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Reaume: 5

Le but de cette etude est la simulation des debits mensuels
var le modele de désagrégation . sous s3es trois formes;
Et la verification de la capacite du modéle a reproduire les
propriétéé atatistiques des donnéesg, et ce en utilisant la
zérie du site de benibehdel. nous avons utilisé deux
transfomations de donnees et deux tvpes de d€sagregation : -
1 rannuel-mensuel - '
2 :rannuel-s=aisconnier , saisonnier-mensuel.

Abstrack :

- The ob_jec" of the study 15 the Simulabilon of wignsual L low
with disagrefatiom rodel uncer the the Fhee type

Ard the verii cotven of the c_cxloq(_r’rj of fthe miodel to
vepredauee the Staticti cal Cavecderictics of fhe higto-
ical data (f’jeﬁ\'be\xde_? cevrie ) L we reve useel tuwn
\fC\\’LB.?o(\M,C\HDh' o'g’ Fh e dot o an.gd  two fjpﬁ m%
diaolgreq alion -

1 annual-mensval -
2 sarmus l- sa150hnier  , Sotconiav- mansual
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INTRODUCTION

11 existe plusieurs formes et modeles de simulation en
hydrologie , 1° amélioration et le developpement de ces
derniers n-ont cessés Jjusgu’a ce Jjour; Bien que quelques uns
sont appliqués avec succes , ces modeles ont des limites
d " application vu la difficulté d° estimation des parametres ,
le nombre impeortant des paramétres et surtout vu le mangue de
la base physique.

Un des modeles utilisés pour la simulation des debits est
le modéle de Désagrégation , appligue avec succeés par:

# Valencia et Schake (1973) {411 1, pour:

- La génération des débits pour le bassin du Colorado en
Argentine.

- La géneration des données pluviometriques pour Puerto
Rico.

~ La simulation des demandes en eau pour Boston.

# Curry et Bras (1978) [ 121, pour la genération des debits
mensuels pour le Nile.

# Tao et Delleur (1976) [ 10 1, pour la génération des donnees
pour le Misslssipi.

Ce modele est alors 1°objectif de notre é&tude qui consiste
4 verifier la capacite de ce dernier , sous ses trois formes,
a reproduire les caracteristiques statistiques des données
historiques que ce scit du niveau annuel ou du niveau mensuel
et ce pour la serie des debits mensuels du site de Benibehdel.

rd
Nous presentons dans ce travail trois grands chapitres:



- Nous donnons un apercus général sur la simulation, puis nous
présentons quelques modeles utilisés en hyvdrologie et quelques
techniaues de base de la simulation. ‘

rFd LY rd
- Nous presentons ensuite le modele de désagregation sous ses
différentes formes .

Fd
- Enfin nous expoesons les resultats obtenus lors de la mise
en oeuvre des programmes.
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I.1 - GENERALITES

I.1.1 — Définition de la simulation

La simulation est wune technique qui a été largement
utilisée lors des derniéres décennies dans plusieurs domaines
de la recherche scientifique, économique et notamment dans
les systémes de ressources hydrauliques.

Cette large wutilisation est due a sa simplicité et a
‘sa souplesse mathématique, Et surtout au fait qu'elle repose
en grande partie sur des méthodes numériques gqui ont
connues de grandes évclutions.

On définit la simulation comme étant l'action de reproduire
le comportement d’'un certain systéme ou phénoméne tout en
gardant ses principales caractéristiques.

Les difficultés de cette méthocde résident dans la partie
numérique et surtout dans les cas multidimensionnels.
Enfin nous pouvons distinguer deux types de simulation:

# La simulation déterministe
# La simulation stochastique

Une simulation est dite'stochastique si le systéme fait

~appel a des phénoménes aléatoires. Dans le cas contraire elle
est dite déterministe.

I1.1.2 — Génération des débits

Les débits générés sont appelés débits synthétiques ou
débits cpérationnels pour les distinguer des données
historiques , ces débits sont wutilisés dans la gestion
des réservoirs . Leurs distribution est dite distribution
synthétique.



CHAPITRE 1 / GENERALITES ET DEFINITIONS o4

La génération des débits exige un processus stochastique
stationnaire. Dans ces conditions le modéle Stochastique peut
générer des séquences synthétiques qui reproduisent les
caractéristigues voulues des débits historiques.

Notons que la stationnarité d'un processus - n'est pas
toujours vraie , car un changement des caractéristiques
physiques peut engendrer un changements des caractéristiques
du modele.

I.1.3 -~ Modeéles statistiques de génération des dé&bits

La premiére étape dans la construction d'un modéle est
d'extraire, 4 partir de données historiques , certaines
caractéristiques statistiques et lois de distributions dans
le temps et dans 1'espace . Ce modéle & construire devra
satisfaire la ressemblance statistique. C' est & dire que ce
modeéle doit fidelement reproduire les caractéristiques
fondamentales de la distribution (la moyenne, la variance, le
coefficient d'asymétrie et 1'autocorrelation ) Cette qualiteé
rend ces modéles attractifs.

La deuxiéme étape est de choisir les caractéristiques dont
on aura besoin dans la modélisation. Cette décision dépend de
la destination des modéles , de la disponibilité et validité
des données et du temps nécessaire pour la construction du
modele stochastique.

I.1.4 - Application simple de la simulation

Le premier modéle stochastique qui vient a l1'esprit est le
modéle Autorégressif, dit aussi modale MARKOVIEN, ce modéle
peut représenter une simple application de la simulation. Sa
forme qui est trés simple permet d' illustrer le fondamental
des plus compliqués des modeles
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La premiére application de ce modéle a été faite par THOMAS
et FIERING en 1962, Jusqu' & ce jour le modéle et ses
applications n'ont cessés de se développer.

Principe du modéle autorégressif

On suppose gue les débits suivent un processus Markovien,
c'est & dire que chaque valeur du processus dépend de la
valeur qui la précéde dans le temps et que ces wvaleurs
suivent une loi normale.

Soit wune distribution normale de deux débits Yt et Y
correspondant respectivement & l'an t et & 1l'an t', de
moyenne W, de variance o et de corrélation p

La fonction de distribution est donnée par:

(.~ 2=2p {y -p) (y,.-n) = (y.-p)?
20%(1-p%)

£,y Vauye) = < exp |
e fe TEITE Zno?/{1-p2%) L

La distribution des deux débits dépend seulement de leurs
moyenne u , de la variance o! et de leur corrélation p

Si le processus Markovien est & pas -1, le débit de 1'an
t+1 dépend du débit de l'an t qui est supposé é&égal A& la
valeur historique Y
Avec cette condition sur la distribution (Yt =% ), le débit
Y,,; suit la loi de distribution de moyenne et de variance
suivantes:

E[YL-H_/Y:-Eyc] = P' + P(.Vc"l"-)

var(Y,.,/Y.=y,) = o?{1-p?)
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tH

u+p(yt-u)

_ Distribution conditionnelle de Y (nyt)
pour une loi normale a deux variables _

La génération des débits normalement distribués de moyenne
w, de variance ¢! et de corrélationp est produite par le
modeéle suivant:

Yeur = B # p(Y,-p) + e, 0y(1-p%)

ou &, est une variable aléatoire norma}ement distribuée
de variance unité et de moyenne nulle ( ¢f =1, p=20)

De plus g est indépendante des débits ¥ (t's t) et
indépendante de & (t'# t) . Ce gui se traduit par
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Fle ,e,.1 =0 Frat

E[(Y.-p),e] =0 t'st

Il est bien évident que Y suit une distribution normale si
Y et & sont normalement distribués . Les caractéristiques
produites par le modeéle sont aussi préservées,

Le modéle Markovien ( pas nécessairement & pas -1 ) peut ne
pas étre capable de reproduire ou de générer des données ,
mais il permet d'analyser le comportement des cours d'eau
A ce stade la de 1'étude,l'analyste peut donner une décision
et trancher pour tel ou tel modele

I.1.5 - La modélisation en Hydrologie

Les premiéres études ont été faites par HAZEN en 1914 et
SUDLER en 1927 . Ces études ont montrés la possibilité
d'utiliser la théorie des probabilités et des statistiques
dans l'analyse des séquences des débits fluviaux, .

BARNES (1954) a étendu les premiéres é&tudes de HAZEN et

SUDLER et a introduit 1'idée de la génération synthétique des
débits en utilisant les tables de loi normale.
Cependant , le développement formel de 1la simulation nta
commencé gque vers le début des années soixante avec
l'introduction des modéles autorégressifs (THOMAS - FIERING
1962 , YEVJEVICH 1963).

Depuis, de grands efforts ont été consacrés dans le but
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- D'améliorer et de développer les premiers modéles.

— De donner les justifications physiques des modéles.

- D'introduire de différentes- formes alternatives et
d'étudier leur impact sur le systéme des ressources
hydrauligues

Plusieurs modéles stochastiques ont été proposeés

% Modele autorégressif (AR): THOMAS—FIERING 1962, YEVJEVICH
1963, MATALAS 1967

# Modeéle bruit gaussien fractionnaire (FGN): :
MANDELBORT-WALLIS 1968, MATALAS-WALLIS 1971

# Modele ARMA: CARLSON et.al 1970, O'CONNELL 1971
# Modele de ia ligne brisée (BL): MEDJIA 1971
# Modéle shot noise: WEISS 1973
# Processus intermittent: YAKOWITZ 1973, KELMAN 1977
# Désagrégation: VALENCIA et SCHAAKE 1973
# Markov mixture: JACKSON 1975
# ARMA-Markov: LETTENMAIER-BURGES 1977
# General mixture models: BOES—SALAS 1978
Tout ces modéles ont été développés dans le but de
reproduire les caractéristiques statistiques principales

observées ou identifiées dans les séries chronologiques , et
ce, selon le systeme d'atude (obijectif de 1'étude).

08
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Bien que chaque modéle ait ses propres mérites, et bien que
quelques uns peuvent étre appliqués avec succeés, ces modeles
ont cependant des limites d'application ; En effet ils
présentent plusieurs inconvénients, a savoir

— Difficulté dans 1l'estimation des paramétres

— Nombre important de paramétres

— Manque de bases physigues

Les modéles 1les plus utilisés dans la pratique pour
~1'estimation et la désagrégation sont les modéles AR et ARMA.

Les étapes de la modélisation

Les modéles proposés sont seulement des approximations ,
la forme mathématique exacte du modéle n'est jamais connue et
les valeurs des paramétres ne peuvent qu'étre estimés.

Plusieurs contraintes interviennent lors du choix du modéle
pouvant reproduire avec le plus d'exactitude les
caractéristiques statistiques historiques.

Un schéma simplifié (page )} composé de six (06) .phases

donné par SALAS et SMITH 1980 [ ] montre 1le chemin suivi
dans la modélisation des séries chronologiques en hydroclogie

PHASE UNE : Dans cette phase on décide si le modele
doit étre

— univariable ou multivariable

- Une combinaison d‘un modéle univariable et d'un modéle de
désagrégation.
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- Une combinaison d'un modéle multivariable et d'un modale
de désagrégation.

PHASE DEUX : Consiste & choisir un des modeles
disponible en hydrologie stochastique ’

PHASE TROIS : On identifie 1° ordre du modele. Pour
un modéle autorégressifs par exempie on détermine le nombre
des paramétres autorégressifs p

PHASE QUATRE : Une fois le nombre de parametres
identifié on estime alors ces derniers par une des méthodss

présentées au chapitre (I4).

PHASE CINQ : Dans cette étape on s' assure que les
séries générées du modéle vérifient bien les tests
d' adéquation.

PHASE SIX :Cette derniére étape désigne les tests
de comparaison des caractéristiques statistiques des séries
générées et des caractéristiques des séries de départ . Dans
le cas du rejet des tests la procédure de modélisation est
répétée jusqu’'a la satisfaction.
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I.2 — MODELES DE SIMULATION

I.2.1 - Modéles autorégressifs

Déja cités dans les sections précédentes ils sont de la
forme suivante:

Vo= o+ O (¥gmw) + e + (Y - + V,
V., = €, g,

p
Oy = o? (1 ~ ;d’j rj)

=1

ol
i: moyenne des données historiques
Y, : variable synthétique
$d: coefficients autorégressifs
g : variable aléatoire centrée réduite
p: ordre du modéle
r: : coefficients d4'autocorrélation

En multipliant les deux membres de l’éqﬁation par Y et
en prenant 1'espérance des deux cotés,on obtient une relation
de récurrence entre les coefficients d'autocorrélation ry:

P
I = ;‘b_j Liy

En portant sur un graphe, et ce pour chaque ordre p les
valeurs des couples (r;, k), on obtient <ce gqu'on appelle le
corrélogramme spécifique du modele.

Ainsi construits , ces corrélogrammes nous permettent de
trancher sur 1'ordre du modéle autorégressif représentant les
données historiques.
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Les coefficient autorégressifs sont estimés a partir
de 1' équation (4) et cela pour chaque ordre du modéle

Les coefficients autorégressifs ¢j et d'autocorrélations r
ont donc cette seconde wutilité qui permet de choisir un
modéle capable de générer des ségquences synthétiques.

Prenons l'exemple d'un modéle d' ordre 1
Ty = & g

¢; =4

Dans le cas d' un modele d' ordre 2 nous avons:

La
]

R SR IS

r, =qrg+ ¢;r,

r; =qr;+ory

Sachant que : r_ =r ( par symétrie )

On obtient

rl 2— 1
rt-on
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I.2.2 — Modeles autorégressifs a4 moyenne mobile (ARMA)}

Durant les périodes séches , les débits proviennent
principalement des eaux souterraines. Cette contribution peut
étre représentée par un modéle autorégressif en ajoutant a
cette valeur les apports aléatoires des pluies gqui sont
représentées par un modéle de moyenne mobile (MA) on arrive
4 présenter les débits de riviéres.

Cette combinaison donne lieu au processus mixte
autorégressif d'ordre p et de moyenne mobile d'ordre g
ARMA (p.,q).[ autrefois appelés modéles de BOX-JENKINS ]

Les modeles ARMA sont construits avec un minimum de
paramétres a estimer et ce , compareés aux modéles
autorégressifs de grands ordres.

La formulation mathématique du modeéle ARMA est la suivante

2, =412, v b2, e ¥ ¢p2.p * Ve - 8, Vey - 8,V - 8Veq

Z, sont des variables normalement distribuées de moyennes
nulles

 coefficients autorégressifts

¢

4
Ll p

8, coefficients de moyenne mobile
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Les paramétres du modéle sont estimés & partir des données
historiques . Ces paramétres sont

La moyenne p , la variance thde la variable indépendante

V, et les coefficients & et Gj.
Nous avons donc au total p+q+2 paramétres a estimer.

I.2.3 - Modéles multidimensionnels

I.2.3.1 - Modéles multisites

Les modéles présentés dans les parties précédentes sont des
modéles de génération des débits annuels & site unique

Dans le cas d'une modélisation & plusieurs sites , la
simulation devient trés complexe , et cette complexiteé
dépend des données ( disponibilité et wvalidite ) et de 1la
relation existant entre les débits des différents sites.

Le plus simple des modéles est obtenu en supposant que les
débits Qf au site i (i = 2,N) ne sont qu'une fraction du
debit total Ql.

Qf =a, OF i=2, N

ou a; paramétre qui dépend des caractéristigues du

bassin fluvial i

Les débits Qg sont générés par un modéle représentatif
gui satisfait & toutes les conditions citées dans les parties
précédentes. .

Une fois que les débits QJ sont générés , les débits Q; sont
synthétisés par l'équation ( )
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a — Modéle général

Il est parfois nécessaire de générer des débits
synthétiques pour plusieurs sites. L'idéal est de pouvoir
utiliser un modéle multidimensionnel
Ces modeéles ne sont gu'une extension des modéles
autorégressifs et des modéles ARMA.

Leur forme générale est donnée par:

dpy =AZ. + Be,

Z : Matrice colonne des débits annuels transformés , de
moyenne nulle pour l'année y (de dim NX1)

g @ Matrice colonne des variables aléatoires normales
standardisées

A,B: Paramétres du modéle (de dim N*N)

Une autre forme des modéles multidimensicnnels est
brésentée dans la seconde partie qui traite du modeéle de
désagrégation.

En multipliant 1'équation (2) par la transposée de la
matrice Z, puis en prenant les valeurs espérées on obtient:
A= Elz,,, ZD1/E|Z, 2]

ou

A= 5/8,

S,: Matrice des covariances et cross-covariances a pas —1
S;: Matrice des covariances et cross-covariances a pas O
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Notons gque SG est une matrice symétrique.

Par la méme méthode nous pouvons montrer que:
BBY = 3, - AS, AT

La matrice B est obtenue par la décomposition de Cholesky.
D'aprés MATALAS et WALLIS | ] ces modéles ne sont pas des
modeéles autorégressifs car ces derniers préservent seulement

la corrélation et non la cross corrélation

Ils suggérent donc un autre modéle qui & la méme structure
mais qgui ne préserve pas la cross—corrélation a pas -1

La matrice A devient une matrice diagonale dont les
€léments sont des corrélations & pas -1 de la forme:

p(i,1-1)

p(1,2-2)

p(1,N-N)

e e e 1

Ce modéle est appelé modéle MARKOVIEN ou modéle AR
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b — Mcocdéles multisaisons multisites

Il est parfois exigé dans 1'étude d'un systeéme de connaitre
la variation des débits pour chagque année. Cela nous permet
par exemple , de détecter les périodes séches et les périodes
humides.

Il existe deux approches pour la génération des débits et
la détermination de leurs variation annuelle

La premiere est la désagrégation des débits annuels et ce
afin de produire des débits saisonniers. Cette méthode permet
la reproduction des caractéristiques annuelles et saisonniéres
des débits.

La seconde approche nous permet de générer des débits
saisonniers en utilisant une des méthodes séquentielles citées
précédemment
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I.3 — TRAITEMENT DES DONNEES

Les possibilités d'utilisation d'un modele mathématique
ainsi que les limites de sa validation sont dictées par la
quantité et la gualité des données

De plus les modeles stochastiques en hydrologie imposent
des conditions d'utilisation guli se basent sur des hypotheses
de la statistique . A cette fin les données doivent subir
plusieurs tests pour gu'elles soient statistiquement
acceptables & la modélisation.

Quatre tests sont utilisés.

# Test d'homogénéité des données
# Test d'indépendance

# Test de normaliteé

# Test de stationnariteé
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I.3.1 - Qualité des données

le test d' homogénéité vérifie la cohérence interne des
valeurs de 1' échantillon. Deux propriétés indésirables dans
les séries chronologiques en hydrologie, la non homogénéité
des donnés, gqui est un phénoméne tres courant en hydrologie,
due a des effets humains ou a des facteurs perturbateurs
naturels, et l'inconsistance qui est produite par des erreurs
systématiques. Ces deux propriétés sont les principaux
responsables des tendances ( Trends ) ou des changements
soudains (Jumps, slippages).

Pour déterminer proprement les caractéristiques des séries,
l'inconsistance et la non homogénéité des séries doivent étre
identifiées et supprimées . La tendance et les cycles doivent
étre tester pour qu'ils soient statistiquement significatifs
et physiquement (ou historiquement) justifiesg

L' identification, la description et Ila suppression de la
non homogénéité et de 1' inconsistance sont donc des aspects
importants dans 1' analyse des séries chronologiques . Il est
plus fiable si ces changements sont justifiés par des tests
statistigques et des justification physiques ou historigues

Ces caractéristiques sont identifiées soit par

# La fonction de la tendance dont ses paramétres doivent étre
sensiblement différent de Zéro.La fonction de la tendance est
de la forme

xy= by + byt + bt2+ .... +b111£1

ol b, b, , ...., b, : paramétres & estimés
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Soit par:

# Un test effectué sur les caractéristiques statistiques

de

base des sous—-séries des séries historigques gui doivent é&tre
statistiquement différentes entre elles. Il existe pour cela
plusieurs technigques de comparaison des caractéristiques
statistiques des sous—-séries telle que celle de Student gue

nous rappelons.

On décompose la série en deux sous-séries, le test de Student

sur la moyenne est décrit par:

%,-%,

t = :

o [ wem)

N, I;)

avec
Ny Ne _

; txi-fcl)‘-?: (x;-X,)2

g = =1 =1

N, +N,-2

La variable t suit la distribution de Student.
t doit &tre inférieur & la variable critique tc tirée

partir des tables de Student (95%).

I.3.2 — Test d’®indépendance

La dépendance des séries chronologiques est représenté
la fonction r, ou par la fonction spectre.

Pour des séries indépendantes ia population
corrélogrammes est égale a zéro pour tout k 0.

a

par

des
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Le test d'indépendance repose donc sur le principe que la
fonction rk fluctue autour d'une valeur nulle. ANDERSON a pu
déterminer les limites des séries indépendantes par des
corrélogrammes pour des niveaux de confiance de 95% et de 99%
guivant la loi Normale.

-1 + 1.960/(N-K-1)

95%) =
Iy (95%) YT
r, (998) - <% :2.3;3"(—)'1\;-:{—1

1.3.3 -~ Test de Normaliteé

Dans l'analyse des séries chronologiques en hydrologie ,
les variables sont supposées normalement distribuées . Il
faudra donc normaliser les variables qui présentent une
dissymétrie dans leur distribution.

La technigue consiste simplement & passer d'une variable a
une autre par une certaine fonction.Tout le probléme réside

dans le choix de cette fonction.

5i les variables de départ suivent par exemple 1la loi
Log-Normale 2 on adopte la transformation logarithmigque.

Y = 1n(X)

ou bien la transformation Log-translateé.

Y = 1ln{X-¢)
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Si par contre la fonction de distribution des variables est
la loi Gamma, la fonction adoptée dans ce cas sera:

Yy =y
ou la transformation en puissance:
Y = a(x-co)*

b étant de l'ordre de 1/2, 1/3, 1/4

Le principal avantage de l'utilisation de cette approche
qu'est la normalisation est que les meilleurs techniques de
la statistique et des processus stochastiques sont
développées pour des processus qui suivent des lois normales.
D'autre part 1la préservation des caractéristiques aprés
transformation par le modéle n'est pas assurée pour les
séries originales (avant transformation).

Un test de normalité est présenté au chapitre ( )

- Test d' asymétrie
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I.4 — ESTIMATION DES PARAMETRES

L'estimation des paramétres est l'un des principes de base
et est une des techniques nécessaires pour la modélisation
stochastique des séries chronologiques

Considérons un échantillon de N variables XI ..... % et un

modéle stochastigque de parametres a et B.
Les valeurs estimées sont notées par « et 8.

1.4.1 — Propriétés des estimateurs

- On dit que a est un estimateur non biaisé si

Elal -« =0
a paramétre de la population

- La différence entre le paramétre a et sont estimateur &
est dite erreur de l'estimation.
L'espérance du carré de cette erreur est appelée MSE
(moyenne du carré de l'erreur).

El (g-x)?) = Var(&) + (& - Elel)?

Si & est non biaisé MES = Var(a) ce qui veut dire que le
bon choix de & doit étre avec une MSE minimale.Si & est non
biaisé et est & MSE minimale, & est d4it un estimateur
efficace.

La méthode d'estimation prend en considération ces
propriétés, mais comme 1'estimateur est souvent non biaisé
et i1l n'a pas une MSE minimale, celui choisi doit étre
donc moins biaisé et & moindre MSE.

Si ceci n'est pas possible, l'analyste doit juger lagquelle
de c¢ces deux prooriétés est la plus désirable pour le cas
étudié puis choisira 1' estimateur.
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- Boit &n un estimateur du paramétre o & partir d'un
échantillon de taille N.

- ks -
Si an —-» a tout en augmentant N,alors &n est un estimateur
consistant.

Si l'estimateur utilise le maximum d'informations contenues
dans les données, l'estimateur est alors jugé suffisant

1.4.2 -~ Méthodes d'estimation

Il existe trois méthodes d'estimation des paramétres, la
plus simple est la méthode des moments.

a - Méthode des moments

La méthode consiste a égaler les moments calculés a partir
de 1'échantillon et les moments du méme ordre de la
population.

1 4 k
Kl = =
E[x¥] & Z-l: X

Xx: variable aléatoire de la population
x,1 variable aléatoire de 1l'échantillon

N: taille de 1'échantillon
k: ordre du moment
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Si le modéle contient p paramétres on doit calculer 1les p
premiers moments qui donneront p équations & résoudre et dont
les solutions seront les paramétres a estimer

Cette méthode est souvent utilisée comme une premiére
approximation pour 1l'estimation des parametres. a 1'aide

d'autres méthodes.

En général les moments estimés, excepté la moyenne sont
souvent biaisés., Pour cela on applique un ajustement afin de
les rendre non biaisés.

Notons que les moments estimés seront efficaces si 1la
distribution est la loi Normale(Cs = 0),

b — Méthode des moindres carrés

Considérons une série chronologique Yo oo ¥y  comme
échantillon, représentée par le modéle suivant.

Y, £(Yeg v Yo o vvvne 0 8y 5 8y, cuene , &) + 8,

o 1 paramatres du modele
1ta,p

e,.: résidu de moyenne nulle

La méthode des moindres carrés (MC) est basée sur le fait
gue la somme des carrés des différences entre les valeurs
observées Yy...Y et valeurs estimées Yt = f(%ﬂ ,..q,..,%,)
t=1,N est minimale. En d'autres termes ceci veut dire que les
SRR sont choisi de fagon a ce gque Zg, ? soit minimale.
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Cette somme est minimale si 1les dérivées partielles par

rapport a “1*""% respectivement, sont nulles.
a8 (v ~3,2 o% (¥,-5,)2
= =0, ciiu... £l =0
da, ’ ! da,,

On obtient donc un systéme de p équations & p inconnues.
La résolution de systéme nous permet de déterminer les
paramétres estimés % ,....,%.

| ¢ — Méthode du Maximum de Vraisemblance

Considérons le modéle:

Y:"’f{Yt_l,Yt_z,---pai,---,up) +e=
d'une série chronologique échantillonnée LIRS B
Posons a = {o ,...,
La loi de probabilité des €& ,...,5 est appelée fonction de

vraisemblance L(.) et s'écrit:

N
L(.) = fleia) f(e:a) ... Llega) = [[ fle.:a)
=1
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L'estimé du paramétre o par 1la méthode du Maximum de

Vraisemblance (MDV) est obtenu gquand la fonction L{.) est
maximale. Le méme estimé est obtenu si le log la fonction de

vraisemblance est maximal.
La fonction log de vraisemblance s'écrit:

N N ‘
L.L(.) =1n [] fte.;e} = ¥ 1n f(e, a)

L=l t=1

Cette fonction est maximale si:

3L.L(.) _ - OL.L(.) _
B R "

donne les wvaleurs

La résolution de ce systeme d'équation
consistants

des ay s, ;4. Ces estimateurs sont efficaces ,

et suffisants.
5i les g sont normalement distribués de moyenne nulle et

de variance , la fonction L(.) s'écrit

1 1 = .3
L(.) = e @&Xp |- e
(V2% o) ¥ 202 r.-z-; ’

Le log de la fonction de vraisemblance s'écrit donc:

' : N
L.L(.) = -N 1ln(y2% o,) - 12 Y el
' 204 =1
Cette fonction est maximale si:
3ﬂ (Yt-l'\’t)z aﬁ (Y,-Y.)?
t=1 =0, ..... . t=1 =0
Ja,,

du,
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Qui est le résultat donné par la méthode des moindres carrés.
Mais la méthode du maximum de vraisemblance donne une
meilleur approximation, car par exemple:

Si Y.=¢. Y, +¢€

La MMC nous donne: b, = L t=2,...,N
pIRC
N
E Yth-l

La MMV nous donne: ¢, = "E:"lF'"m

Y, Yeu

€=1

Pour la deuxiéme méthode la wvaleur de Yﬂ est incluse dans
l'équation.

Dans tout les cas, et guelque soit la méthode utilisée, les
paramétres doivent étre estimés conjointement , car les
variables de 1'échantillon sont mutuellement dépendantes. 1I1
va sans dire gue cette estimation est trés complexe dans le
cas d'un modele ayant un grand nombre de paramétres.

28
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I.5 — TESTS DU MODELE

Aprés 1' estimation des paramétres du modéle choisi, il
faudrait effectuer des tests pour vérifier la. capacité du
modéle a reproduire toutes les caractéristiques statistigques
des séries historiques, cette étape s' effectue au moyen des
tests suivants:

- Test d'adéquation (ou de représentativité) qui comporte:
# Test d' indépendances des résidus .

# Test de normalité des résidus

# Test d' indépendances des résidus vis—a-vis '

- Test de parcimonie.

- Test de ressemblance des caractéristiques statistigues.

- Test de validation.
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I.5.1 — TEST D'INDEPENDANCES DES RESIDUS

Il existe plusieurs tests d' indépendances tel le test de
portemanteau,test du periodégramme cumulatifs,test d'Anderson
et d' autres

Présentons celui de portemanteau:

Considérons une série chronclogique X de taille Nreprésentée
par un modéle AR(p), p est 1 ordre du modéle, le test utilise

le nombre Q donné par la relation suivante

L
Q =N =rife)
k=1

avec
rk(s) : correlogramme des résidus
L : le maximum de décalage considéré

qui est approximativement distribué comme une x:;(L~p) ou o
est le seuil de confiance, le test nous permet de comparer Q
4 la valeur théorique x 2(L-p).

Si Q est inférieur a z¢’(L-p) les €, sont indépendants.

I.5.2 - TEST DE NORMALITE DES RESIDUS

On peut citer comme test de normalité le test d'asymétrie
En se basant sur le fait que la loi normale représente une
asymétrie dans sa distribution c' est a4 dire gque son
coefficient d'asymétrie g est nulle.



CHAPITRE 1 , GENERALITES ET DEFINITIONS 31

Si la série suit une lois normale g a une distribution
asymptotiquement normale de moyenne nulle et de variance
égale a 6/N ( SNEDECOR-COCHRAN,1967 }. Les intervalles de
confiance, et ce pour une probabilité(l-a),de g sont:

[ U'i_a”"[(d/N) H Ul'ﬂ/z{(d/N) ]

Si la valeur de g calculée est a 1' intérieur de 1'intervalle
de confiance 1' hypothése de normalité est acceptée.

En effet ce test n' est valable que pour des séries de taille
supérieur & 150; SNEDECOR et COCHRAN 1967 [ ] ont proposé un
tableau du- test d' asymétrie pour des séries de taille
inférieur 4 150,

I.5.3 — TEST D' INDEPENDANCE DES g VIS-a-VIS %4

On dit que deux variables sont indépendantes s8i leurs
espérance est nulle c' est 4 dire que

Cov( & ,%4 y =0 k 21
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on calcule donc K

Cy est significatif si elle satisfait la condition suivante
pour un intervalle de confiance 95%

G > 2 / AN~k

I.5.4 — TEST DE PARCIMONIE

Le principe de la modélisation est de trouver un modéle
avec un nombre minimum de paramétres qui reproduit
adéquatement les caractéristiques de la série historique,
c¢' est le principe de parcimonie.

La parcimonie se traduit par le rapport
S=N/Xk

ol N: nombre d' observations
k: nombre de paramétres
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Ce nombre doit étre supérieur & une valeur égale a 15.

Pour les modéles ARMA la parcimonie est mesurée par le nombre
AIC (le critére d'information d' AKAIKE,AKAIKE 1979) qui doit
étre minimale,

AIC = N In(og%, ) + 2(p+q)

I.5.5 — TEST DE RESSEMBLANCE DES CARACTERISTIQUES STATISTIQUES

Ce test consiste & comparer les résultats des
caractéristiques des séries chronologiques et ceux des séries
générées.

Les caractéristiques principales sont la moyenne, la variance
et le coefficient 4 ' asymétrie . La comparaison des
caractéristiques des séries historigques et des séries générées
est faite sur la base des statistique qui dérivent des erreurs
relatives (SRIKANTAN ET MAHON 1982 [ 1 )

c6, - CH

cH,

11
VER, = X ER,? / 12 n=1, ... , N
T
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Oou:
ER, : Erreur relative périodique correspondant
4 la période T '

CG, : caractéristique statistique de la série

géndérée
CH, : caractéristique statistique de la série
historique

VER : moyenne des carrées des erreurs relatives
correspondent a la caractéristique n

N, : nombre de caractéristigues considérées

Le méme principe pour les séries globales,

1.5.6 — TEST DE VALIDATION

Le but de c¢e test est de faire 1la comparaison des
caractéristiques des RUNS des séries historiques et des
series générées,

Le RUN est une caractéristique des suites homogeénes c'est a
dire , si on considére une série de débits % de taille N
représentée sur la figure si dessus , la ligne droite (Y)
représente la demande en eau
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]
]
]

1.

] | L-24

1

14

1-—1-
]
1__
1

A

DEfimition du RAUN. B

Lorsque X < Y durant un ou plusieurs intervalles
consécutifs ceci correspond A4 "un RUN négatif" le contraire
¢a sera un "RUN positif". ces RUNS sont présentées par leur
longueurs{nombre d' intervalle) ou leurs volumes.

Les expressions de caractéristigue des suites
homogénes (RUN) des longueurs sont données par

-La moyenne:
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—lLa wvariance:

T ¥ -
Sy* (L) = — = (L(J) - § )*
M-1 j=

-La longueur maximale:

Ly = max ( L(1) , L(2) , ... , L(M) )
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Qu'est—-ce que la Désagregation?

L'analyse stochastique est basée sur la supposition d'un
processus stationnaire, c¢'est a4 dire que les proprietés
statistiques restent stationnaires dans 1le temps. Ceci
implique qgue les données historiques peuvent faire l'objet
d'une grande extension (série synthétigue).

La synthése des séquences hydrologiques a été présentée
comme étant un outil utile en ce qui concerne la gestion des
ressources hydrauliques.

Dans le but de réaliser un tel objectif, 1les séguences
synthétiques doivent étre conformes aux données de base
(données historiques) et ce sur le plan des paramétres
statistiques bien sare,.

Avant , la synthése des valeurs hydrologiques utilisaient
le modéle MARKOVIEN. Ce modéle concerne la moyenne , la
variance et les coefficients de corrélation , 1'inconvénient
était que la statistique des données n'etait plus
conservative lorsqu'on aggregait d'un niveau a un autre.
Ce probléme a été surmonté par le modéle de VALENCIA et
SCHAAKE gqui ont apporté une importante contribution
pour la désagregation des valeurs annuelles, de fagon & ce
que la statistique soit préservée a plus d'un niveau.

Ce modéle présente une capacité de désagregation de

séquences multivariantes annuelles qui peuvent provenir de
n'importe guel modéle de géneration annuelle,
Mais ces niveaux d'agrégation sont liés avec le passé par la
statistique des niveaux annuels. Ce probléme a été surmonté &
l'aide du modéle de MEJIA et ROUSSELLE qui ont construit un
modéle plus réaliste.

Quelgques améliorations ont été faites par LANE pour rendre
ce modéle plus simple et donc plus facile & utiliser.
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II.1 - Historique

. Le modele de désagregation est 1'une des techniques de
modélisation des séries chronologiques en hydrologie.

La premiére approche a été proposée en 1967 par HANNS et
CAMPBELL mais un modéle plus acceptable fut présenté par
VALENCIA et SCHAAKE en 1973.

~ En 1976 MEJIA et ROUSSELLE ont porté une modification au
modeéle en le renaant plus réaliste.

LANE . en 1979 -a proposé quelques améliorations en
.développant un calcul simple pour une application praticable
tant sur le plan temporel gque sur le plan spatial.

Nous pouvons énumerer quatre (04) types dermodéles:

# Le modele de base
# Le modéele étendu
# le modéle condensé
# le modéle spatial

Le but primordial de n'importe quel modeéle de désagregation

est la conservation des proprietés statistiques a plus d'un
niveau. ‘
Si nous prenons par exemple le cas d' une désagregation
annuelle en mensuelle, le but est donc de préserver les
prorietés ou les caractéristiques statistiques des données
historiques du niveau mensuel , certaines propriétés
statistiques du niveau annuel et les propriétés entre les
deux niveaux,le mensuel et 1' annuel. '

38
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Lee propridtés (oneiderets comme empov‘*‘cw\kes Cs 13

-

Homt lea auivandes =

- La moyenne

- L.a variance

— La loi de distribution
- La covariance

1I.2 - Déscription génerale du modeéle

La désagregation est un procedé avec lequel une série
chronologique generée depend d'une série deja disponible.
La série originale est donc désagregée en sous-—-séries; leur
somme donne ce qu'on appelle une série mére.

La géneration des sous-séries est réalisée par un modéle
linéaire désigné pour préserver les proprietés statistiques
considérées comme importantes entre les éléments de la sous-
série, les éléments de la subsérie et les é&léments de la
série mére. De cette manieére, les proprietés statistiques
seront préservées aux niveaux de la série mére et de la sous-
série ; De plus les relations entre les deux niveaux seront
maintenues

On peut a cet effet citer comme exemple de désagregation
temporelle , la désagregation des séries annuelles en
mensuelles. Pour ce qui est de 1la désagregation spatiale,
elle concerne la désagregation du débit total d'une station
en débits aux différentes stations (sites) d'un bassin
fluvial.

39
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I1.2.1 - Formulation mathématique du modéle

Les modeles de désagregation ont une forme de - dépendance
linéaire qui est donnée par:

Y=AX+He

: Série d génerer (sous-série)
série originale {(série mére)
série dag variables aldatoires
paramédtres du modéle

e

En géneral le modéle est multivariable ce qui impligque que
Y, X et € soient des vecteurs et A etB des matrices.
Notons que X et Y suivent la loi Normale de moyenne nulle et
de leur propre variance.
Les termes stochastiques de la matrice colonne & suivent la
loi Normale centrée réduite.

S8i les différents termes du modéle ne suivent ras une loi
de distribution de moyenne nulle, le modéle aura la forme
suivante:

Y=AX+BE+C

I1.2.2 - Modéle de désagregation & site unique

Ce modeéle se présente sous trois formes:

- Le modéle de base
— Le modéle é&tendu
— Le modéle condensé
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a) Modeéle de base ( Modeéle de VALENCIA-SCHAAKE )

Le modeéle de base est donné sous la forme suivante:

Y=AX+Be

Ce modeéle n'est valable que pour des variables distribuées
normalement; Les termes de la série X et de la série Y
doivent donc &tre transformées en valeurs normales centrées.

D'aprés plusieurs auteurs, ce modéles est consideré comme
le plus claire d' ou le plus facile des trois, mais il a
l'inconvénient de prendre en compte un nombre important de
paramétres.

Ce modéle tel qu'il presenté preserve la covariance entre
les valeurs annuelles - saisonniéres et entre les valeurs
saisonniéres - saisonniéres.

Si w est le nombre de saisons on aura wi+w moments

pPreservés,

b) Modele étendu

Developpé par MEJIA et ROU