 0,5681 0,5681 -0,0002 0,6572 0,4014
35 0,5708 0,5708 -0,0003 0,6551 0,4169

Tableau 4.13: Résultats des critéres numériques phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de mai
Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,8158 0,8158 0,0001 0,4292 0,3061
17 0,842 0,842 -0,0001 0,3975 0,298
12 0,8797 10,8797 0,0001  0,2243 0,1638

On remarque trés bien d’aprés les critéres obtenus, que le modéle neuro-flou est
meilleur que les deux précédents, les résultats du calage sont moyens R%et Nash >
0,5et RSR < 0, 70.

En validation, les résultats sont trés bons, R? et Nash > 0,80 et RSR < 0, 5.

On a choisi la variante 35 valeurs de calage et 12 valeurs de validation :

— ®— - -neuro-fuzzy
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Figure 4.28: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
mai
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Figure 4.29: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
mois de mai

On remarque que le modele suit un peu l'allure en calage, et reproduit quelques
pics, mais présente des fluctuations, ce qui n’est pas bon.

Alors qu’en validation, le simulé suit trés bien I'observé, retrace I’allure et repro-
duit les pics, pour ce mois aussi, le modéle neuro-flou est meilleur que les autres.

Les résultats d’évaluation des performances pour les autres mois peuvent étre
visualisés en annexe (A et B).

4.5 Approche saisonniére

On va maintenant passer aux saisons, pour décider si on peut généraliser le
modéle, on va regrouper les mois successifs pour lesquels on a eu des modéles avec
des critéres de performance similaires, pour ne pas influencer négativement la qualité
du modéle obtenu.

4.5.1 Saison janvier-février-mars

On a un échantillon de 223 couples (Ql, Cs) .

4.5.1.1 Modéle de régression

Tableau 4.14: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéle régres-
sion,saison jan-fév-mar

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

120 0,558337 0,479995 1,676359 0,721113 0,408403
140 0,567211 0,507219 1,633782 0,701984 0,381355
160 0,567877 0,5106567 1,776882  0,69953  0,390049
180 0,5564839  0,50256 1,927958 0,705294 0,39271
200 0,560017 0,51176 1,909716 0,698742 0,383987
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Tableau 4.15: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle ré-
gression,saison jan-fév-mar

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE
103 0,603478 0,13061 -15,82  0,932411 0,500745
&3 0,636208 0,092169 -19,6094 0,952802 0,536478
63 0,634877 0,115355 -19,1452 0,940556 0,480685
43 0,608298 0,177865 -16,5297 0,906717 0,439173
23 0,659297 0,051334 -23,4443 0,973995 0,558329

En calage, Les R? et les Nash sont supérieurs & 0,50, ce qui entre dans le domaine
du moyen, ce n’est pas le cas du RSR qui avoisine les 0,70, le Pbias stipule que le
modeéle sous-estime un peu les résultats.

Pour la validation, on a des R? qui tournent autour de 0,60, mais les Nash sont
trop faibles (0,1), et les RSR sont trop importants (dépassent les 0,90), le Pbias
nous informe que le modéle surestime les résultats.

Afin de confirmer les résultats des critéres, on choisira la variante 180 calage et
43 validation.
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Figure 4.30: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle régression, saison
jan-fév-mar
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Figure 4.31: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle régression,
saison jan-fév-mar

Les graphes confirment bel et bien les résultats moyens des critéres, on voit
qu’en calage il y a un semblant de sous-estimation, alors qu’en validation le modéle
surestime nettement les résultats.

Le modéle régression linéaire a donné des résultats médiocres.

4.5.1.2 Modéle Réseau de neurones

Tableau 4.16: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéle RN, saison
jan-fév-mar

Calage  R? Nash PBIAS RSR RMSE

120 0,7068 0,689  3,7142 0,5576  0,3158
140 0,7006 0,6918 2,1979 0,5552 0,3016
160 0,7319 0,7092 4,1488 0,5392  0,2929
180 0,6768 0,6664 29286 0,5776 0,3216
200 0,7075 0,7039  1,9265 0,5442 0,299

Tableau 4.17: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle
RN,saison jan-fév-mar

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

103 0,663 0,50596 -10,2532 0,6636 0,3564
83 0,6579 0,5245 -13,3404 0,6895 0,3882
63 0,6259 0,5527 -10,1606 0,6688 0,3766
43 0,61 0481 -12,0275 0,7204 0,3489
23 0,6219 0,4989 -14,2542 0,7079  0,4058
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En comparant les deux tableaux & ceux obtenus en régression linéaire, les critéres
numériques se sont améliorés, on peut donc dire que la relation QI-Cs n’est pas
linéaire.

En calage, Les R? et les Nash sont dans 'ordre de 0,70, ce qui est bon, con-
trairement a la régression, le RSR pour le modéle réseau de neurones tourne autour
de 0,55<0,70, ce qui est satisfaisant, le Pbias montre que le modéle sous-estime un
peu les résultats.

Pour la validation, on a des R? qui tournent autour de 0,60, et des Nash
supérieurs a 0,50 pour la plupart, et les RSR aussi inférieurs a 0,70 sont trop, le
Pbias nous informe que le modéle surestime les résultats dans toutes les répartitions
calage-validation.

Pour confirmer les résultats des critéres, on choisit 160 valeurs pour le calage et
63 valeurs pour la validation.
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Figure 4.32: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, saison jan-
fév-mar
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Figure 4.33: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, saison
jan-fév-mar

Les graphes confirment qu’il y a une surestimation, dans la partie apprentissage
du modéle, et une sous-estimation dans la validation.

Il est clair, d’apres les résultats obtenus, que le modéle réseau de neurones est
meilleur que le modéle de régression.

4.5.1.3 Modéle Neuro-Flou

Tableau 4.18: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéele AN-
FIS,saison jan-fév-mar

Calage  R? Nash PBIAS RSR RMSE

120 0,7745 0,7745 -0,0004 0,4748 0,2689
140 0,7701 0,7701 0,0002 0,4795 0,2605
160 0,755 0,755  0,0004 0,4949 0,276
180 0,7117 0,7117 -0,0003 0,5369  0,2989
200 0,7079 10,7079 -0,0006 0,5404 0,297

Tableau 4.19: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle AN-
FIS,saison jan-fév-mar

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

103 0,7107 0,7107 -0,0001 0,5378  0,2888
83 0,7226 10,7226 -0,0001 0,5267  0,2965
63 0,7284 0,7284 -0,0002 0,5211  0,2663
43 0,6733 0,6733 -0,0003 0,5716 0,2768
23 0,765 0,765  0,0001  0,4847 0,2779
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En calage, Les R? et les Nash sont en majorité satisfaisants (supérieurs a 0,75),
le RSR pour trois répartitions est inférieur a 0,5, ce qui est bon.

Pour la validation, on a des R? et Nash qui tournent autour de 0,70, et les RSR
avoisinent les 0,50, ce qui est aussi satisfaisant.

Le Pbias est infime en calage comme en validation, ce qui stipule qu’il n’y a ni
une surestimation ni une sous-estimation des résultats.

Pour confirmer les résultats des critéres, on choisit la variante 160 valeurs en
calage et 63 en validation.
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Figure 4.34: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, saison
jan-fév-mar
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Figure 4.35: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
saison jan-fév-mar

Le mode¢le reproduit ’allure en calage et en validation, et atteint quelques pics,
il est nettement meilleur que les modéles de régression et réseau de neurones.

Puisque le modéle est bon, on peut donc préférer le modéle saisonnier pour les
mois de janvier, février et mars. Les résultats des critéres numériques et les graphes
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de comparaison des saisons novembre-décembre et avril-mai peuvent étre visualisés
dans 'annexe (A et B).

4.5.2 Saison humide

Dans cette partie, on a utilisé tout le jeu de données a notre disposition, il est
composé de 427 couples (Ql, Cs).

L’objectif de cette partie est de vérifier si on peut faire un modéle global pour la
simulation de la concentration saline & partir du débit liquide du cours d’eau.

4.5.2.1 Modéle de régression

Tableau 4.20: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéle régres-
sion,saison humide

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

220 0,3832 0,3347 4,3653 0,8157 0,4933
240 0,3807 0,3392 4,3158 0,8129 0,4807
260  0,3878 0,3539 4,2433 0,8038 0,4671
280 03751 0,3387 4,1815 08132 0,4682
300 03677 0,3317 4,0021 08175 0,4549
320  0,3863 0,3509 3,9815 0,8056 0,4719
340 0,3833 0,3477 3,8143 08077 0,4661
360  0,3826 0,3497 3,7448 0,8064 0,4591
330  0,3895 0,3568 3,6249 0,802  0,4509
400 0,3893 0,3554 3,8383 0,8028 0,4624

Tableau 4.21: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle ré-
gression,saison humide

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

207 0,4237 0,3368 10,4201 0,8144 0,466
187 0,4459 0,3457 11,258 0,8089 0,4751
167 0,4516 0,3405 11,7679 0,8121 0,4882
147 0,4647 0,4104 83726 0,7678 0,4722
127 0,4916 0,4522 6,6048 0,7401  0,4894
107 04152 0,4105 1,7072 0,7678  0,4553
87 0,4054 0,3864 -4,1874 0,7833  0,4625
67 0,4349 0,421  -4,6809 0,7609 0,4934
A7 0,4518 0,4113 -10,0242 0,7672 0,5667
27 0,4471 0,4357 -5,1198 0,7512  0,5447

Selon les résultats des critéres numériques, le modéle est médiocre, on a des R? et
Nash inférieurs a 0,5, et des RS R supérieurs a 0,70, en calage comme en validation.
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Figure 4.36: Comparaison observé-simulé phase du calage,modéle régression,saison
humide
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Figure 4.37: Comparaison observé-simulé phase de la validation,modeéle régres-
sion,saison humide
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Le modéle semble reproduire ’allure en calage et en validation, mais soit il
surestime soit il sous-estime les pics.

D’apreés les critéres numériques, et les graphiques de comparaison, le modéle de
régression linéaire ne sera pas pris en considération.

4.5.2.2 Modéle Réseau de neurones

Tableau 4.22: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéle RN, saison
humide

Calage  R? Nash PBIAS RSR RMSE

220 0,4852 04851 02813 0,7175 0,4339
240  0,4549 0,4432 3,8963 0,7462 0,4413
260  0,4609 0,4477 4,0926 0,7431 0,4318
280 0,454 04412 3,974  0,7475  0,4304
300 0,4459 0,4323  3,9580 0,7535 0,4193
320 0,4722 04621 3,5005 0,7334 0,4296
340 0,4633 04445 45879 0,7453  0,4301
360  0,4578 0,435 5,113  0,7517 0,428
380 0,4591 0,422 64897 0,7602 0,4274
400 0,4793 0,4665 3,9009 0,7304 0,4207

Tableau 4.23: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle
RN saison humide

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

207 0,4278 0,415  3,2351 0,7648 0,4376
187 0,4894 0,4187 9,4092 0,7624 0,4478
167 0,4992 0,419  9,5905 0,7622  0,4582
147 0,4915 0,4513 6,5807 0,7408  0,4556
127 0,509 04704 5,8697 0,7278 0,4812
107 0,4655 0,4646 0,3492 0,7317 0,4339
87 0,4286 0,4225 -3,1465 0,7599  0,4487
67 0,4493 0,4471 -2,0984 0,7436 0,4822
47 0,4651 0,4533 -4,3413 0,7394 0,5461
27 0,4404 0,4327 -2,4464 0,7532  0,5462

On remarque que les résultats des R? et Nash avoisinent les 0,50 en calage et
en validation pour la majorité des variantes calage-validation, le RSR est supérieur
a 0,70 pour toutes les répartitions, que ¢a soit en calage ou en validation, le modéle
est donc médiocre aussi.

On visualisera les graphes de la répartition 300 calage et 127 validation.
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Figure 4.38: Comparaison observé-simulé phase du calage,modéle RN saison humide
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Figure 4.39: Comparaison observé-simulé phase de la validation,modéle RN, saison
humide
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L’allure est mieux suivie que dans le modéle de régression, mais il y’a un décalage
important entre 1’observé et le simulé, que ca soit en calage ou en validation.

Le modéle réseau de neurones ne donne pas lui non plus des résultats satisfaisants,
il n’est pas a prendre en considération.

4.5.2.3 Modéle Neuro-Flou

Tableau 4.24: Résultats des critéres numériques phase du calage,modéle ANFIS,
saison humide

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

220 0,4919 10,4919 -0,0008 0,7128 0,3975
240 0,4769 0,4769 0,0007 0,7233 0,3944
260 0,4731 0,4731 0,0002 0,7259 0,389
280 0,4598 0,4598 0,0004 0,735  0,3902
300 0,4498 0,4498 0,0002 0,7418 0,3806
320 0,4811 0,4811 0,0006 0,7204 0,3891
340 0,4854 0,4854 0,0006 0,7174 0,3831
360 0,4805 0,4805 0,0003 0,7208  0,3797
380 0,4847 0,4847 0,0002 0,7178 0,3734
400 0,4815 10,4815 -0,0002 0,7201  0,3836

Tableau 4.25: Résultats des critéres numériques phase de la validation,modéle AN-
FIS, saison humide

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

207 0,4006 0,4906 0,0002 0,7138  0,3766
187 0,5215 0,5215 0,0001 0,6917 0,3746
167 0,5496 0,5496 0,0003 0,6711 0,372
147 0,5515 0,5515 0,0004 0,6697 0,3798
127 0,5868 0,5867 0,0001 0,6428 0,3919
107 0,5034 0,5034 0,0001 0,7047 0,3853
87 0,4615 04615 0,0001 0,7338  0,3996
67 0,4834 0,4834 0,0001 0,7188  0,4298
47 0,6033 0,6033 -0,0004 0,6298 0,429
27 0,55 055  0,0002 0,6708 0,4486

On remarque une légére amélioration dans les critéres numériques en comparant
avec les deux méthodes précédentes, surtout en validation ou les critéres entrent
dans le domaine moyen, avec des R? et Nash > 0,5 et des RSR < 0, 70.

On va visualiser les graphes de comparaison pour confirmer ces remarques, on a
choisi la répartition 380 valeurs en calage et 47 en validation :
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Figure 4.40: Comparaison observé-simulé phase du calage, modele ANFIS, saison
humide
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Figure 4.41: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
saison humide

On remarque qu’en calage, le modéle reproduit quelques pics, mais pas les plus
extrémes.
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En validation, I'allure est reproduite, avec un décalage dans certaines parties.
Les trois modéles obtenus avec les trois méthodes sont médiocres & moyens dans
ce cas, les données des mois ol 'on a eu des résultats médiocres ont influencé les
performances des modéles.

4.6 Conclusion

On a eu les meilleurs résultats pour les mois de janvier, février et mars et pour
la saison les englobant, le modéle qui a été le plus performant est le modéle neuro-
flou, vu que c’est un couplage entre deux méthodes de l'intelligence artificielle, la
logique floue assure la classification de données, pour que le réseau de neurones ait
un apprentissage optimal.
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Conclusion génerale

Les eaux de 1’Oued Tafna présentent un taux de salinité tres éleve, cela est confirmé par les
données que nous avons eu de la part de I’ANRH, la concentration saline de ces eaux stipule
gue nous sommes en présence d’une eau saumatre.

Pour modéliser la relation débit liquide-concentration saline, nous avons utilisé trois
méthodes, la régression simple, I’ajustement par réseau de neurones et les systémes neuro-flou,
le modeéle qui aura les meilleurs critéres d’évaluation numériques et graphiques sera retenu.

Nous sommes arrivés aux conclusions suivantes :

e Le débit liquide de I’Oued Tafna est faible sur la majeure partie de I’année et la
salinité a une variation aléatoire, non cyclique, ¢’est donc un phénoméne complexe.

e [’approche mensuelle a donné de meilleurs résultats que 1’approche saisonnicre, ce
qui signifie que chaque mois est caractérisé par un climat pour tous les modéles
utilisés, a savoir le modéle heuristique et les deux modeles métaheuristiques.

e On aeu les meilleurs résultats pour les mois de janvier, février et mars et pour la
saison les englobant, le modele qui a été le plus performant est le modéle neuroflou,
vu que c¢’est un couplage entre deux méthodes de ’intelligence artificielle, la logique
floue assure la classification de données, pour que le réseau de neurones ait un
apprentissage optimal.

e Nos résultats ont révélé qu’il y a une forte corrélation entre le débit liquide et la
concentration saline du cours d’eau étudié, mais on voit bien qu’il y a d’autres
paramétres qui ont leur part d’influence dans le taux de salinité, on peut citer a titre
d’exemple 1’évapotranspiration, la température, 1’ensoleillement, la végétation.
Concernant les méthodes de modélisation, les modeles relevant de I’intelligence
artificielle ont montré de meilleurs résultats que le modele empirique, ils sont donc
mieux adaptés a la modélisation hydrologique.

e [ ’¢tablissement de modeles avec les méthodes de I’intelligence artificielle nécessite

des jeux de données importants, pour que le modéle puisse apprendre la majorité des
cas possibles, ce qui le rendra plus performant.
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Annexe A

Tableaux des résultats des critéres
numeériques

Tableau A.1: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle AN-
FIS, mois de Novembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

25 0,5270 10,5270 -0,0002 0,6878 0,4441
30 0,5398 10,5398 0,0008 0,6784 0,4181
35 0,5647 0,5646 -0,0007 0,6598 0,3878

Tableau A.2: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle ré-
gression linéaire, mois de Novembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

25  0,3828 0,3582 8,1269 0,8011 0,6138
30 0,2930 02614 84000 0,8594 0,6283
35 03108 02825 7,3981 0,8470 0,5906

Tableau A.3: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
RN,mois de Novembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

25 0,5324 0,5131 6,1985 00,6978 0,5346
30 0,4357 0,3872  9,5230 0,7828 0,5723
35 0,4571 0,2870 16,0943 0,8444 0,5887
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Tableau A.4: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de Novembre

VALIDATION  R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,3465 0,3465 -0,0003 0,8084  0,4057
17 0,4787 10,4787 0,0006 0,7220 0,3464
12 0,3696 0,3696 -0,0008 0,7940 0,3592

Tableau A.5: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de Novembre

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,1153 -0,0141 89872 1,0070  0,5995
17 0,2793 0,1812 -13,7627 0,9049 0,5150
12 0,3230 -0,2257 -36,0265 1,1071 0,5942

Tableau A.6: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN,mois de Novembre

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

22 0,2241 0,1787 -5,1570 0,9063 0,5395
17 0,3217 0,1924 -14,1219 0,8987 0,5114
12 0,3203 -0,0266 -27,9745 1,0132 0,5438

Tableau A.7: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle AN-
FIS, mois de Décembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

35 0,4105 0,4105 -0,0002 0,7678 0,3762
40 0,4673 0,4673 -0,0001 0,7299  0,3849
45 0,5072 0,5072 0,0001 0,7020 0,3726
50 0,5262 0,5262 0,0001 0,6883 0,3540
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Tableau A.8: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle ré-

gression linéaire, mois de Décembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
35 0,1659 0,1534 2,8938 0,9201 0,4509
40 0,2104 0,1981 29751 0,8955 0,4723
45 0,2592 0,2482 2,8373 00,8670 0,4602
50 0,2861 0,2764 2,5904 00,8506 0,4374

Tableau A.9: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
RN,mois de Décembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
35 0,4936 0,4866 2,0250 0,7165 0,3511
40 0,4981 0,4345 4,8231 0,7520 0,3966
45 0,4540 0,3924 4,8692 00,7795 0,4137
50 0,4683 0,3783 77,2584  0,7885  0,4055

Tableau A.10: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle

ANFIS, mois de Décembre

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE
35 0,5329 0,5329 0,0002 0,6835 0,3908
30 0,4702 04702 0,0002 0,7279 0,3754
25 0,4185 0,4185 0,0001 0,7626 0,3881
20 0,4074 0,4074 0,0001 0,7698 0,4216

Tableau A.11: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de Décembre

VALIDATION R?> Nash PBIAS RSR RMSE
35 0,3139 02631 3,6382 0,8584 0,4909
30 0,23908 0,2145 -4.8975 0,8863 0,4715
25 0,2030 0,1302 -8,2227 10,9327 0,4922
20 0,1794 0,0664 -11,2957 0,9662 0,5492
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Tableau A.12: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN,mois de Décembre

VALIDATION  R? Nash PBIAS RSR RMSE

35 0,3853 10,3808 -1,1270 0,7869  0,4499
30 0,3078 10,2280 -8,6011 0,8787 0,4674
25 0,2752 0,2019 -8,3817 0,8934 0,4715
20 0,2735 0,1936 -9,4870 0,8980 0,5104

Tableau A.13: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
ANFIS, mois de Janvier

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

40 08903 0,8903 0,0001 0,3312 0,1803
45 0,8216 0,8216 0,0002 0,4224 0,2349
50  0,6986 0,6986 0,0003 05490 0,3158
55 0,7684 0,7684 0,000 04812 0,2798
60 08053 0,8053 0,0003 04412 0,2702
65  0,7409 0,7409 0,0004 0,5090 0,3074

Tableau A.14: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
régression linéaire, mois de Janvier

Calage R?> Nash PBIAS RSR RMSE

40 0,7539 0,7499 11,2427 00,5001 0,2722
45 0,6785 0,6743 1,9945 0,5707 0,3173
20 0,6484 0,6416 22,6757 0,5987 0,3443
95 0,6759 0,6692 2,5583 00,5752  0,3345
60 0,7125 0,7075  2,3459  0,5408 0,3311
65 0,7127 0,7079  2,2661 00,5404 0,3264
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Tableau A.15: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
RN.mois de Janvier

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

40 0,7725 0,7702 1,4163 0,4794 0,2610
45 0,7542 0,7498 1,9335 0,5002 0,2781
50 0,6780 10,6691  3,0056 0,5752  0,3308
95 0,7363 10,7327 1,9450 0,5171 0,3007
60 0,7550 0,7516  1,8812 00,4984 0,3052
65 0,7631 0,7582  2,3257 00,4918 0,2970

Tableau A.16: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de Janvier

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,7436 0,7436  0,0000 0,5063 0,3153
34 0,8217 0,8217 0,0000 0,4222 0,2710
29 0,8271 0,8271 0,0000 0,4159 0,2629
24 0,8257 0,8257 0,0001  0,4175 0,2624
19 0,7427 10,7427 0,0001  0,5072  0,2551
14 0,6438 0,6438 -0,0003 0,5968 0,2523

Tableau A.17: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de Janvier

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,6818 0,6412 -7,6949 0,5990 0,3730
34 0,7502 0,7211 -1,6425 0,5281 0,3391
29 0,7990 0,7797  3,2370  0,4694 0,2967
24 0,7734 10,7598  2,65621 00,4901  0,3080
19 0,6511 0,6416 -0,0365 0,5987 0,3011
14 0,4643 0,4622 -1,1350 0,7333  0,3100
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Tableau A.18: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN, mois de Janvier

VALIDATION  R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,6819 10,6365 -7,7510 0,6029 0,3754
34 0,7125 0,6974 -2,5919 0,5501 0,3531
29 0,8039 0,7969 2,8261 0,4507 0,2849
24 0,7583 0,7542  2,1670 0,4958 0,3116
19 0,6770 0,6630 1,8955 0,5805 0,2920
14 0,4933 0,4689 3,2900 0,7288  0,3081

Tableau A.19: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
ANFIS, mois de Février

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

40 0,8164 10,8164 -0,0009 0,4285 0,1917
45 0,7613 0,7613 0,0003 0,4886  0,2268
50 0,7712 0,7712 -0,0004 0,4783  0,2205
95 0,7638 0,7638 -0,0008 0,4860 0,2138
60 0,7586 0,7586 -0,0009 0,4913 0,2094

Tableau A.20: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
régression linéaire, mois de Février

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

40 0,6268 0,5939 1,0106 0,6373 0,2851
45 0,6132 0,6037 1,5061 0,6295 0,2922
50 0,6431 0,6346 1,3343 0,6045 0,2786
95 0,6406 0,6316 1,2146 0,6069 0,2671
60 0,6340 0,6265 1,1776 0,6111 0,2604
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Tableau A.21: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
RN.mois de Février

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

40 0,7217 0,7150  2,0524  0,5339  0,2388
45 0,6802 0,6764 1,5223 0,5689 0,2641
50 0,7121 0,7051 1,9513  0,5430 0,2503
95 0,6956 0,6944 0,8616 0,5528 0,2432
60 0,6812 0,6800 0,8464 0,5657 0,2410

Tableau A.22: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de Février

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

36 0,7044 0,7044 0,0002  0,5437  0,2596
31 0,7154 0,7153  0,0003  0,5335 0,2535
26 0,65674 0,6573 0,0005 0,5854 0,2735
21 0,6832 0,6831 0,0005 0,5629 0,2853
16 0,6587 10,6587 0,0006 0,5842 0,3342

Tableau A.23: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de Février

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

36 0,6614 0,5626 -9,1535 0,6614 0,3158
31 0,6774 0,6375 -4,9511 0,6020 0,2861
26 0,6187 0,5563 -7,0906 0,6661 0,3112
21 0,6327 0,5385 -9,8183 0,6793 0,3443
16 0,6250 0,5618 -9,0464 0,6620 0,3787

Tableau A.24: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN.mois de Février

VALIDATION R? Nash PBIAS RSR RMSE

36 0,6008 0,5584 -5,9876 0,6645 0,3173
31 0,6193 0,6089 -2,8671 0,6254 0,2971
26 0,5563 0,5326 -4,2144 00,6836 0,3194
21 0,5855 10,5144 -8,5919 0,6968 0,3531
16 0,5913 0,5355 -8,6355 0,6815 0,3899
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Tableau A.25: Reésultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
ANFIS, mois de Avril

Calage @R? Nash PBIAS RSR RMSE

20 0,3797 0,3797 -0,0002 0,7876 0,3139
25 0,4788 0,4788 -0,0013 0,7220 0,2984

Tableau A.26: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
régression linéaire, mois de Avril

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

20 0,2549 0,2449 24889 0,8690 0,3548
25 0,3177 0,2965 24213 00,8388  0,3552

Tableau A.27: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
RN,mois de Avril

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

20 0,4066 0,3891 7,4461 0,8104 0,5759
25 0,4555 10,3874 5,6175 0,7827 0,3315

Tableau A.28: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, mois de Avril

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

17 0,5146 0,5146 -0,0004 0,6967 0,3334
12 0,4644 0,4644 -0,0006 0,7319  0,3460

Tableau A.29: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, mois de Avril

Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE

17 0,4904 10,3605 -4,0209 0,7997 0,3921
12 0,4419 0,3212 -5,7657 10,8239 0,3991
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Tableau A.30: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN,mois de Avril

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

17 0,5038 0,4628 8,3790 0,6150 0,3486
12 0,4546 0,4078 -6,4035 0,7696 0,3727

Tableau A.31: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
ANFIS, Saison Novembre Décembre

Calage R?> Nash PBIAS RSR RMSE

60 0,4464 0,4464 0,0003 0,7441 0,4521
70 0,4338 0,4338 0,0002 0,7525 0,4621
80 0,3968 0,3968 -0,0002 0,7766 0,4626
90 0,4664 0,4664 0,0005 0,7305 0,4499
100 0,3896 0,3896 0,0001 0,7813 0,5103

Tableau A.32: Reésultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
régression linéaire, Saison Novembre Décembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

60 0,3170 10,2931 5,1184 0,8408 0,5109
70 0,2999 10,2761 4,9081 0,8508 0,5225
80 0,3125 0,2912 4,5328 00,8419 0,5015
90 0,3318 0,3072 4,8876 0,8323 0,5126
100 0,2934 0,2668 6,1536 0,8563 0,5593

Tableau A.33: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéele RN,
Saison Novembre Décembre

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

60 023850 0,3699 44875 0,7938 0,4823
70 0,3732 023727 0,8019 0,7920 0,4864
80 0,380 0,3617 52113 0,7989  0,4759
90 023731 02318 14,0180 0,8765 0,5397
100 0,3242 02862 4,3497 0,8449 0,5518
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Tableau A.34: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, Saison Novembre Décembre

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

o7 0,3427 10,3427 -0,0004 0,8107 0,5465
47 0,3265 0,3265 -0,0008 0,8207 0,5558
37 0,3365 0,3365 -0,0001 0,8145 0,5879
27 0,1603 0,1603 -0,0003 0,9164 0,6528
17 0,2733 0,2733 -0,0001 0,8525 0,4764

Tableau A.35: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, Saison Novembre Décembre

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

57 0,2244 0,1984 53569 0,8953 0,6036
47 0,2293 0,2235 1,8287 0,8812 0,5968
37 0,2267 0,2086 -5,9438 0,8896 0,6421
27 0,067 0,0739 14545 0,9623 0,6855
17 0,1007 -0,0067 2,9811 1,0033 0,5607

Tableau A.36: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN,Saison Novembre Décembre

Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE

o7 0,2595 0,2480 1,6920 0,8672 0,5846
47 0,2618 0,2472 -4,1067 0,8676 0,5876
37 0,2501 0,2296 -6,3316 0,8777 0,6335
27 0,1206 0,0704 88,3313 0,9642 0,6868
17 0,1368 0,1273  3,0815 0,9342 0,5221

Tableau A.37: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
ANFIS, Saison Avril MAI

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
45 0,5413 0,5413 0,0003 0,6773 0,3543

95 0,5210 10,5210 0,0002  0,6921  0,3582
65 0,5058 0,5058 0,0001  0,7030 0,3824
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Tableau A.38: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle
régression linéaire, Saison Avril MAI

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE

45 04111 0,3881 4,0198 0,7822  0,4093
55 0,4020 0,3745 4,0149  0,7909  0,4093
65  0,3975 0,3742 42926 0,7911 0,4302

Tableau A.39: Résultats des critéres numériques de la phase du calage, modéle RN,
Saison Avril MAI

Calage R? Nash PBIAS RSR RMSE
45 0,4652 0,4468 45370 0,7438 0,3891

%) 0,4702 0,4548 4,1892 00,7384 0,3822
65 0,4471 0,4367 3,5451 00,7505 0,4082

Tableau A.40: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
ANFIS, Saison Avril MAT

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,5314 0,5314 0,0004 0,6845 0,4413
29 0,5954 0,5954 -0,0001 0,6361 0,4381
19 0,6814 0,6814 -0,0002 0,5645 0,3950

Tableau A.41: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
régression linéaire, Saison Avril MAT

Validation — R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,4743 0,4599 1,3601 0,7349 0,4738
29 0,5002 0,4869 -2,5607 0,7163 0,4934
19 0,6299 10,5358 -12,7124 0,6813 0,4767
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Tableau A.42: Résultats des critéres numériques de la phase de la validation, modéle
RN,Saison Avril MAI

Validation R? Nash PBIAS RSR RMSE

39 0,5036 0,4615 1,4347 00,7338 0,4731
29 0,5059 0,4794 0,5522 0,7215 0,4969
19 0,6028 0,5123 -11,4389 0,6983  0,4887
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Annexe B

Graphiques de comparaison de
I’observé et du simulé
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Figure B.1: Comparaison observé-simulé phase de calage, modéle de régression,mois
de Janvier
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.2: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion,mois de Janvier
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Figure B.3: omparaison observé-simulé phase du calage, modeéle RN, mois de Janvier
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Figure B.4: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de Janvier
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Figure B.5: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
Janvier
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.6: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modeéle ANFIS, mois
de Janvier
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Figure B.7: Comparaison observé-simulé phase de calage, modeéle de régression,mois
de Février
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Figure B.8: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion,mois de Février
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Figure B.9: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de
Février
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Figure B.10: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de Février
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Figure B.11: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
Février
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SIMULE

25 T T T T

Yy

e T
— ¥ -neuro-fuzzy
ohservé

g

= i
L

0.8 -

1 1 1 1
0 5 10 15 20 35
nb-valeurs validation
Figure B.12: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle AN-

FIS,mois de Février
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SIMULE
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Figure B.14: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion,mois de Avril
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Figure B.15: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de
Avril
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.18: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle AN-
FIS,mois de Avril
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Figure B.19: Comparaison observé-simulé phase de calage, modele de régres-
sion,mois de Novembre
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Figure B.20: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion,mois de Novembre
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Figure B.21: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de
Novembre
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.22: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de Novembre
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Figure B.23: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
Novembre
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Figure B.24: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle AN-
FIS,mois de Novembre
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Figure B.25: Comparaison observé-simulé phase de calage,
sion,mois de Décembre
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.26: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion,mois de Décembre
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Figure B.27: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, mois de
Décembre
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Figure B.28: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, mois
de Décembre
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Figure B.29: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, mois de
Décembre
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Figure B.30: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle AN-
FIS,mois de Décembre
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Figure B.31: Comparaison observé-simulé phase de calage, modéle de régression,
Saison Avril Mai
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Figure B.32: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-
sion, Saison Avril Mai
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Figure B.33: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, Saison Avril
Mai
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Figure B.34: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, Saison
Avril Mai
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Figure B.35: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, Saison
Avril Mai
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Figure B.36: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
Saison Avril Mai

— + —Régression

Cslg/)

1 1 1 1 1
a 10 20 30 40 a0 B0 70 g0
nb-valeurs calage

Figure B.37: Comparaison observé-simulé phase de calage, modéle de régression,
Saison Novembre Décembre
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.38: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle de régres-

sion, Saison Novembre Décembre
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Figure B.39: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle RN, Saison

Novembre Décembre
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.40: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle RN, Saison
Novembre Décembre
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Figure B.41: Comparaison observé-simulé phase du calage, modéle ANFIS, Saison
Novembre Décembre
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ANNEXE B. GRAPHIQUES DE COMPARAISON DE L’OBSERVE ET DU
SIMULE
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Figure B.42: Comparaison observé-simulé phase de la validation, modéle ANFIS,
Saison Novembre Décembre
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Annexe C

Courbe hypsométrique
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Figure C.1: Courbe hypsométrique du bassin versant de la TAFNA
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