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Abstract

The growing need for accurate and timely f
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I ntroducti on

La gestion des ressources en eau est le processus de planification, de développement, de
distribution et de gestion de l'utilisation optimale des ressources en eau. Il s'agit d'un aspect
important de la gestion du cycle de l'eau. Dans le domaine de lbgdr@t de lingénierie des
ressources en eadesprévisiorsfiables etréalistes du débit des cours d'eau jouent un rdle crucial,

car elles peuvent avoir une incidence directe sur le fonctionnement et la performance des barrages,
la recharge/exploitation des eaux souterraines, la capacité de transport des sédiments des cours
d'eau, la gestion des bassins versants, etc. Toutefois, pa%&icile dgrédireavecprécision le

débit des cours d'eau en raison de la grande incertitude associée aux conditions climatiques et de
la complexité de la collecte et du traitement desnges spatiales et non spatiales. C'est pourquoi

les hydrologues ont développé et adopté plusieurs types de techniques basées sur les données, allant
de la modélisation stochastique traditionnelle des séries temporelles aux modeles hybrides

modernes d'imligence artificielle (IA) pour lgrévisionfuture du débit des cours d'eau.

Ce chapitre traite de la modeélisation hydrologique et de ses applications. Il est utile de rappeler

brievement le cycle hydrologique, qui est a la base de toute modélisatioflyygle.

| . Cycle hydrologique

Le cycle de I'eau est lié a toute I'eau sur terre -g‘dse au changement constant de son état et de
sa localisation sous linfluence de son apport énergétique provenant du soleil et de l'effet de la
gravité(Marcinek, 201)

Le cycle hydrologique se compose essentiellement de deux phases, la phase atmosphérique, qui
décrit le mouvement de l'eau sous forlee gaz (vaporisations dob6ea
(précipitations et neige) dans l'atmosph@raeston & Bock, 201La deuxieme phase est la phase
terrestre, qudécrit le mouvement de I'eau sur la Terre, a travers la Terre et a l'intérieur eg.celle

La phase terrestre est souvent décomposée en une phase d'eau de surface (ruissellement, débit des
cours d'eau) et une phase d'eau souterraine (infiltration, pgorplrecharge des aquiféres). La

figure 1.1 présente une interprétation graphique de linteraction entre les différents
composantg¢Biancamaria, 2020(Andersson et al., 200%Gupta, 201p
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Fi gukXPer ocessus de base(Bdancyg2ibhyeG Aydr ol ogi
| . Mod®I| i sy adi @lnogi que

| . 2D®f i ndiut itoenr me mod | e

Un modele est une représentation simulée et simplifiée d'un systeme physique déterminé ainsi que
des différents mécanismes qui permettent la compréhension de son comportement. La
représentation du systéme peut étre physique et fondée sur un modele réduit du systeme. Elle est
plus souvent mathématiquee terme de modéle est fréquemment utilisé a la place de "systeme de
modélisation". (Benoit Hingray et al., 2009

| . 2QA0e€e®t que | a Mmodred |li sqitq wen ?

La modélisatiorhydrologique c'est I'élaboration par des méthodes physiques ou mathématiques de
modeles de simulation du cycle de I'eau et de son incidence sur un bassin hydrologique. Elle doit
pouvoir décrire les différentes étapes de la transformationgélié et erparticulier les processus

liés a la formation des cruelsa modélisation hydrologique est effectuée a I'aide d'un outil appelé

: modele hydrologiquéGnouma, 2006
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Les modeles hydrologiques sont des outils importants pour améBommmpréhensionle la
dynamique du cycle de l'eau dansHassin versant, afin de mieua gérer ou évaluele

comportement hydrologique.

Les modeéles hydrologiques sont des outils mathématiques et informatiques utilisés pour
représenter et simuler le comportement du cycle de I'eau dans un bassin versant,oane régi
géographique ou un systeme hydrologique spécifique. Ces modéles sont congus pour comprendre
et prédire le mouvement de l'eau a travers différentes phases du cycle hydrologique, notamment
I'évaporation, la précipitation, l'infiltration, le ruissellemdatiranspiration des plantes, la fonte

des neiges et le stockage dans les lacs ou les nappes phréatiques.

Ces modeles hydrologiquasnsformenties séries temporelles correspondant au climat du bassin
versant (évapotranspiration, précipitations, etc.) en une série de débits (modetEipiieu

simulent I'ensemble du bilan hydrique (évapotranspiration, état hydriqgue du sol, ruissellement de
suface, niveau de saturation, écoulement latéral des eaux souterraines, etd¢ra@dtemation

se fait généralement en deux phases, qui sont décrites de maniere plus ou moins détaillée dans les

différents modeles :

1. la phase de " Production " : la @urute qui tombe sur le bassin versant est divisée en une
guantité d'eau stockée par le bassin versant, une quantité qui s'évapore et une quantité qui

participe au débit,

2. la phase de " Transfert " : la quantité d'eau qui contribue au débit est samanganalisée

depuis son point de production vers l'exutoire du bdssinbas, 201p%

Les modeles hydrologiques sont souvent composés de différents modules interconnectés, chacun
étant responsable de la représentation et de la simulation d'un aspect spécifique du cycle de l'eau.
Cesmodules sont congus pour travailler de maniére intégrée afin de capturer I'ensemble des
processus hydrologiquels sontreliés les uns aux autres : kstrées déun sont lesortiesd'un
autre(figure 1.2). Le premier module transforme les données météorologiques pour produire les
données de forcage d'entrée aux résolutions sgtiporelles exigées par le modele. Un module
neige permet de traiter les phénomenes liés a la présence de précipitationsdolideisieme

module simule la distribution du débit d'eau entre le sol, la végétation et I'atmosphére. Ce module
est assimilé a la "fonction de production” (entrée pluie brute, sortie pluie nette). L'eau infiltrée dans
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le sol peut étrggéréedans un aug module ou par le module précédent. Un module de routage

09

transfére les volumes ruisselés et infiltrés vers I'exutoire. Ce module peut également prendre en

compte la propagation dans la riviére et est alors appelé "fonction de trafisfertigray et al.,

2009.

Fi guzZzModul es

| . ®bj e

t

et

enj eux

Spatialisation des données
météorologiques

Gestion de la neige

Répartition des flux a 'interface
Sol-Végétation-Atmosphére

Transfert des ruissellements
et des volumes infiltrés
a I'exutoire

Propagation en riviere
ct/ou
Routage dans les réservoirs

dael ®ba tmod®lI

Ssat

o imd e sl e Hhywdir @algd idqg wme

-

on

p |

La modélisation pluiglébit peut réussir & répondre a de nombreuses problématiques centrées sur

| 6eau,

t el

| es

que

a

g e @Vitchielo 1989 @téRefsgnagds&sAbhwit, ¢ e s

1990 énumerent les principales problématiques, comme suit :

1 La simulation des débits, poeomblement de lacunes des ensembles de données, et

e

reconsituer les débits historiques (les données pluviales sont souvent disponibles sur des

périodes beaucoup plus longues que les débits) ou pour permettre un traitement statistique
(Sefton & Howarth, 1998

1 Prédétermination des débits de crue ou d'étiage : le but est de pouvoir connaitre la fréquence

des débits de crue (alessus d'un seuil de risque) ou d'étiage (en dessous d'un débit

réserve),

et

leur

durée. Ces

11

informations peuvent permettre de concevoir
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dimensionnement des structures et des réservoirs ou des aménagements dans le lit (mineur
maj eur ) dRermmcZ0yr s doeau
1 Influence des développements sur I'hydgida: il est souhaitable que le bassin soit en
mesure de prévoir les changements de réponse aux changements d'origine humaine dans
les caractéristiques du bassin ou aux changements environnementaux.
Ces difficultés soulévent deux aspects importants, della valorisation des risques et celui de la
gestion des ressources. La validité des réponses qui peuvent leur étre apportées est conditionnée
par la pertinence du modéle dans sa représentation du bassin par rapport aux objectifs visés. Les
auteurs qui onétudié ces problemes a l'aide de modéles qlé@t sont nombreux. Citons les
travaux de(Cameron et al., 199%t (Uhlenbrook et al., 199%ur la prédétermination des crues,
ceux de(Xu & Vandewiele, 199pet (Yang et al., 1996 respectivement sur le dimensionnement
et la gestion des réservoirs, ou enamax deg(Da Ros & Borga, 1997t (Yang & Michel, 2000

sur la prévision és débits.

| . r ®vi si on hydrol ogique

La modélisation en tant qu'outil de prévision, fournit une anticipation des changements futurs du
débit dans un cours d'eau. La prévision des crues consiste a estimer en temps réel le niveau futur
du débit,letempd 6 appari ti on et | a dur ®e dbébune crue, e
pour un site spécifique, qui résulte des pluies et/ou des fontes de neige. Elle comporte trois aspects

: les valeurs prévues, les objectifs de la prévision et les délpigdsion(Klemes, 198Y.

| . 4Prl®vi si on des d®bi t s

La séparation entre la prévision et la prédiction est essentielle. La prévision concerneibestimat

des conditions futures a une date donnée, ou pendant un intervalle de temps spécifique, tandis que
la prédiction représente l'estimation des conditions futures, sans référence a un moment spécifique
(Lettenmaier & Wood, 1993Les prédictions ne concernent pas toujours l'avenir;&dise qu'il

n'est limité par aucutremps, comme le passeé ou le prégeotir une gestion efficace des ressources

en eau de surface et pour permettre une réponse adéquate et rapide dans des situations de crise,
telles que les inondations, la prévision du débit des cours d'eau est néceb&ealrelle horaire,
hebdomadaire, journaliere et mensuelle. Ces prévisions peuvent étre effectuées selon différentes

approches.

12
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| . 4Cal i bration d'un mod | e de pr®vision

Pour arriver a une prévision de débit a partir d'observations passées et de previsions
méorologiques, on suppose qu'il existe un modéle f reliant ces observations et prévisions au débit

Q au tempg:
0 QO MO h ho Bhohod Mo h- s— )&
- Correspond & un terme d'erreur tandis-gue —h— h— est un ensemble de m coefficients

d'ajustement invariants dans le temps. Il est donc possible d'obtenir une praviden en

estimant les coefficients d'ajustement et le terme derre

0 QO MR M ho BhHoohd MR KFH— )&

Dans laquelle— —h—B h— et-Hsont respectivement des estimateurs—ds - . L'erreur

‘@B H 11 est supposée étre nulle dans la plupart des cas, mais il arrive que son estimation soit
intrinséquement liée a la prévision du débit. Un modele de prévision doit étre ajusté en utilisant les
observations passées. Le modele doit extraire les informatbatsves au comportement du
systeme modélisé de cette période d'étalonnage en éliminant le bruit. Si le modéle de prévision est
trop flexible, le bruit peut étre modélisé comme s'il s'agissait d'un comportement prévisible : sur la
période de calibrationelmodéle pourrait alors donner un trés bon ajustement, puisqu'il reproduirait
méme les variations aléatoires du débit. En revanche, les prévisions faites par un tel modele seraient
alors, en comparaison, particulierement mauvaises. Par conséquengsistaydr de minimiser le
nombre de paramétres d'un modéle de prévision, tout en lui permettant d'étre suffisamment flexible

pour modéliser adéquatement le systéste et al., 2008

Une approche importante pour vérifier si la modélisation exadgguatement les informations
disponibles est d'observer l'atdorrélation des différences entre les débits observés et modélisés.
Une forte autecorrélation indique que ce qui était considéré comme un bruit aléatoire contient des

informations qui peuvdrétre incorporées dans le modétennis & Bruneau, 1993

| . 4validation d'"un mod | e de pr®vision

Dans le cadre de la construction d'un modéle de prévision, une phase importante consiste a évaluer
la précision des prévisions. Une partie des données disponibles doit étre comsereétte phase

de validation. Ces données ne seront pas utilisées dans la phase de calibration. Pendant la

13
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validation, différentes statistiques des prévisions peuvent étre calculées, telles que leur variance et
leur biais. La période de validation déire suffisamment longue pour que ces statistiques soient
suffisamment précises pour étre utiles. Il faut donc déterminer les distributions d'échantillonnage
des statistiques utilisées comme critéres de qualité d'un modeéle de prévisionkowskiet al.,

1997).

La robustesse fait référence a la capacité d'un modéle a fonctionner correctement dans différentes
conditions et hypothéses en optimisant le nombre de paramétres du modéle en suivant I'évolution
de ces paramétres de qualité, toujoutsutés pendant la période de validation, en fonction de la
complexité du modéeldl est alors possible de déterminer a quel moment I'augmentation du nombre
de paramétres conduit a une détérioration des criteres de validation au lieu d'une amélioration des
prévisiongBlock et al., 200

| . &l assification des mod | es hydrologiq

La littérature fournit de nombreux modeles hydrologiques de bassins versants, en fonction de leurs
gpéecificités et de leur domaine d'application. Une fois le modele choisi, il faut évaluer sa capacité
a représenter la réalité. Cela se fait généralement en comparant les résultats du modele avec les

observations. Il s'agit d'une étape tres déliGatethier, 200%.

Par ailleurs, il existe presque autant de classifications que d'auteurs ayant traité le sujet, il serait
donc difficile de classer ici les types de modéles hydrologiques. Rappelons a titre d'exemple les
références suivantegSingh, 199% (Singh & Woolhiser, 2001 (Clarke, 197}, (Beven, 198}

(Wurbs, 1998 (Ambroise, 1998 (Andréassian, 2002(Oudin, 2004, etc.

| . 5Mbd | es stochastiques

U n enodélisation stochastique s t un mod | e probabiliste per me
al ®atoire auesowmobds Ildeus tseampasti ques utilirsent d
| "incertitude du processus et g®n rent des tr®sult

de valeurs de param tres | osr ssqiuniilPlasc if éosn ¢ & ina)rdn esn te td

| .5M2d | es d®ter mi ni stes

La modélisation est dite détenmste si aucune de ses variables n'est considérée comme aléatoire.

Typiguement, ces modeles combinent chaque ensemble de variables de for¢cage (variables d'entrée

14
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indépendantes du modéle, qui peuvent essentiellement étre des mesures de précipitations), de
variables d'état (variables utilisées pour caractériser I'état du systeme modélisé, telles que le niveau
de remplissage des différents "réservoirs” d'eau dans le bassin versant, le taux de saturation du sol,
la profondeur du sol, etc.) et de parametressiaju'une valeur de réalisation unique pour les
variables de sortie (essentiellement les débits simulés a l'exutoire du bassin Veraarity|,

2002.

| .5M8d |l es ° base physique

La fonction de ces modeles consiste a créer une relation purement mathématique basée sur les
observations des précipitations et de leur débit dans un bassin hydrographique. Le bassin est traité
comme une "boite noire", sans faire d'’hypothéses sur lessguscinternes qui contrélent la
transformation des précipitations en ruissellement. Les modeéles de régression, les méthodes basées
sur des fonctions de transfert telles que I'hydrogramme unitaire, les réseaux neuronaux, la
programmation génétique, la logig floue, etc. entrent dans cette catégorie. Bien qu'assez simples
mettre en Tuvre, ces mod | es peuvent °tre ut
ces modeles ne prédisent que le débit a I'exutoire du bassin versant. lIs nécessieilt mongbre
de données pour étre calibrés et leurs parametres sont difficiles a relier aux caractéristiques
physiques du bassiRar conséquent, leur pouvoir explicatif est tres limité et ils ne nous aident pas

a comprendre le comportement d'un bassinave(&icintyre et al., 200y,

| .5Md8d | es empiriques

Les modeles empiriques découlent des rapports observés entre les entrées et les sorties du systeme
hydraulique considéré. A l'aide d'un ensemble d'équations développées et ajustéébasrides

données obtenues sur le systéme, ils expriment la relation entre les variables d'entrée et de sortie
du systéeme (relation plui@ébit). Cependant, un modéle empirique ne cherche pas a décrire les
causes d'un phénomeéne hydrologique donné, nipégeer le fonctionnement du systemee

dernierest considéré comme une boite néiterrin, 200).

| .5MB6d | es analytiques

Ce type de modéele impliqgue des modeles dans lesquels les relations entre les variables de sortie et

d'entrée ont été établies en analysdes series de données mesurées. La pratique courante
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@xemplesncluent les modéles linéaires : lggrametres de ces modeles sont liés aux coefficients
de corr®l ation entre |l es variabl es. Cependant

relaions non linéaires entre les variab{gsiscimento, 1995

| . 5M6d ¢emsceptuel s

Généralement, les modeles conceptuels (boite grise) fonctionnent sans aucun type de lois
hydrologiques. C'est probablement la raison pour laquelle ils sont appelés conceptuels. Idéalement,
le modele conceptuel cherche a intégrer la complelegeprocessus en essayant de reproduire le
concept physique du comportement du systeme d'une maniere plus gimplaise (1998)

considéré le modele de bassin versant comme un assemblage de réservoirs dhumidité
interconnectés (également connu sousden de modele de réservoir), destiné a représenter
plusieurs niveaux de stockage le long d'une dimension verticale. Bien que ce type de modeéle ait un
sens physique, il ne fournit pas une description exacte de tous les processus impliqués. Pour les
applicatons techniques (dimensionnement des ouvrages, prévision des crues et des étiages, gestion
des réservoirs) sur les bassins jaugés et non jaugeés, le GR4J est un exemple de modéle conceptuel

(Mouelhi, 2003.

| . 5Médd | es bas®s sur | o6intelligence artificiel

Les modeles hydrologiques basés sur des systémes d'intelligence artificielle (1A) utilisent des
algorithmes d'apprentissage automatique pour apprendre a partir de données historiques et
identifier des modéles et des relations qui peuvent étre utilisés pour prédire des événements
hydrologiques futurs. lls sont ainsi plus flexibles et adaptables anditons changeantes, et
peuvent étre utilisés avec des ensembles de données plus restreints. L'une des applications de la
modélisation hydrologique basée sur I'lA les phtsustedu point de vue de l'avenir est la prévision

des phénoménes météorologiques extrémes, tels que les inondations et les sécheresses. Dans les
modéles d'intelligence artificielle (I1A) de prévision des débits, I'apprentissage se fait a partir de
données histriques et l'identification de modelésawson & Wilby, 200). Ces données peuvent

inclure des informations sur les précipitations, la température, la fonte des neiges et d'autres
facteurs suseptiblesdinfluer sur le débide cours d'eauLe modele d'IA utilise ensuite ces

informations pour faire des prévisions sur le débit fdeicourgd'eau. Il existe un certain nombre
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de modeles d'lA différents qui peuvent étre utilisés pour la prédidtiodébit chacun ayant ses

propres forces et faiblessg@sdal, 2005. Les modeles les plus courants sont les suivants

1 Les réseaux neuronauxartificiels (RNA) : Les RNA sont un type de modele
d'apprentissage automatique capable d'apprendre a partir de données et d'identifier des
modeles. lls sont souvent utilisés pour la prédiction des débits car ils peuvent étre entrainés
sur de vastes ensemablde données historiqugsoulibaly et al., 1990

1 Machines a vecteurs de support (SVM). Les SVM sont unautre type de modeéle
d'apprentissage automatique qui peut étre utilisé pour la prédiction des débits. Ils sont
souvent utilisés pour des taches nécessitant une grande précision, comme la prévision des
inondationg Shabri & Suhartono, 20)2

91 Foréts aléatoires :Les foréts aléatoires sont un type de modeéle d'apprentissage
ensembliste qui combine les prédictions de plusieurs arbres de décision. Elles sont
souvent utilisées poured taches qui nécessitent un équilibre entre précision et
interprétabilité, comme la gestion des ressources efiveaet al., 201Y.

La précision des modéles d'lA pour la prédiction du débit peut varier en fonction du modele
spécifique et de la qualité des données d'entraindivient al., 201R Toutefois, les modéles d'lA

se sont révélés plus précis que les méthodes traditionnelles de prédiction des débits, telles que les
modéles statistiques. Les modeles d'lA pour la prédiction des débits sont une nouvelle technologie
prometteuse qui pourraiévolutionner la fagon dont nous gérons les ressources éHieaat al.,

2027). Au fur et a mesure que la technologie de I'lA se adyd, ces modeles deviendront encore

plus puissants et polyvalents, ce qui en fera un outil essentiel pour la gestion des ressources en eau

au 21e siecle.

| . €rit res de performance du Mod | e

Dans le but de vérifier le fonctionnement du modéle et de préaipertinence et la performance

du modéle utilisé, certaines méthodes peuvent étre utilisées et permettent d'évaluer les qualités du
modele. Les criteres de performance représentent un instrument utile pour estimer les résultats
obtenus et analyser l'efficité et l'efficience des modeles utilisés précision des modéles
hydrologiques requiert au moins deux mesures : I'une dépend de la corrélation et l'autre de I'erreur
absolue(Legates & McCabe Jr, 19R9Tous les modeles ont été évalués sur la base de quatre

criteres de performance.
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Ces critéres sont les suivants :

| .6Chohit reiSdid cNadH e (NSE)

Le coefficient d'efficacité du modele de N&Sutcliffe (NSE) est utilisé pour évaluer la capacité
de prédiction des modeles hydrologiq@esrard & BERTHET, 201 Il est défini comme suit :

)&

C| CR
C| CR

. B
U YO p 5

| .6C@8efficient de corr® ation (R)

Le coefficient de corrélation de Pearson (R) représente le plus souvent l'outil le plus utilisé pour
évaluer la performance des modéles hydrologigiang et al.,, 2000 Ce coefficient est
déterminé par le calcul de la régression linéaire entre les valeurs calculées (débit) et les valeurs
observées ou mesurées (débit). Son expression mséelgpar I'équation (1.4) : Le coefficient de

corrélation est toujours défini entre et 1.

© PBO 0 b O !
Y — — " &
llpB . - pB . . ] )
vo- Y Y cg° Y Y v
| .6L& acine de | 6erreur quadratigue moyenne (R

L'erreur quadratigue moyenne ou l'écart quadratique moyen est l'une des mesures les plus
couramment utilisées pour évaluer la qualité des prédictions. Elle indique la distance entre les
prédictions et les vales réelles mesurées a l'aide de la distance euclidigiim& & Draxler,

2014.

Pour calculer la RMSE, il faut calculerrkesidu pouchaque point de données, calculer la moyenne

des résidus et prendre la racine carrée de cette moyenne. La RMSE est couramment utilisée dans
les applications d'apprentissage supervise, car elle utilise et nécessite des mesures réelles a chaque
point de données préedittiquzzaman & Kandasamy, 20)L6

L'erreur quadratique moyenne péite exprimée comme suit

YO YO

C:l-o |
1
l
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Dans le domaine de l'apprentissage automatique, il est extrémement utile de disposer d'un chiffre
unique pour évaluer les performances diundéle, que ce soit au cours de la formation, de la

validation croisée ou du suivi aprées le déploiement. L'erreur quadratique moyenne est l'une des
mesures les plus utilisées a cet effet. Il s'agit d'une régle de notation appropriée, intuitive et

compatilbe avec certaines des hypothéses statistiques les plus courantes.

| . 6Lderreur moyenne absolue ( MAE)

L'erreur absolue moyenne MAE correspond a la valeur moyenne de la différence absolue entre les
valeurs calculées et les valeurs mesuf@égmott & Matsuura, 200k Une MAE peu élevée
indique une bonne performance du modele. Les valeurs observées et simulées sont en parfaite

adéquation, ce quiroduit une MAE=0. La MAE est calculée par I'équation (I.6) :

b60¢ & b s )8p

Ou N le nombre de données, la moyenne du débit mesuf@, la moyenne du débit mensuel

prévu,0 le débit mensuel prévu 8t le débit mensuel mesuré.

Concl usi on

Ce premier chapitre présente le contexte dans lequel s'inscrit notre recherche. La modélisation
hydrologiquepluie-débit. De nombreuses méthodes existent pour prédire les débits d'eau, celle qui
est la plus répandue étant |'utilisation de modéles hydrologiques. Ces modeles constituent des outils
informatiques qui utilisent des équations mathématiques giourler le débit de I'eau dans un
bassin versant. lls peuvent étre utilisés pour prédire les débits des cours d'eau a court terme
(quelgues jours ou semaines) ou a long terme (plusieurs mois ou années). Le probleme de la

prévision hydrologique est trés sévle et complexe, car les séries chronologiques de débit ne sont

pas stationnaire et |l a relation entre | es var,|
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I ntroducti on

L'utilisation de lintelligence atrtificielle (IA) s'est considérablement répandue depuis le milieu du
XXe siecle, témoignant de son application diversifiee dansldesaines de l'ingénierie et des
sciences. Les deux dernieres décennies ont notamment été marquées par une expansion
remarquable du développement et de I'application de diverses approches d'lA pour la prédiction
des débits des cours d'eau. Globalement, dlAéalisé des avancées significatives dans la
modélisation hydrologique non linéaire et la prise en compte de la complexité du bruit dans les

ensembles de données.

Plusieurs types de modeles d'intelligence artificielle, qu'ils soient uniques ou hybadessant
sur des algorithmes d'optimisation ou métaheuristiques, ainsi que sur la transformation en
ondelettes, sont utilisés pour la modélisation hydrologique et la prévision desdiEbiteurs
d 6 e @ewchapitre explore I'état de I'art dans I'applicede I'lA a la prévision des débdss cours
ddéeau, en mettant |l "accent sur | "utilisation

débits des cours d'eau a différentes échelles temporelles (journaliere, mensuelle, etc.).

I I Mbd | es “elblais;eperdcda nartificielle pour
cours d' eau

Les réseaux neuronaux artificiels (RNA) sont largement utilisés dans le domaine de I'hydrologie
pour la prévision du deébit des cours d'eau. Les RNA constituent un type d'algorithme
d'apprenssage automatique qui imite le fonctionnement des neurones biologiques, permettant
ainsi de résoudre le phénomene de-lndarité associé aux données de séries temporelles. Un
modele RNA peut apprendre a approximer des relations complexes entre dessdbamiéce et

de sortie. Dans le cas de la prévision du débit, les données d'entrée pourraient inclure des mesures
historiques du débit, des données météorologiques et d'autres données environnementales, tandis
que les données de sortie seraient les valprédites du débit. Les modéles RNA ont démontré

leur efficacité dans la prédiction du débit des cours d'eau a différentes échelles de temps, allant du
court terme (heures ou jours) au long terme (mois ou années). Ces modeles sont également capables

de sisir les relations non linéaires entre le débit et d'autres variables.

Tareke et Awoke (2023pnt utilisé un réseau neuronal artificiel pour étudier et effectuer des
prévisions a long terme du débit et de la sécheresse hydrologique en Ethiopie, visant a prédire le
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débit et la sécheresse hydrologique futurs de 2026 a 2099. Les futures donnéegpdations,

mises a l'échelle a partir de modeles climatiques régionaux (MCR), ont été utilisées comme
données d'entrée pour prédire le futur débit d'eau. Les résultats obtenus ont montré que le RNA est
un outil efficace pour prédire le débit des couead dans les régions ou une bonne corrélation
entre les précipitations et le débit des cours d'eau ekistect al. (2022)ont utilisé le modele

RNA en combinaison avec le modéle d'arbre radial (M5 RM5Tree), le modéle d'arbre M5
(M5Tree), le réseau deeurones a fonction de base radiale (RBFNN) et la régression spline
adaptative multivariée (MARS) pour la prévision du débit journalier dans un climat froid, en
utilisant des données provenant de deux stations suéddisesani et al. (2019pnt utilisé b

modele hybride d'ondelettes M5Tree et I'ont comparé au modele RNA pour prévoir le ruissellement
des rivieres sur une base journaliére et mensueldlegal et Booij (2018pnt comparé le modeéle

RNA, le machine a vecteur de support (SVM) et la forét allea(BF) pour la prévision du débit

des cours d'eau en utilisant des données provenant de quatre riviéres aurigiaisapragasam

et al. (2014)ont cherché a démontrer que les prévisions mensuelles peuvent étre améliorées de
maniére significative sigls variables d'entrée des modeles RNA sont choisies avec soin, méme si
le nombre de modeles d'entrainement est plus failulezo et Solomatine (2000nt utilisé trois
techniques différentes de séparation des débits pour améliorer les performancesioa jofax

modele RNA et ont constaté que I'RNA modulaire donnait de meilleurs résultats qu'un modéle
RNA global. Wu et al. (2005pnt exploité deux modeles de prévision hydrologique RNA pour
fournir des prévisions de débit a court terme en temps quasitedé et al. (1993pnt développé

un RNA utilisant les hyétogrammes des précipitations observées comme données d'entrée et les
hydrogrammes enregistrés par le U.S. Geological Survey (USGS) a Bellvue, Washington, comme

données de sortie, afin de prédealébit.

l' 1. Lelr ®seau neuronal ° perceptron multicouch

Hassan et al. (202®nt introduit les modeles SVR et le réseau neuronal a perceptron multicouche
(MLPNN) comme solution pour la prédiction efficace du débit des réservoirs. Dans cette étude,
trois parametres d'entrée influencant le débit du réservoir ont été pris en compte : le niveau de
stockage, les précipitations et I'évaporation, qui doivent étre inclus dans les deux modéles.
Différents parametres du modele ont été testés, tels que lesdgpes/aux dans le SVR et le

nombre de couches cachées et de neurones dans le MLPNN. Les deux modeles ont prouve leur
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capacité, mais le MLPNN avec deux couches cachées et 4 neurones dans chaque couche a surpassé
le SVR apres avoir été testé a l'aide dergusts de performance différertgagas et al. (2021)

ont utilisé des techniques basées sur l'intelligence artificielle (1A) telles que le Boost d'arbre (TB),

la Forét d'arbres décisionnels (DTF), I'Arbre décisionnel simple (SDT) et le MLPNN pour prédire

le débit du bassin fluvial de la JheluRezaieBalf and Kisi (2018)ont examiné les performances

de trois méthodes informatiques douces différentes, le MLPNN, le systéme d'apprentissage
extréme élagué de maniére optimale {€1BM) et la régression polynomiale évolutive (EPR), dans

la prévision du débit jourhiar des cours d'eau. Les données de trois stations différentes,
SoleymanTange, PerorichAbad et Ali Abad, situées sur la riviere Tajan en Iran, ont été utilisées.
Le modele MLPNN a été utilisé pour déterminer les combinaisons d'entrées optimales de chaque
station en appliquant les criteres d'évaluationnaba et al. (20109nt cherché a répondre a la
guestion de la sélection de la fonction de transfert. Trois fonctions de transfert non linéaires limitées
par-1 et 1 ont été sélectionnées pour étre tessteda base d'un examen de la littérature : la
sigmoide d'Elliott, la sigmoide bipolaire et la sigmoide tangente. Elles ont été utilisées pour
concevoir des réseaux neuronaux a perceptrons multicouches pour la prévision du débit des cours
d'eau a plusiesrétapes pour cing bassins versants différents et des délais d'exécution de 1 a 5 jours.
Les résultats ont confirmé que la sigmoide tangente était la fonction de transfert la plus pertinente
pour la prévision des débits, par rapport a la sigmoide bipdlagestique) et a la sigmoide

d'Elliott. Mutlu et al. (2008pnt développé deux algorithmes, notamment le MLPNN et le réseau
neuronal a fonction de base radiale (RBFNN), pour la prédiction du débit des cours d'eau. Les
auteurs ont indiqué que le modeéele RNIN était plus performant que le modéle RBFNN.
Shamseldin et al. (2000nt proposeé une étude comparative de trois méthodes de prévision de type
réseau de neurones en combinant les débits de riviere simulés par différents modetEbpluie

Ces structurede réseau sont : le réseau neuronal simple (SNN), RBFNN et MLPNN. Les données
guotidiennes de huit bassins versants, situés dans différentes parties du monde et présentant des
conditions hydrologiques et climatiques différentes, ont été utilisées poupacer les
performances de ces trois méthodes. Dans le cas de chaque bassin versant, chaque méthode de
combinaison de réseaux neuronaux utilise de maniere synchronisée les débits fluviaux simulés de
guatre modeles pluidébit fonctionnant en mode de conttep sans mise a jour pour produire les

deébits fluviaux combinés. Deux de ces quatre modeles sont des boites noires, les deux autres étant

des modeles conceptuels. En termes d'indice d'efficacité du modele d8utedife, la méthode
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de combinaison MLPNNest généralement plus performante que les deux autres méthodes de

combinaison testées.

I I . 10plt.ilmi sati on ~ | " aide de | a ¢ oanbgi onraiitshome sd u
d'"optimisation et m®taheuristiqgues
Xu et al. (2023pnt focalisé leur article sur l'introdtion d'un modele innovant capable de prédire
avec une grande précision le débit des cours d'eau. Par conséquent, un réseau neuronal perceptron
multicouche, dont le nombre optimal de neurones est spécifié a l'aide de métriques d'évaluation,
est considérgour la simulation. Le réseau MLPNN utilisé a été optimisé a l'aide de différents
optimiseurs, a savoir I'optimisation par essaims de particules, l'algorithme génétique, lI'optimisation
par loup gris, l'optimisation chaotique par loup gris, l'optimisatisaneée par loup gris et
l'optimisation adaptative par loup gris chaotique. Selon les résultats statistiques, l'optimisation
chaotique adaptative du loup gris est présentée comme l'optimiseur le plus perfGrmaad. et
al. (2023)ont examiné I'application d'un modele hybride de perceptron multicouche optimisé par
essaimage de particules (MLPN®SO) dans l'analyse de la relation entre les précipitations et le
ruissellement, ainsi que dans la prédiction du débit de ruissellementnbadéles de réseau
neuronal a fonction de base radiale gaussienne (GRNN) et de régression par processus gaussien
(GPR) ont été utilisés comme procédure de comparaison pour évaluer la performance et la
supériorité du modéle MLPNHRSO. Les résultats montteque le modele MLPNNPSO est plus
performant que les modeles GRNN et GBRhoo et al. (202%e sont concentrés sur l'application
de deux modeles hybrides robustes pour la prévision des inondations dans deux stations de
jaugeage du bassin de la rivierarBk, dans le district de Cachar de I'Assam, en Inde, et sur
I'évaluation de leur précision pour diverses combinaisons d'entrées hydrologiques. Les deux
modeles hybrides intéegrent le MLPNN et la machine a vecteurs de support (SVM) avec une méta
heuristiquenspirée de la nature, I'optimiseur a loup gris (GWO). Les résultats concluants indiquent
qgue l'utilisation du GWO en tant qu'optimiseur conduit a un développement concevable de la
performance des modeles MLPNN et SVM pour la prévision des inondationsravi et al.
(2022) démontrent les premiéres applications d'un nouvel algorithme d'apprentissage profond
optimisé d'un réseau neuronal convolutif (CNN) utilisant I'algorithme métaheuristique BAT-(CNN
BAT). En utilisant les pouvoirs de prédiction de qualgorithmes bien connus comme références
- perceptron multicouche (MLPNIBAT), systéeme d'inférence neufloue adaptatif (ANFIS
BAT), régression vectorielle de soutien (SBAT) et forét aléatoire (RIBAT), le modele CNN
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BAT est testé pour la prédictionudiébit journalier dans le bassin versant de Korkorsar, dans le
nord de | "I ran. Le r®sultat obtenu montre que
un développement concevable de la performance des modeles CNN, MLPNN, ANFIS et SVM
pourlap®vi si on des d®bSammsen diels(202omtunissau poibt eranouveau
modeéle de prévision combinant la technique d'optimisation des tournesols (SFA) en tant
gu'algorithme évolutionnaire et l'algorithme MLPNN pour prévoir le débit des rsdatie Jam

Seyed Omar et de Muda Di Jeniang en Malaisie. Les résultats de l'algorithme MildRiKNe

soleil (SFA) ont été comparés a ceux du MLPNN classique et de deux autres modéles MLPNN
hybrides, a savoir l'optimisation par essaims de particules (M:LPE®) et I'algorithme génétique
(MLPNN-GA). En conclusion, cette recherche a montré que la combinaison d'un MLPNN avec
des algorithmes d'optimisation améliorait la précision du modéle MLPNN autonome, lintégration
de l'algorithme SFA étant la plus efficaceanahi et al. (20219nt utilisé le modéle Bayesian
copulabased mean model (CBMA) comme version améliorée du modele BMA pour prédire le
d®bit des rivi res Gol ok, Kel ant an, Lanas et
l'algorithme d'optimiation archimédienne (AOA) pour entrainer le modéle MLPNN. La capacité

du modele MLPNNAOA a été comparée a celle de l'algorithme MLRRNAT, de l'algorithme
MLPNN-PSO et de l'algorithme MLPNHrefly (MLP-FFA). Mohammadi et al. (20209nt

montré que les madies d'apprentissage automatique (ML) avaient d'excellentes performances pour
simuler les séries temporelles de débit de quatre rivieres au Canada et alsnistats ont mis

en Tuvre quatre types diff ®r ent smodéete bilméade, | es b
MLPNN, le MLP MLPNN-PSO et le MLPNNPSO couplé a l'optimiseur multivers (MLP
PSOMVO). Leurs résultats se situent dans une fourchette R2 comprise entre 0,90 et 0,99, et ils ont
abouti a des modéles ML capables de comprendre les phoBS&imnesis d'obtenir une simulation

de ruissellement approprieEham et al. (2020pnt démontré l'efficacité du remplacement de
l'algorithme de descente du gradient (GDA) par un algorithme d'optimisation avancé, a savoir
l'algorithme IWD (Intelligent Watebrop), pour améliorer les performances du modele MLPNN
pour la prédiction du débit des cours d'eau. Les auteurs rapportent que l'algorithme IWD a

effectivement contribué a améliorer le modéele MLPNN.
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1. 1Ah®Ri orati on de | a performafoe mdai moad | e |
ondeldeetst evsari abl es d' entr ®e
Gomaa et al. (2023pnt évalué, dans leur étude, l'application de la décomposition en modes
empiriques transformation de Hilbettluang (EMDBHHT) en conjonction avec les modeles GPR
et MLPNN-PSO dans I'angée de la relation entre les précipitations et le ruissellement, ainsi que
dans la prédiction du taux de ruissellement. Les résultats obtenus prouvent que cette combinaison
donne des résultats prometteurs dans la prédiction du ruissellement, le modeRSKERID
montrant une plus grande précision que le modele-BMR. Agarwal et al. (2022pnt employé
les modeéles d'ondelettes intégrées, de MLPNN, de réseau neuronal a retardement (TDNN) et de
réseau neuronal a mémoire gamma (GMNN) pour prédire les fluctuations horaires du niveau de la
riviere, y compris la variable de la variation du tawndhagasinement. Les chercheurs ont d'abord
utilisé la transformée en ondelettes discrétes pour décomposer la série temporelle du débit d'eau en
composantes a basse et haute fréquence. Ensuite, chague composante a été prédite séparément a
laide des modeélesMLPNN, TDNN et GMNN. Les performances des modeéles hybrides
WMLPNN, WTDNN et WGMNN proposés ont eté comparées a celles des modéles MLPNN,
TDNN et GMNN. Les résultats de I'étude viennent confirmer la supériorité des performances des
modeles hybrides dans faévision des débits fluviauxshoaib et al. (2018pnt comparé les
performances des différents modeles de réseaux neuronaux artificiels (RNA) de type feedforward
basés sur les ondelettes. Les types de RNA feedforward utilisés dans I'étude comprennent le
MLPNN, le réseau neuronal feedforward généralisé (GFFNN), le RBFNN, le réseau neuronal
modulaire (MNN) et les modéles de réseaux neuronaux +ilew® (NFNN). La transformation en
ondelettes discréte (DWT) est utilisée dans la présente étude pour déaolepodennées
pluviométriques d'entrée a l'aide de la fonction d'ondelette db8. Les résultats de I'étude suggerent
gue | es mod | es WNN sont plus perfor ntheoeibbs dan:
et al. (2016)ont exploré pour la premiereifole potentiel des modeles de réseaux neuronaux
récurrents décalés dans le temps (TLRNN) couplés a des ondelettes pour la prévision du
ruissellement a partir de données pluviométriques. DWT est employée dans cette étude pour
décomposer les données pluviamniques d'entrée a l'aide de six des fonctions d'ondelettes les plus
couramment utilisées. L'étude a montré que les modéles TLRNN dynamiques couplés aux
ondelettes peuvent étre considérés comme une alternative aux modeles MLPNN statiques couplés

aux ondetttes.Shoaib et al. (2019 e sont <concentr ®s sur | 6®val ue
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d'ondelettes meéres sur la performance des modeles de ruissellement pluvial par réseau de neurones
artificiels hybrides basés sur les ondelettes. Les modéles hydadd&PNN et de RBFNN sont
développés dans cette étude en utilisant a la fois les types de transformation d'‘ondelettes continues
et d'ondelettes discretes. Le réseau neuronal a perceptron multicouche a transformation en
ondelettes discretes (DWWILPNN) etles modeéles a fonction de base radiale a transformation en
ondelettes discretes (DWHRBFNN) au niveau de décomposition neuf avec la fonction d'ondelette
db8 présentent les meilleures performanges. K | (ajpropose Wapplication d'une technique

de newo-ondelettes pour la modélisation des débits mensuels. Le modéle deondatettes est
amélioré en combinant deux méthodes, la transformée en ondelettes discréte et le perceptron
multicouche, pour la prévision du débit d'un mois a l'avance et lesatéssint comparés a ceux

du MLPNN, de la régression multilinéaire (MLR) et des modéles autorégressifs (AR). Les données
mensuelles de débit de deux stations, la station Gerdelli sur la riviere Canakdere et la station Isakoy
sur la riviere Goksudere, daresstégion orientale de la mer Noire en Turquie, sont utilisées dans
I'étude. Les résultats de la comparaison ont révélé que le modeéle suggéré pouvait augmenter la

précision des prévisions et était plus performant que les modeles MLPNN, MLR et AR

l'1 . Le2r ®senaanal de r®gression g®n®r ali s®e ( GRI

ZounemaikKermani et al. (20219nt évalué différents types de réseaux neuronaux conventionnels,

a savoir le réseau neuronal de régression généralisée (GRNN), le RBNN et le MLPNN, dans la
prévision du débit journar de la Tamise, située au Royaubhd. Les modeles sont comparés

d'un point de vue mathématique, statistique et diagnostique sur la base des résultats prévus pour
dix séries temporelles différentes. Les résultats indiquent que tous les modeles de réseaux
neuronaux prévoient de maniere acceptable le débit journaller. a k oca and oAtpay deéen
examiné la modélisation des débits du ruisseau Bektas. Les données météorologiques quotidiennes
(précipitations, température, temps d'ensoleillement, humiditéve mesurées dans la région de
Kangal et les débits différés d'un jour ont été utilisés a des fins de modélisation. Les prévisions de
deébit sont simulées a l'aide du modéle GRNN. Pour révéler la difféerence entre le modéle GRNN et
d'autres ANN, les ménsadonnées ont également été utilisées dans le modéle de réseau neuronal a
progression directe (FFNNMuhammad Adnan et al. (201@nt évalué la précision de cing
techniques informatiques douces pour la prédiction du débit mensuel du bassin de la riviere Gilgit

par une méthode de validation croisée. Les cing techniques évaluées étaient le FFNN, le RBFNN,

27



CHAPI TRE 11 Etat de | ' a

le GRNN, le systeme dinférea adaptatif neuriou avec partition en grille (Anfi&P) et le
systeme d'inférence adaptatif nefilau avec regroupement soustractif (ARBE). L'interaction

entre la température et le débit a été prise en compte dans llétade.al. (2019bnt poposé un

cadre hybride de prévision du débit, qui intégre l'analyse factorielle, la décomposition des séries
temporelles, la régression des données et la suppression des erreurs. Les modéles de régression
vectorielle de support (SVR) et GRNN sont intégrés décomposition saisonniere et tendancielle

pour établir des prévisions mensuelles du débit. Des méthodes de correction d'erreur par
autorégression et par combinaison de plusieurs modéles sont utilisées pour garantir la précision.
Les données mensuellds débit de Shigu et Xiangjiaba, en Chine, de 1961 a 2009, sont utilisées
pour évaluer la méthode proposBep et al. (2018pnt testé I'utilité de deux approches, le modéle

SVR et GRNN, pour prédire le débit quotidien dans le bassin supérieur du 8énegal a la

station de Bafing Makana en Afrique de I'Ouéstseen et al. (201@nt exploré le potentiel d'une
méthode relativement nouvelle basée sur les données, a savoir la méthode de machine
d'apprentissage extréme (ELM), pour la prévision des si@binsuels du fleuve Tigre, en Irak.

Une étude comparative est menée pour évaluer les performances de I'ELM par rapport a d'autres
modeles basés sur des données : SVR et GRNNandeh Mehr et al. (201%9nt appliqué
l'algorithme de réseau neuronal a rptapagation feedorward (FFBP) avec deux autres
techniques de RNA, a savoir les algorithmes de GRNN et RBFNN, dans le but de prédire le débit
dans les bassins versants a faible pluviométrie au pas de temps mensuel de deux stations
successives sur la rivie Coruh, en Turquié/ehr et al. (2014pnt employé différents modeéles de
réseaux neuronaux artificiels, & savoir feedforward back propagation (FFBP), GRNNRBFNN
comme outils de comparaison afin d'examiner la capacité de la technique de programmation
généigue linéaire (LGP) a prédire les débits mensuels a partir des données de terrain enregistrées
dans deux stations de hydrométriques sur la riviere Coruh, en Turgpsiew et al. (20100nt

utilisé un réseau GRNN et une stratégie de réseau de -poopagtion (CPN) pour développer

et tester une méthode de prévision du débit des rivieres non jaugées a l'aide de deux réseaux
neuronaux pilotés par des données climatiques et hydrologiques accessibles alé public. ( 2 00 8 a
a démontré l'application de différees techniques de RNA pour I'estimation des débits mensuels.
Trois techniques ANN différentes, a savoir les réseaux FFNN, GRNN et RBFNN, sont utilisées
pour la prévision des débits.i K i and Ker e montetudié I'atilisationide NILPNIN) 7 )
RBFNN et de GRNN pour la prévision des séries de débits intermittentszoglu (2005b)a
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comparé le modéle GRNN avec le modele de rétropropagation a erreur directe (FFBP) pour la
prévision du débit moyen mensuel. La performance des prévisions du GRNN sigés avé
supérieure a celle des méthodes FFBP, statistique et stochastique en termes de criteres de
performance sélectionnéSigizoglu (2005a)a étudié Il'utilisation de MLPNN et GRNN pour la
prévision des débits intermittentslam et al. (2001ont proposéd modele GRNN pour prévoir

les séries temporelles chaotiques. L'approche utilise la théorie de l'espace des phases pour
reconstruire la trajectoire d'évolution du mouvement, qui est utilisée comme entrée. Contrairement
a la méthode de prédiction non linga{NLP), ou le poids de I'état projeté est le méme, le GRNN
utilise des poids inégaux. L'état projeté le plus proche est plus pondéré que I'état projeté le plus
éloigné, ce qui constitue une approximation raisonnable dans l'espace des phases. Les
performances du GRNN sont d'abord vérifiées sur une série temporelle chaotique artificielle, puis
sur une série temporelle hydrologique réelle. Les résultats indiquent que les performances du
GRNN sont comparables a celles du NLP.

Il I . 10@t.ilmi sation " nhiaobdedde mobd ¢temiEBRNN avec
d'"optimisation ou des m®taheuristiques
Yin et al. (2016)ont cherché a tester la performance du réseau neuronal de régression générale
avec rotation (RGRNN), en tant qu'ameélioration du modéle GRNN, dans la prévision des débits
moyens mensuels de la riviere Heihe, en Chine. La performance du modele RGRNbhgpéiée
a celle du modele GRNN, du modele de rétropropagation a erreur directe (FFBP) et du modeéle de
comptabilisation et de routage de I'hnumidité du sol (SMAR). Les résultats indiquent que le modéle
GRNN combiné pourrait étre un outil utile de prévisiordébit des rivieres pour les régions arides
et semiarides sélectionnées en Chingg et al. (2009)examinent différentes techniques
d'estimation pour compléter les observations manquantes dans les séries hydrologiques
guotidiennes extrémes. Des modeléRNBI sont proposés pour l'estimation des observations
manquantes, leur configuration d'entrée étant déterminée par une approche d'optimisation par
algorithme génétique (GA). L'efficacité de la technique GRBIN a été obtenue par des analyses
comparatives deperformances de la technique proposée par rapport aux techniques existantes. Sur
la base des résultats de ces analyses comparatives, en particulier dans le cas de la riviere anglaise
(Canada), la techniqgue GRNGA s'est averée étre une méthode trés ctitiy@par rapport aux
techniques de réseaux neuronaux artificiels existantes. En outre, sur la base des criteres de l'erreur

guadratique moyenne et de l'erreur absolue, une analyse comparative détaillée impliquant GRNN
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GA, les kvoisins les plus procheg &imputation multiple pour compléter les enregistrements
manguants de la riviere Saugeen (Canada), a également montré que@Réilit supérieure

lorsqu'elle était évaluée par rapport a d'autres techniques concurrentes.

' 1. 1AR®I2i or ati on de moa per fGRINMNa rpaeg du ansf or mat
ondel ettes des variables d'entr ®e
Tayyab et al. (20169nt étudié la certitude du débit mensuel en appliqguant des réseaux neuronaux
artificiels aux cours supérieurs du fleuve Yangtze, en particulier le GRNN. Pour surmonter le
probleme de nofinéarité du débit, les réseaux neuronaux artificiels ont été égégrla
transformée en ondelettes discréte (DWT). Il s'avere que la technique de décomposition DWT
permet d'améliorer les résultats des prévisions par rapport aux réseaux neuronaux artificiels
appliqués séparément. De plus, tous les modéles ont été a@gpbéparément aux valeurs
maximales, ce qui a également montré que le modéle intégré avait une plus grande capacité a
capturer les valeurs maximalesi k i & exanminé yun modeéle hybride de réseau neuronal de
régression généralisée combiné a la technides ondelettes (WGRNN) pour la prévision des
deébits mensuels. Le modéle WGRNN est obtenu en combinant deux méthodes, DWT et GRNN,
pour prévoir les débits un mois a I'avance. Les données de débit mensuel de deux stations, la station
de Gerdelli sur la riere Canakdere et la station d'lsakoy sur la riviere Goksudere, dans la région
orientale de la mer Noire en Turquie, ont été utilisées. Les résultats de la comparaison ont montré
gue le WGRNN surpassait les modeles GRNN et FFNN dans la prévision desmigistsels.

Il 1. Le3machine °~ vecteur de support (SVM)

Saravanan et al. (2028nt utilisé cing modéles d'apprentissage automatique : la machine a vecteur
de support (SVR), la forét aléatoire (RF), le modele M5 élagué (M5P), le MLPNN et la régression
linéaire (LR) pour simuler le débit un jour a l'avance dans le-Bassin de Praiia (bassin de
Godavari), en Inde. Les résultats soulignent I'importance des modéles avancés d'apprentissage
automatique dans les applications de modélisation du débit des courskdeaiet al. (2022ont
développé une nouvelle approche, la stratégdwotlition et d'adaptation de la matrice de
covariance (CMAES), pour améliorer la précision de sept modéles d'apprentissage automatique :
la machine d'apprentissage extréme (ELM), le réseau élastique (EN), la régression des processus
gaussiens (GPR), SVIR SVR des moindres carrés (LSSVR), I'extréme gradient boosting (XGB)

et le RBFNN, dans la prédiction du débit des cours d'eau. Les résultats montrent que la SVR a
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fourni des résultats plus précis que les autres méthédes.ouj et al. (2090ont utilisétrois
algorithmes d'apprentissage automatique, SVR, ANN et ELM, pour prédire le débit de quatre
rivieres aux Etatt/nis. Les auteurs ont souligné que le SVR était meilleur que les modéles utilisés.
Tongal et Booij (2018pnt simulé le débit de quatre Bvies aux Etatbnis en utilisant le modéle

SVR, les réseaux ANN et RF en fonction des précipitations (P), de la température (T) et de
I'évapotranspiration potentielle (PET). Les résultats de la simulation montrent que l'utilisation de
la méthode de sépaiat des flux de base permet d'améliorer les performances de simulation des
modeles d'apprentissage automatigue. et al. (2018)ont utilisé SVR, la régression cannelée
multivariée adaptée (MARS) et l'arbre de modéle M5 (M5Tree) pour prévoir les donmées s

débit des rivieres dans une région montagneuseaeéda et écologiquement importante du bassin
versant de Pailugou, dans le nangest de la Chine. Les résultats de ces modeles ont montré que
la performance du M5Tree peut étre considérée commeisupEa celle des modeles SVR et
MARS lorsqu'il est appliqué a un probléme de prévision du débit des rivieres a plusieurs horizons
de prévisionKalra et al. (2013pnt étudié les effets de la NAO (Oscillation du Nord Atlantique),

de 'ENSO (EI NifieSoutkern Oscillation) et de la SST (Température de surface de la mer) sur le
débit du bassin supérieur du fleuve Colorado. lls ont utilisé le modéle SVM pour prédire le débit.
L'identification de la meilleure combinaison d'entrées a été l'un des défis deulger k& a été

conclu que la combinaison de la NAO et de la SST fournissait de bonnes estimatidaset al.
(2006)ont utilisé SVM pour prédire le débit saisonnier et horaire a plusieurs échelles. Les résultats
de ces modeles ont montré une performanté&essante dans la prédiction des débits des cours
d'eau en temps réel et spécifiguesapragasam et Liong (2006nt dévisagé la plage de débit de

trois régions (régions de débit faible, moyen et élevé) et les attributs sont décidés sur la base du
processus hydrologique soejacent de la région de débit. Un modeéle de prévision du débit est
appliqué pour chaque région de débit, en utilisant uniqguement les données historiques de débit
comme données dentrée." appr oche propos ®e ebassin versagtede en 1
Tryggeveelde (Danemark) pour les jours de 1 et 3, en SVM, qui donne des résultats prometteurs,

en particulier pour les débits élevés dans un modeéle de jour de 3

I I . 10p3t.ilmi sation ~° | '"aide de | a combinaison du
dopti mi sation ou des m®taheuristigues

Samantaray and Sahoo (202ant souligné que l'objectif principal de leurs recherches est

d'explorer le potentiel du nouveau modele hybrideS$®I-FFA (intégration de la reconstruction
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de l'espace de phase avecerlachine a vecteur de support et I'algorithme firefly) et d'évaluer ses
performances par rapport au réseau conventionnel de fonction de base radiale, au SVM et au SVM
FFA hybride pour prédire le débit en tenant compte des données provenant de quatsedstation
jaugeage dans le bassin de la riviere Mahanadi, en Inde. Le PSR est appliqué pour extraire des
informations et des caractéristiques des séries temporelles de débit et améliorer la précision du
modele hybride SVMFFA. Les résultats montrent que RSRM-FFA fournit des prédictions
robustesHe et al. (2023pnt proposé dans leur étude une méthode intégrée de prédiction de la
moyenne des modeéles bayésiens qui combine des algorithmes d'intelligence artificielle, notamment
le réseau neuronal a mémoire loaget courte (LSTM), le réseau neuronal a unités récurrentes
(GRU), le réseau neuronal récurrent (RNN), le réseau neuronal a rétropropagation (BP), la
régression linéaire multiple (MLR), la régression par forét aléatoire (RFR), la régression AdaBoost
(ABR) et le modele SVR pour la prévision des débits fluviaux & moyen terme. En particulier,
l'algorithme de recuit simulé (SA) est utilisé pour optimiser les hyperparametres du modéele.
L'application pratique du modéle proposé montre de bonnes performancedidigopré\dnan et

al. (2022)ont intégré le modeéle SVM avec l'algorithme SA et I'algorithme d'optimisation de la
mouche de mai (MOA) pour prédire le débit dans le bassin de la riviere Helirk.et al. (2020)

ont optimisé SVR par six algorithmes mdiruristiques, l'optimisation Ant Lion (SVIRLO),
l'optimiseur MultiVerse (SVRMVO), l'optimiseur SpottedHyena (SVBHO), l'optimisation

Harris Hawks (SVRHHO), I'optimisation ParticleSwarm (SVYRSO) et l'optimisation bayésienne
(SVR-BO) pour prédire le débijournalier dans le bassin versant de Naula, dans I'Etat
d'Uttarakhand, en Inde. Les résultats montrent que le nouvel algorithme HHO a surpassé les autres
algorithmes métaeuristiques en termes de précision de prédictitmni et al. (2018)ont
dévelop®@ un mod | e bas® sur SVM et son hybridat:i
pour prévoir le débit journalier a court terme de la riviere dans le bassin versant supérieur de Bertam
situé dans les Cameron Highland, en Malaisie. Le résultat obtenuiengque le modeéle hybride
SVM-PSO est plus performant que SVEhu et al. (2016pnt effectué une prévision du débit du
fleuve Yangtze en utilisant une machine a vecteur de support et plusieurs méthodes de
décomposition des séries temporellgslieh (205) a utilisé des modéles de régression par
algorithme génétique et vecteur de support &AR) pour prévoir le débit mensuel de deux

rivieres et a obtenu de bonnes performances.

32

a



CHAPI TRE 11 Etat de | ' a

Il 1 . IAmM®I2i orati on de |l a performance du mod | e S
des variables d'entr ®e

Tikhamarine et al. (2019nt utilisé un nouvel algorithme méteuristique appelé optimiseur de

loup gris (GWO) dans le but d'améliorer la précision de la SVR dans la prévision des débits

mensuels. L'approche proposée est comparékautres méthodes évolutionnaires, telles que

l'optimisation par essaims de particules, I'évolution complexe mélangée et l'optimisation multi

verse, qui sont utilisées pour régler les paramétres du SVR. De plus, les méthodes proposées ont

également étéombinées avec la transformée en ondelettes. Selon les résultats obtenus, les modeles

hybrides présentent de meilleures performances dans la prédiction des débits mensuels par rapport

aux versions uniques.

|l 1. R®R4gressi on par processus gaussien (GPR)

Kumar etal. (2021)ont développé quatre techniques de régression des processus gaussiens (GPR)
: le noyau polynomial, le noyau de fonction de base radiale, le noyau polynomial normalisé et le
noyau PUK, qui ont été utilisées pour la prédiction du débit journdlsr cours d'eau. En
comparant les quatre modeles développés, les résultats suggerent queHBIGBR plus précis

et plus stable que les autres modeles, ce qui en fait un outil utile pour aider les utilisateurs d'eau,
les décideurs et les planificatedits développement a gérer les ressources en eau et a parvenir a un
développement durableNiu et Feng (2021)ont examiné le potentiel de cing méthodes
d'intelligence artificielle pour prédire les séries de débits journaliers dans deux grands réservoirs
hydroélectriques en Chine, a savoir le ANN, le systeme d'inférence floue adaptatif basé sur les
neurones (ANFIS), ELM, GPR et SVM. Les résultats suggerent que les cing méthodes
d'intelligence artificielle peuvent produire des résultats de prévision satis$aitamdis que les
méthodes SVM, GPR et ELM peuvent produire de meilleures performances que ANN et ANFIS a
la fois dans les phases d'apprentissage et détesta et al. (202@ nt mi s en Tuvre | .
par processus gaussien, SVR et le modéle in@aile autorégressif exogene (NARX), qu'ils ont
comparés a un modéle LSTM pour modéliser le débit induit par la fonte des neiges dans un bassin
de I'Himalaya. Les résultats de cette étude démontrent I'applicabilité des modeles d'apprentissage
automatiquepour prédire les débits induits par la fonte des neiges dans les bassins versants
montagneux ou les données sont rafés.et al. (2019pnt introduit GPR comme nouveau modele

basé sur I'l|A pour la prévision du débit. Le GPR s'est avéré plus précismoedéée basé sur le
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GRNN. Sun et al. (20140 n t mis en Tuvre |l e mod | e GPR pou
d'eau. La capacité prédictive de I'algorithme GPR est testée pour une prévision d'un mois a l'avance
en utilisant | a b adestimdtienddsparam®tesdu thadele(P@PEX)equi C
comprend des séries temporelles hydrométéorologiques a long terme recueillies dans 438 bassins

a travers les Etatdnis de 1948 a 2003. Les comparaisons avec les modeéles de régression linéaire

et de résau neuronal artificiel indiquent que l'algorithme GPR surpasse les deux méthodes de

régression dans la plupart des.cas

Il 1 . 10p4t.ilmi sation ~ | " aide de | a combinaison du
d'"optimisation ou des m®taheuristiques
L. Wang et al. (2023dnt proposé un modele de prévision des probabilités intégrant des données
multi-résolutions afin d'améliorer les prévisions de débit a court terme. Dans le modéle propose,
l'analyse du spectre singulier (SSA) est utilisée pour traiter les données dawébisolutions
afin d'éliminer le bruit caché. Ensuite, SVR est utilisée pour la modélisation, et les méthodes de
recherche de grille (GS) et de validation croisée (CV) sont employées pour déterminer les
parametres SVR optimaux. Enfin, GPR est utilipéer la fusion non linéaire et la prédiction
probabiliste. Pour vérifier I'efficacité du modele proposé, les données de débit du pont Pingchuan
et de la station Gaoya avec deux résolutions différentes sont collectées, et plusieurs modeéles et
indices pertients sont utilisés pour l'analyse comparative et I'évaluation globale. Les résultats
expérimentaux montrent que le modele proposé surpasse de maniére significative les modeles
comparés pertinents, ce qui indique que le modele proposé réduit efficacemiieente des
signaux d'interférence sur la modélisation et utilise pleinement les informations fournies par les
données a différentes résolutions pour améliorer la prédiction du débit. En outre, le modéle proposé
fournit une estimation fiable de l'incdrtile en plus d'une prédiction précise des poihtsVang
et al. (2023)ont étudié l'efficacité d'un modele hybride de régression par processus gaussien et
d'algorithme de recherche coopérative (CSA) pour la prévision de séries de données hydrologiques
non stationnaires. L'approche CSA évite le défaut de convergence pré&mdturéPR en
déterminant efficacement les combinaisons de parametres appropriées dans I'espace du probleme.
Plusieurs modeéles traditionnels d'apprentissage automatique sont établis pour évaluer la validité de
la méthode GPRCSA proposée dans trois statidmgdrologiques de Chine. Différents résultats
expérimentaux montrent que le modele GPRA développé peut prédire avec précision le

ruissellement non linéaire et surpasse les modeles traditionnels développés en termes de divers
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indicateurs statistiques. Pabnséquent, un modele GPR entrainé par CSA peut fournir une
efficacité d'entrainement satisfaisante et une performance de simulation robuste pour la prévision

du ruissellement

Il 1 . 1IAM®I2i orati on de | a performance du mod | e C
des variables d'entr ®e
Ghasempour et al. (202ant proposé dans leur étude des méthodes hybrides pour prévoir les débits
mensuels de la riviere Housatonic sur la période Z®1B. En intégrant les nouvelles méthodes
de prétraitement telles que la dégmsition en mode empirique d'ensemble (EEMD) et la
décomposition en mode variable (VMD) dans le processus d'apprentissage de deux méthodes
d'intelligence artificielle, le modéle de la machine d'apprentissage extréme a noyau (KELM) et le
GPR. Dans I'ensemilles résultats ont montré que les modéles hybrides augmentaient la précision
de la modélisation de 20 a 40 % par rapport aux modéles autoriamest al. (20209nt cherché
dans leur étude a améliorer la précision de la prévision des séries de vitesaeeat de débit des
rivieres en développant une architecture innovante de prévision de l'incertitude. Cette architecture
combine la méthode de décomposition des données. Dans l'architecture concue, la Décomposition
Adaptative des Modes de Variation (A est d'abord appliquée pour extraire les informations
implicites de la série temporelle originale. Ensuite, la forét aléatoire est utilisée pour sélectionner
les entrées appropriées pour chaque mode. Le GPR est piloté par divers réseaux neuronaux : ELM,
Réseaux neuronaux a rétropropagation (BP), GRNN et RBFNN. L'efficacité et I'applicabilité de
l'approche proposée sont vérifiées a l'aide de données instables sur la vitesse du vent et le débit des
cours d'eau, et comparées a onze modeéles apparentésuliedséndiquent que le modéle proposé
améliore non seulement la précision des prévisions déterministes, mais fournit également
davantage d'informations probabilistes pour la prise de décisianmani and Roushangar (2020)
ont cherché a améliorer la pemhance du modele GPR en examinant les débits aux stations
transversales sur la riviere Arkansas aux Btatis, en utilisant des modéles combinés de GPR,
ELM et de décomposition en mode empirique de I'ensemble complet (CEEMD). A cette fin, les
débits quatliens et mensuels ont d'abord été prédits a I'aide des modeles GPR et ELM. Ensuite,
les séries temporelles de débit ont été divisées en cages par la méthode CEEMD, ettzssssus
ont été introduites dans la régression du processus gaussien et lisatiodéELM pour simuler
le débit. Les résultats ont montré que l'approche CEEMD ameéliorait considérablement les

performances des modéles susmentionnés. Les résultats obtenus par le modéle hybride GPR pour
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prédire le débit dans la premiére, deuxiémeaésiFme station avec le prétraitement CEEMD ont
été réduits de 34, 27 et 32 pour cent, respectivement, par rapport a ceux du modele GPR sans

prétraitement.

l' 1. Mabhine d' apprentissage extr°me (ELM)

Sulugodu and Deka (2016t ciblé dans leur recherche le rendement des données pluviométriques
satellitaires CHIRPS par rapport aux données pluviométrigues quadrillées IMD et le
développement de divers modéles de prévision du débit journalier dans le bassin de Nethravathi,
au Kanataka, en Inde. Différentes combinaisons d'entrées sont développées et des méthodes telles
gue ANFIS, GRNN, PS@NN et la machine d'apprentissage extréme (ELM) sont appliquées pour

la prévision du débit a I'échelle temporelle. Les résultats indiquenaquécipitation CHIRPS a
montré une meilleure performance en comparaison avec les données IMD. L'ELM a exprimé un
effet amélioré par rapport a toutes les autres méthouies.et al. (2016pnt étudié la capacité du
modéle ELM a modéliser le débit enttaes réservoirs a I'échelle mensuelle en Chine. Le modéle
ELM a fourni des résultats précis par rapport a plusieurs autres modeles d'lA bien[établisd

k ahi n oftutdisé & modéle ELM pour prédire le débit des cours d'eau. La comparaison de
la précision du modéle ELM avec celle du modele ANN a montré que le modele ELM donnait de
meilleurs résultats que le modéle ANDa premiere modélisation de débit dans un cours d'eau a
laide d'ELM a été réalisée dans I'étudeSdegueira et al. (2014)Lesauteurs ont développé un
modéle ELM pour capturer la ndiméarité associée au débit saisonnier de I'hydroélectricité
brésilienne. Leurs résultats ont montré le potentiel du modéle proposé et ont mis l'accent sur

plusieurs études hydrologiques par la suite

I I . 10pt.ilmi sation ° | "aide de |l a combinaison du
d'"optimisation ou des m®taheuristiques

Adnan et al. (20210nt développé et proposé une nouvelle méthode hybride pour la prévision du

d®bit mensuel d es cwmantsde Mahglaa dans deanordé du IP&kistdnaesn s i n

i nt®grant | 6algorithme PSO et -FSOGWQ@ Lamétbode | e E|

proposée a été comparée a I'ELM autonome, a I'hybride-EER et a I'nybride binaire PSOGSA.

Les résultats indiquent que inodele ELMPSOGWO peut étre recommandé pour la prévision du

ruissellement mensuelYaseen et al. (2020pnt examiné lintégration d'un algorithme

meétaheuristique recemment exploré (SSA) avec le modele ELM pour prévoir le débit mensuel des
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rivieres. lls at utilisé vingt ans de séries chronologiques de données sur le débit du fleuve Tigre a
la station de Bagdad, en Irak. En résumé, I'étude confirme que le modeELSBAst un modéle

de données intelligent qualifié pour la prédiction du débit mensuekduefTigre, en Irakliang

et al. (2020)ont développé un modele hybride qui integre la théorie du chaos et une machine
d'apprentissage extréme avec des parametres optimaux sélectionnés a l'aide d'une optimisation par
essaim particulaire améliorée (EENRSO) pour I'analyse et la prévision du ruissellement mensuel.

La méthode développée avait une plus grande précision de prédiction comparée a une méthode
d'autorégression, un réseau neuronal artificiel, une machine d'apprentissage extréme avec
algorithme gériique et avec l'algorithme PSO, suggérant que I'HE®O est une méthode
efficace pour la prédiction des débits mensugisian et al. (20199pnt examiné la capacité de
prédiction et d'estimation dune nouvelle méthode heuristique, le modele de machine
d'apprentissage extréme élagué de maniere optimaleE(®M, pour les débits journaliers des
stations de Fujianggiao et de Shehang sur la riviére Fujiang. La précision de la prédiction de la
méthode OHFELM est comparée a d'autres modeles, comme le systemfiérelice neurfloue
adaptatif- optimisation par essaims de particules (ANPISO), MARS et M5Tree. Les résultats
globaux indiquent que la méthode BBM peut étre utilisée avec succes pour prédire et estimer

le débit journalierLima et al. (2016pnt anélioré un modéle ELM développé dans une nouvelle
version appelée machine d'apprentissage extréme séquentielle en ligaeNpPEour la prévision

de plusieurs échelles de débit de riviere au Canada. Le méme modEIEMO& été développé

pour la prévision és inondations dans le cadre d'une surveillance horaire du débit des cours d'eau.
Les résultats du modele ELM amélioré ont démontré une performance de prédiction notable
(Yadav et al., 2016

1. 1AmMm®I2i orati on de | a performance du mod | e

des vadoambmil e®e.
Siddigi et al. (2021pnt créé un modéle hybride en combinant 'ELM et I'ANN avec une ondelette
pour prédire le débit mensuel moyen du barrage de Tasbelta riviere Indus. Les modéles
hybrides se sont révélés plus performants que les modeles individuels pour la prédiction du débit.
Li and Cheng (2014pnt proposé un modéle combinant les réseaux neuronaux a ondelettes et
'ELM (WNN-ELM) pour la prévisiondes débits a un mois d'échéance. La transformée en
ondelettes a trous est utilisée pour décomposer la série temporelle originale des débits en plusieurs

sousséries. Ces sotgeries sont ensuite utilisées comme entrées pour les SLFN couplés a
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l'algorithmeELM (SLFNSELM) ; la sortie est le débit observé a I'étape suivante. A des fins de
comparaison, les SLFNSLM et la machine a vecteurs de support (SVM) sont également utilisés.
Les résultats indiquent que le SLFNEM est lIégérement plus performant queS¥M pour
I'estimation des débits de pointe, et que le modéle proposé-RINNfournit des prévisions plus

précises.

Il . R®R6eau r®current °~ m®moire court et | ong t

Vu et al.(2023)ont utilisé plusieurs modéles d'apprentissage profond, notamment le MLPNN, le
réseau neuronal convolutif (CNN), LSTM et le transformateur, pour prédire le débit des cours d'eau
a différentes échelles de temps sur la base des variables météorologigsanditds climatiques
observés (c'esi-dire le débit, le niveau de l'eau, les précipitations et la température) de 1979 a
2019. Les résultats indiquent que la LSTM est trés performante pour la prévision des débits pendant
les saisons séches et humidargdis que le transformateur n'est pas recommandé pour la prévision

a long terme, en particulier pendant la saison sébhensi et al. (2023pnt visé a évaluer les
performances spati@mporelles des techniques basées sur l'apprentissage automatique pour
simuler le débit des cours d'eau a I'échelle continentale en utilisant le modéle LSTM. L'ensemble
de données utilisé est dérivé de I'expérience d'estimation des parametres du modéle (MOPEX), qui
englobe 438 bassins versants a travers les-Btits MOPEXposséde le plus long enregistrement

de données (55 ans) comparé a d'autres ensembles de données, ce qui le rend trés approprié pour
I'entrainement des LSTM. L'impact de lincorporation de la fraction de verdure (GF) de la
végétation dans le modele LSTMGIEEt évalué. Les résultats indiquent que la LSTMGF est plus
performante que la LSTM dans les zones ou la variation saisonniére de la couverture végétale est
importante. De plus, les résultats montrent que l'utilisation de données étendues (MOPEX) a
renfor@ les performances de la LSTMosseinzadeh et al. (2028nt utilisé des modéles de
prévision basés sur l'apprentissage automatique, notamment RFR, LSTM, la moyenne mobile
intégrée autorégressive saisonniere (SARIMA) et Facebook Prophet (PROPHET) évour3s

mois a l'avance le débit naturel du site de Lees Ferry, situé dans la partie inférieure du bassin
supérieur du fleuve Colorado (UCRB) aux Efdtsis. Rahimzad et al. (2028t Hu et al. (2020)

ont mené des études comparant la précision des mddeéd pour les prévisions horaires et
guotidiennes des débits a d'autres modeles basés sur des données tels que LR, MLPNN et SVR.

Les résultats des deux études indiquent que le modele LSTM a atteint la plus grande précision,
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méme jusqu'a 6 heures avanptéadiction du débitratzert et al. (20180nt étudié le potentiel du
modele LSTM pour la modélisation du ruissellement d'un certain nombre de bassins versants avec
des observations météorologiques. Les résultats ont montré que LSTM était capablereléeprédi
ruissellement avec une précision comparable au modéle de référence biehl€tadlial. (1997)
Carriere et al. (199@t Rumelhart et al. (1989nt réalisé les premiéres études utilisant les RNN
pour modéliser les débits des cours d'eau. Laripre auteurs ont testé I'utilisation des RNN dans

des conditions de laboratoire et ont démontré leur utilisation potentielle pour des applications

basées sur des événements.

Il 1 . 10p6t.ilmi sation ~ | ' aide de | a combinaison du
d'" opnti sati on ou des m®taheuristiques
Vatanchi et al. (20239nt proposé des techniques avancées d'apprentissage profond pour prévoir
le débit des cours d'eau. L'application de ces méthodes a la prévision du débit a long terme est une
qguestion qui a recu moirsattention. Quatre modeles, dont les systémes d'inférencefleigo
adaptatifs (ANFIS), ANN, la mémoire bidirectionnelle a court terme (BiLSTM) et I'hybride réseau
neuronal convolutif (CNN) unité récurrente gérée (GRULSTM, sont appliqués pour préir le
débit journalier & long terme sur le fleuve Colorado aux Hiats. Les auteurs montrent que les
modeéles BILSTM et CNNGRU-LSTM ne sont pas plus performants que les autres ; une
comparaison de ces modéles avec ANN et ANFIS montre clairementugjyeeldormance n'est
pas meilleureKilinc (2022a)a proposé une approche hybride intégrant les réseaux de mémoire a
long terme (LSTM) et l'algorithme PSO pour la prévision du débit quotidien des cours d'eau. A
cette fin, I'auteur a employé trois stations hydrologiques dans I'étude le long du bas¥iorde, I
respectivement Kar asu, Demirk°prg¢ et Samanda
régression linéaire et le modéle plus classique de moyenne mobile intégrée autorégressive
(ARIMA) ont été utilisées au cours du processus de comparaison ptugrdea performances de
la méthode proposée et démontrer sa capacité prédictive supérieure. Les résultats ont démontré
l'efficacité et la supériorité du modeéle hybride LSTR8O proposé pour la prévision des débits de
cours d'eau quotidiengllinc and Hanedar (2022pnt proposé une approche hybride, intégrant
des réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM) et un algorithme génétique (GA), pour
prévoir le débit quotidien de I'Euphrate en Turquie. La régression linéaire a été utilisée dans le
cadre du pmcessus de comparaison pour évaluer les performances de la méthode proposeée et

démontrer sa capacité prédictive supérieure. La comparaison des résultats de la prévision des débits
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journaliers a révélé l'efficacité et les performances supérieures du ni&INEGA. Lin et al.

(2021) ont développé un modele hybride, le modele DIFFRN-LSTM, pour prédire le débit

horaire. Le modéle comprend trois composantes, la différence de premier ordre (DIFF), le FFNN
et LSTM. Appliqué au bassin d'Andun en Chine, le ne@FF~FFNN-LSTM proposé donne de

trés bons résultats dans la prévision du débit horaire. La comparaison avec cing autres modeles
d'apprentissage automatique (d'une complexité ou d'une structure de modele similaire) et quatre
modeles statistiques montra supériorité du modele DIFFFNN-LSTM proposé.Feng et al.
(2021)ont proposé un nouveau modele amélioré de LSTM appeléeSTW-PSO en intégrant la

nor mal i sation des couches (LN), |l e r®seau LS
d'améliorer la pécision des prévisions. L'application du modéle amélioré proposé est illustrée a
l'aide de données hydrologiques et météorologiques du bassin de la riviére Jiulong dans la province
de Fujian, en Chine, afin de tester la précision du modeéle. Les résuligisent que le modele
proposeé est trés précis. Le modeéle amélioré de prévision du ruissellement surpasse un modele de
régression a vecteur de support, un réseau neuronal artificiel, un réseau neuronal récurrent et un

réseau a mémoire a long terme.

Il 1. 1IAmM®2abi on de | a performance du mod | e LSTN\
ondel ettes des variables d'entr ®e
Chakraborty and Biswas (2028nt appliqué des modeles de prévision du débit basés sur les
réseaux de neurones artificiels (ANN) et les réseaux de mémtrggderme (LSTM) a trois
stations hydrologiques, TeestaBazaar, Domohani et Mekhliganj, dans le bassin de la riviere Teesta,
en Inde, pour différents délais. La transformée en ondelettes a été combinée aux modeles ANN et
LSTM pour développer deux modeéleghides : le réseau neuronal artificiel basé sur les ondelettes
(WANN) et le modele WLSTM. Les résultats obtenus ont prouvé que les modeles hybrides
proposés sont largement efficaces pour la prédiction des\flwt.al. (2020)nt développé deux
modeleshybrides, basés sur un réseau de mémoire a long terme (LSTM), pour la prévision des
débits mensuels et des précipitations. L'un des modéles, WLSTM, applique un algorithme de
transformée en ondelettes pour décomposer les séries, et l'autre, convolutif(CESVIM),
associe un réseau neuronal convolutif pour extraire les caractéristiques temporelles. La précision
de prédiction du WLSTM et du CLSTM a été comparée a celle du MLPNN et du LSTM. Les
résultats indiquent que le LSTM est applicable a la prédictiosedes temporelles, mais que le

WLSTM et le CLSTM sont des alternatives supérieutgs.et al. (2020)ont utilisé un réseau
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neuronal profond pour prédire le débit mensuel de la station hydrologique de Hankou sur le fleuve
Yangtze. Cette méthode combireddorithme de décomposition en mode empirique (EMD) avec

une architecture de mémoire a long terme de I'encettrodeur (EfDe-LSTM). La technique

EMD peut lire et décomposer les données originales en plusieurs composantes de fréquence
différentes, ce guypermet au modeéle de faire des prédictions a long terme plus efficacement. Le
réseau neuronal EDe-LSTM basé sur la LSTM peut rapprocher la prédiction de la valeur
observée du débit de pointe grace a la lecture, a I'entrainement, a la mémorisationmdasans

utiles et a I'oubli des données inutiles. Les résultats ont démontré la fiabilité de cette méthode pour

prédire le débit mensuel des riviéres.

Concl usi on

Dans ce chapitre, on a exposé les techniques utilisées pour la prédiction des débiissd#eau

a différents pas de temps, en se basant sur les modéles d'intelligence autonome et les modeles
hybrides les plus couramment utilisés dans la littérature. Dans le présent travail, nous intéressons
particuliéerement au développement des différemtgéeles d'intelligence artificielle proposés pour

la prédiction des débits dans le bassin du Cheliff, au nord de I'Algérie.
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I ntroducti on

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN), l'apprentissage automatique (ML) et les machines a
vecteurs de suppode régressiofSVR) sont des outils puissants qui peuvent étre utilisés pour les
prévisions hydrologiques. Grace a leurs propriétés de modélisation non linéaires et flexibles, ces
outils possédent un potentiel important pour modéliser et prévoir des séries temporelles non
linéaires et non stationnaires par rapport a d'autres techniques. Dans I'ensemble, les algorithmes
meétaheuristiques et les transformations en ondelettes constituent un outil prometteur pour
améliorer les performances des modeles d'intelligence artifipellela prévisionhydrologique.
Toutefois, il est important d'examiner attentivement le probleme spécifique avant de les appliquer.
Pour cette raison, des techniques doéi mass!| | i ger
sur | 6 al g ourstiqué deschaunv@buaih(Bat) et transformée en ondelettes discréte a
maximum de recouvrement (MODWT) ont été utilisées dans cette étude pour développer des

modeles derévisionded ®b it ° | 6®chell e mensuell e et jour.l

|l Il Les§ R®seaux Adeéei Neocri ehss

Il 1l HLstlflori que

Le développement du concept des systémes neuronaux artificiels (ANN) s'articule autour de quatre
phases principalg®ark & Lek, 201

1 Préhistoire (19431958) : Warren McCulloch et Walter Pitts créent le premier neurone
artificiel en 1943. Ce modéle simple de neurone permettait d'effectuer des opérations
logiques simples. Au cours des années suivantes, d'autres chercheurs ont développé des
modéles plus complexes de neurones et de réseaux neldmatnram, 2002)

1 Premiers développements (1952969) : En 1959, Frank Rosenblatt a mis au point le
Perceptron, un réseau neuronal a une seule couche qui pouvait étre entrainé a classer des
modeles simples. Le Perceptron a constitué une avancée majeure, mais il s'est avéré par la
suite incapable d'apprendresdmodeles plus complex&3eters, 2005)

1 L'effondrement de la recherche sur les réseaux neuronaux (19-4®86) :L'échec du
Perceptron a entrainé un déclin de la recherche sur les réseaux neuronaux. Toutefois,

certains chercheurs ont continué a travailledlesprobleme et, a la fin des années 1970, de
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nouvelles techniques d'entrainement des réseaux neuronaux ont été mises au point
(Schmidhuber, 2015)

f Renaissance des réseaux neuronaux (198@jourd'hui) : A la fin des années 1980, les
réseaux neuronaux ont connu un regain deulasité. Cela est dU en partie au
développement de nouveaux algorithmes de formation, tels que la rétropropagation, et a la
disponibilité d'ordinateurs plus puissants. Aujourd'hui, les réseaux neuronaux sont utilisés
dans une grande variété d'applicatioramment la reconnaissance d'images, le traitement

du langage naturel et la traduction automatigjueen & Lim, 2018)

| 11 DL .rReur one biol ogique au neurone artificiel

I 11 .NeWwr.alne bi ol ogi que

Un neurone biologique est l'unité structurelle et fonctionnelle du systéme nerveux. C'est une cellule
qui recoit et transmet des signaux a différentes parties du corps. Les neurones sorngemeral
classés en trois types selon leur foncti®harp et al., 1993)
91 Les neurones sensorielsCes neurones détectent les stimuli de I'environnement, tels que
la lumiére, le son et le toucher.
1 Neurones moteurs Ces neurones contrdlent les muscles et d'autres organes.
1 Interneurones : Ces neurones relient les neurones sensoriels et les neuronassmote
Chaque neurone se compose de trois parties principales :
1 Le corps cellulaire : C'est la plus grande partie du neurone. Il contient le noyau et d'autres
organites.
1 Les dendrites :Ce sont les prolongements ramifiés du corps cellulaire. Elles recoivent des
signaux d'autres neurones.
1 L'axone : il s'agit d'un prolongement long et fin du corps cellulaire. Il transmet les signaux
a d'autres neurones. L'axone d'un neurone est recolweeghine de myélineCette
derniéreest constituée de cellules graisseuses qui isolent I'axone et contribuent a accélérer

la transmission des signaux.
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FiguitlRepr ®sentation scbh®mboighqgle@2ddPmOn neur ol

Les neurones communiquent entre eux par l'intermédiaire de synapses. Une synapse est un petit
espace entre l'axone d'un neurone et la dendrite d'un autre neurone. Lorsqu'un signal électrique
atteint l'extréemité de l'axone, ilrgvoque la libération de substances chimiques appelées
neurotransmetteurs. Cdsrnierstraversent la synapse et se lient aux récepteurs de la dendrite de
l'autre neurone. Cette liaison des neurotransmetteurs aux récepteurs entraine la génération d'un

sigral électrique dans l'autre neurgf@laiman &Richard, 2003fFigure 111.1).

Il Il .le 2N&ur one Arti fici el

Un neurone artificiel est un modéle mathématique d'un neurone biologique. C'est l'unité de base
d'un réseau neuronal artificiel. Les neurones artificiels s'inspirent du fonctionnement des neurones
biologiques, mais ils sont beaucoup plus simples. Un newdiiiciel se compose de trois parties
principalesDreyfus, 1998)

1 Les entrées Les entrées sont les signaux que le neurone recoit d'autres neurones.

1 Les poids :Les poids sont les coefficients qui sont multipliés par les entrées.

1 Biais : le biais est une valeur constante qui est ajoutée a la somme poteeerdrees.
La somme pondérée des entrées passe par une fonction d'activation pour produire la sortie du
neurone. La fonction d'activation détermine la maniere dont le neurone réagit a ses entrées. La
sortie d'un neurone artificiel peut étre utilisée ocmnentrée pour d'autres neurones ou comme
sortie du réseau. Les neurones artificiels sont connectés les uns aux autres régraw@es

connexions entre les neurones sont appelées syn@esederniersnt des poids qui sont ajustés
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au cours du processus d'apprentissage. Le processus d'apprentissage est la maniére dont le réseau
neuronal artificiel apprend a effectuer une tache. Le réseau est formé sur un ensemble de données
contenant les sorties souhaitées pour un ensemble dontméabehe réseau ajuste ses poids et ses

biais jusqu'a ce qu'il produise les sorties souhaitées pour les données d'apprertissage.,
2004)Figure 111.2).

X1 W, Neurone j

Somme
ponderee

Entrées X
1

Fonction
d'activation

Xn

bi (seuil)

Figut2lRepr ®sentation sch®matbqu2@HiHbdun neur o
Olw, w,w8w sont les entréesp , w , w 8w sont les poidss est la fonction
d'activation Mathématiquementomme l'illustrda figure 111.2, chaqueneurone recoit des entrées
sous forme vectorielle puis il calcule une somme pondérée de ses entrées pour que le résultat passe

ensuite par la fonction d'activation afin de créer une sortie.

Il 1l Fon8ti on dbéactivati on

Dans un réseau de neurones artificiels, la fonction d'activation est une fonction mathématique qui
est appliquée a la sortie d'un neurone. La fonction d'activation patmeturone de calculer sa

sortie en fonction de ses entrées. Il existe de nombreuses fonctions d'activation différentes, chacune
ayant ses propres avantages et inconvénigtiarma et al., 2017 Certaines des fonctions
d'activation les plus courantes sont les suivantes :

1 La fonction sigmoide :La fonction sigmoide est une fonction non linéaire qui prend une
valeur comprise entre 0 et 1. Ellstesouvent utilisée dans les réseaux de neurones de
classification.

91 La fonction tangente hyperbolique :La fonction tangente hyperbolique est une fonction
non linéaire qui prend une valeur comprise ertret 1. Elle est souvent utilisée dans les

réseawde neurones de régression.
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1 La fonction ReLU : La fonction ReLU est une fonction non linéaire qui est égale a x si x
est positif et a 0 si x est négatif. Elle est souvent utilisée dans les réseaux de neurones
profonds.
Le choix de la fonction d'activatioédend de la tache que le réseau de neusstesnsé effectuer
Par exemple, si le réseau de neurones doit effectuer une tache de classification, il faut utiliser une
fonction d'activation qui prend une valeur comprise entre 0 et 1. Si le résemurd@es doit
effectuer une tache de régression, il faut utiliser une fonction d'activation qui prend une valeur

comprise entrel et 1(Pratiwi et al., 2020)

' 11 Cho#dx et struceuneuvuddnmnaesr ®steiaui di el

Il 1l . Ahddi.xkt ddun r®seau de neurones artificiel

Le choix d'un réseau de neurones artificiels dépend de plusieurs facteurs, notamment de la méthode
d'apprentissage utilisée et de l'objectif a atteir(ttay et al., 2011)Les principaux types de
réseaux de neurones artificiels sont les suivants :

1 Reéseaux de neuroneg$eedforward : Les neurones sont organisés en couches, et les
informations circulent de la couche d'entrée a la couche de sortie, sans boucle de rétroaction.
Ce type d'architecture est couramment utilisé dans des taches telles que la classification
d'imagesou la prédiction de valeurs numeériguyésozil et al., 1997)

1 Reéseaux de neurones récurrents (RNN)Les RNN sont utibés pour des taches telles
gue la traduction automatique ou la génération de {&kterstinsky, 2020)

1 Reéseaux de neurones convolutifs (CNN) lls sont utilisés principalement pour le
traitement d'images et de vidéos. Les CNN sont basés sur des filtres qui permettent de
détecter des motifs spécifiques dans les donfi&es=nborn et al., 2021)

1 Réseaux de neurones autorganiseés :lls sont utilisés pour la visualisation de données
multidimensionnelles et I'apprentissage nngupervisé. Ces réseaux sont capables
d'apprendre et de représenter les caractéristiques intrinseques des données sans étiquettes
(Carpenter & Grossberg, 1991)

Le choix du réseau de neurones dépendra donc de l'objectif de I'application, des données a traiter
et des performances attendues. Il est important de bien choisir les données, leur heature et

pertinence pour un bon apprentissage.
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' 11 .9t.rduc2t ure doéun r®seau de neurones artifici

La structure d'un réseau de neurones artificiel peut varier selon plusieurs paramétres, dont la
topologie des connexions entre les neurones, la fonction d'agrédatfonction de seuillage et
l'algorithme d'apprentissagéPedrycz, 1993) On distingue généralement deux principales
structures de réseau :

+ Les réseaux de neurones feedforward (ou non bouclés)
Les réseaux de neurones non bouclés sont un type de réseau de neurones artificiels dans lequel les
neurones ne sont connectés que dans une seule direction, de l'entrée a la sortie. lls sont l'un des
types de réseaux de neurones les plus simples et leoplats Yuan et al., 20200Figure [11.3).
La structure d'un réseau de neurones feedforward est composée de plusieurs couches de neurones,
ou chaque couche est connectée a lxl@wsuivante. Les neurones de la premiére couche sont
connectés aux neurones de la deuxiéme couche, et ainsi de suite. La couche d'entrée est connectée
aux neurones de la couche cachée, et la couche cachée est connectée aux neurones de la couche de
sortie.Les neurones d'une couche sont connectés par des synapses, qui ont des poids associés. Les
poids sont ajustés pendant le processus d'apprentissage pour que le réseau de neurones puisse
effectuer la tdche souhaitéevozil et al., 1997)
Le processus d'apprentissage d'un réseau de neurones feedforward est appelé entrainement
supervisé. Pendant l'entrainement, le réseau elgones recoit un ensemble de données
d'entrainement, qui contient désnnéegl'entrées et de sorties. Le réseau de neurones utilise les
donnéesl'entrée pour générer des sorties.darties sont ensuite comparées aux sorties souhaitées,
et les poids sont ajustés pour réduire I'erreur. Ce processus est répété jusqu'a ce que le réseau de
neurones puisse générer des sorties suffisamment proches des sorties souhaitées. Une fois qu'un
résau de neurones feedforward a été formé, il peut étre utilisé pour générer des sorties pour de
nouvelles entrée@Bebis & Georgiopoulos, 1994hes sorties générées par le réseau de neurones

sontbasées sur lefonnéesl'entréect ce sortie utilisés pour I'entrainement.
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- -
Couche Couche

d'entrée Couche de Sortie
cachee

Fi guidR®seau de neurSDanle®i)mdmon boucl es (

+ Les réseaux de neurones récurrents (ou bouclés, ou dynamiques)
Un réseau de neurones récurrent (RNN) est un type de réseau de neurones artificiels dans lequel
les connexions entre les neurones forment des boucles, permettant ainsi aux informations de
circuler dans les deux sens. Les RNN sont constitués d'unités riegurmterconnectées
interagissant nofinéairement et pour lequel il existe au moins un cycle dans la structure
(Salehinejad et al., 20LMa structure d'un RNN est composée de plusieurs couches de neurones,
chacune ayant un nombre variable de neurones et étant connectée aux couches dllfjadektes
& Jain, 2001) Les RNN sont capables de prendre en compte l'historique des données euése a |
boucles de rétroaction, ce qui leur permet de modéliser des dépendances temporelles. Les RNN
peuvent étre entrainés a l'aide d'algorithmes tels que la rétropropagation du gradient, qui ajuste les

poids des connexions pour minimiser l'erreur de ptiédi¢Figure 111.4).

Variables
externes

y(k) }-y

Variables
d’etat

FigutddR®seau de n€uoarang2 Bphauel ®, (
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l' 1l Apbpbenti ssage des R®seaux de Neurones

L'objectif de I'apprentissage des réseaux de neurones est de minimiser I'écart entre les sorties réelles
du réseau et les sorties désirées, en modifiant les paramétres du réseau par étapes successives
(Sinitsin et al., 2020)L'apprentissage vise a rendre les sorties du réseau aussi proches que possible
des sorties souhaitées pour les exemples utilisés lors de l'apprentissage. Les techniques
d'apprentissage des réseaux de neurones sont dehabgsrd'optimisation qui cherchent a ajuster

les paramétres du réseau pour rédiereeur entre les prédictions du réseau et les sorties désirées.
L'apprentissage des réseaux de neurones se déroule par étapes itératives, appelées itérations. A
chaque itération, les exemples d'entrainement sont présentés au réseau, les prédictions sont
comparées aux sorties désirées, et les poids des connexionsis@sten fonction de I'erreur. Ce
processus est répété jusqu'a ce que le réseau atteigne un niveau de performance satisfaisant. Au fur
et a mesure de l'apprentissage, la sortie du réseseudenes s'adaptie maniére plus précise aux
donnéesce qui luipermet de généraliser et de faire des prédictions précises sur de nouvelles
données. L'apprentissage permet au réseau de capturer les motifs et les delatides données
d'entrainement, ce qui lui permet de faire des inférences sur des donnéagsiimiteon, 1992)

! existe de nombreux types de r gles dbéappr
catégoriegSingh & Chauhan, 2009) | 6 ap pr e n #,inensuper\ase, stuepfercév i s

I 11 .Apppr.elnti ssage Supervis®

L'apprentissage par réseau neuronal supervisé est un type d'apprentissage automatique dans lequel
le réseau est formé sur un ensemble de données comprenant la sortie souhaitée pour chaque entrée.
Le réseau apprend a faire correspondre les données d'entrée a la sortie souhaitée en ajustant ses
poids et ses biaisCunningham et al., 2008; Osisanwo et al., 2017)

I 1l .Apppr.e2nti ssage non Supervis®

L'apprentissage non supervisé des réseaux neuronaux est un type d'apprentissage automatique dans
lequelun réseau neuronal est formé sur des données non étiquetées. Le réseau neuronal n'a pas
connaissance de la sortie souhaitée pour les données d'entrée, il doit donc découvrir par ses propres

moyens des modeles et des relations dans les dofib&eanwo et al., 2017)
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Il 11 .Apppr.e3nti ssage Renforc®

L'apprentissage renforcé des réseaux neuronaux est une méthode d'apprentissage qui utilise des
récompenses et des pénalités pour former un modele de réseau néurgnaP92) Cette
technique rappelle I'apprentissage supervisé, a la différence toutefois qu'au lieu de fournir au réseau
les résultats souhaités, il recoit un rang (ou scoregspondant & une mesure de la performance

du réseau apres quelques itérations.

11 ALg6rit @meorod@alati on

L'algorithme de rétropropagation est un algorithme largement utilisé pour l'apprentissage des
réseaux neuronaux de type feedforward. Il consiste a calculer le gradient de la fonction de perte
par rapport a chaque poids via la regle de la chaine, en cdl@ilgradient couche par couche.
L'algorithme est utilisé pour former efficacement un réseau neuronal par le biais d'une méthode
appelée regle de la chaine. En termes simples, aprés chaque passage en avant d'un réseau, la
rétropropagation effectue un page en arriére tout en ajustant les parametres du modele (poids et
biais) (Rojas & Rojas, 1996)Le principe de l'algorithme de rétropropagation repose sur des
opérations algébriques linéaires courantes, telles que l'additiorcirge la multiplication d'un
vecteur par une matrice, etc. L'algorithme de rétropropagation considere tous les neurones du
réseau de la méme maniére et calcule leurs dérivés a chaque passage €reamanc& Kramer,

1990) Il est utilisé pour calculer rapidement les dérivés et constitue un outil mathématique
important pour améliorer la précision des prédictions dans les domaines de I'explordtonéks

et de l'apprentissagaitomatiqueles poids sont mis a jour rétroactivement, de la sortie a I'entrée,
afin de minimiser autant que possible la différence entre les sorties souhaitées et les sorties

effectives du systeme.

1l Cancepti on dNeor ®es aBlr defici el s

La conception d'un réseau de neurones artificiels implique plusieurs étahesr et al., 2006)
(Figure 111.5), telles que:
1 Définir I'objectif du réseau de neurones et les données d'entrée et de sortie attendues.
1 Choisir I'architecture du réseau, c'astire le nombre de couches et le nombre de neurones
dans chaque couche.

1 Choisir la fonction d'activation pour chague neurone.
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Initialiser les poids des connexions entre les neurones.
Diviser les données en ensembles d'entrainement, de validation et de test.
Entrainer le réseau de neurones sur I'ensemble d'entrainement en utilisant un algorithme
d'apprentissage, tel que la rétropropagatiogrdient.
1 Valider le réseau de neurones sur I'ensemble de validation pour ajuster les hyperparametres,
tels que le taux d'apprentissage et le nombre d'itérations.
1 Tester le réseau de neurones sur I'ensemble de test pour évaluer sa performance.
Il est important de noter que la conception d'un réseau de neurones peut varier en fonction de la
nature de la tache a accomplir et de la complexité des données. Les étiggsisisont donc

générales et peuvent étre adaptées en fonction des besoins spégifigeesi et al., 1998)

Base de données

Base de test et de validation Base d'apprentissage
Algorithme
d'apprentissage

Construction d'architecture du
réseau de neurones

Nombre de couches cachées |
Nombre de neurones cachés

Modéle valide ?

OuI

Modéle neuronal optimal

Fi guth®Or gani gr amme de comMeaptonne dgOun r ®s e a

|l 1l Le® perceptrons Multicouches MLPNN

L'architecture du modéle MLPNN, basée sur le réseau neuronal biologique humain, est construite

avec trois types de couches (castire entrée, cachée et sortie) et également avec des neurones
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comme unités de traitement dans chaque couche, cette technique peut capturer la relation non

linéaire entre les sorties et les entrées. Les données d'entrée sont transmises au réseau de maniere

progressive Kigure 111.6). La relation entre les réseaux neuronaux est assurée par des poids de

connexion adaptés entre les couches correspondantes. Les neurones indépendants sont associés aux

neurones des couches successives. En outre, les neurones indépendants additicneaniXes

d'entrée, puis délivrent les signaux de sortie a l'aide d'une fonction d'activation puissante. Les

fonctions d'activation les plus utilisées sont les modeles non linéaires de la sigmoide et de la

tangente hyperbolique. L'ajustement des poids deecaan est également effectué lors de la phase

d'apprentissage sur la base de l'algorithme de rétropropagation (BP) en propageant l'erreur vers les

couches arriere afin de réduire la variance des valeurs observées et célGuiéesal., 2012;
Shoaib et al., 2019; Zounemigermani et al., 2020)

couc

Couche d’entrée  Couche cachée Couche de sortie
N
Sortie du Réseau
o = —
. nction de trax s = - i
¢ _N_S-ff-(A-)ff- Wik Sy | +Ba |
Xi X2 tai-segemoi | P ;Zl e Zi
: AR T
% I fonction de transfert |
MW J linéair |
"""""""""" | i
| _:Backpropagation de 'errewr pour| 3
Ladaptation des poids et des biais |
Figuite&St ructure du perceptron Mul 't
Un neurone doun p eacaracédse paotnois aoncepts i scn@tatcsbseonserions

avec d'autres neurones, et sa fonction d'activation.

Y Q0o

Avec :

0

w Y 06

“Y L'ensemble des états possibles des neurones ;

“Y: L'état du neurone j, otff Y,

"Q Fonction d'activation associée au neurone j ;

) )
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0 : Activité du neurone j ;
@ : Poids de la connexion entre les neurones j etk ;

0 : Le biais

La construction d'un réseau de neurones multicouches consiste a choisir le nombre de neurones et
leurs fonctions de transfert, les connexions déterminer par les neurones, et a fixer les poids de ces
derniers. L'attrait de cette approche réside dans leqfed#n ne changeant que les poids des
connexions, on peut utiliser une vaste gamme de fonctions différentes, et qu'il existe une méthode

générique pour régler les poids des connexions, appelée régle d'apprentissage.

|l |l R®R8 eaux de neuronessi on fo@&mc®ri avlne d(eGR NNy

Le modéle de réseale neurone a fonction de régression générale (GRNN), développé par Specht
(2002), est un réseau neuronal feedforward supervisé. Il s'agit d'un réseau neuronal probabiliste et
d'une forme modifiée du réseau neuranénction de base radiale (RBFN). Comme la montre la

figure 1.7, le modele GRNN se compose de quatre couches, a savoir la couche d'entrée, la couche
cachée et la couche de sommation qui contient deux types de neurones différents : le premier type
est lenumérateulNu et le second type est le dénominatBer ainsi que la couche de sortie. Les
neurones des couches d'entrée, cachée et de sommation sont entierement connectés, tandis que le
ntud de |l a couche de sortie n'est connect ® (¢
(Cigizoglu & Alp, 2006; Diop et al., 2018; Ma et al., 2022)

Couche Couche Couche Couche
d'entrée de modéle de sommation de sortie

A

Apprentissage supervisé

Figut7drchitecture déun r®seau de neur
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En supposant une variable aléatdivet la fonction de densité de probabilité (PDF) conjointe,
QO , la régression dé surwpeut s'écrire sous la forme de I'équatiprx)

(bu;:nl"r ,Q(}:)

Qo - -
L Qo Qw ) )

Ou"QuEd représente l'espérance conditionnelle de la spdrespondant a la variable d'entrée
&. La PDF conjointe Q& , n'est généralement pas identifiée et peut étre fournie par I'estimateur

a noyau gaussien :

0 O O
QI - Qo — Qo ——
W 7 - T n c. n c ) )

O O O O 0 ) B)
Ou n est le nombre de données observéesst la taille de la variable aléatoixeet 0 est le

parametre de lissage. Le modéle GRNN conventionnel peut étre formulé a l'aide des équations

0 ¥&)et( ¥o)etlaversion générale du GRNN peut étre réalisée comme suit :

B 6 Qon
el o) ) W)
B Qwn <
Avec
U O
DOLOG WO QO0I WQwWwNR — ) 8p)
Et
N 7 T T e A AR A O
oo T1T 1 ET AGAQOn — ) ¥)
Dans laquelléQd®  — est la fonction d'estimation de la probabilité ppix).
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|l Il R®Rgression par processus gaussien (GP

Le modele de régression par processus gaussien (GPR) est une technique de modélisation
probabiliste robuste. Il s'agit d'un modele de régression non parameétrique qui utilise le concept de
lissage spatialRasmussen & Williams, 2006l.'avantage du cadrdes processus gaussiens (GP)

est que, sans connaissance préalable des données et des dépendances fonctionnelles, les modeles
de bruit peuvent étre formés a l'aide de transactions matricielles. Dans I'approche du maximum de
vraisemblance ou l'approche Bajenne, les hyperparametres qui contrdlent la forme du GP
peuvent étre prédits a partir des données, ce qui conduit finalement a une formation de
"détermination automatique de la pertinen¢ghu et al., 2019)Dansl'ensemble de données
présentg Y G , avec a comme données d'entrée pour le modéle L@eime données

de sortie. Un GP définit la fonctio© comme une distribution gaussienne conjointe,

~ ~ ~

oud @ b w MM @ ,peut constituer un ensemble de variables aléatdirgsre 111.9).

Prédections

1 Ensemble d'apprentissage Ensemble de validation

Intervalle
Moyens

Intervalle ™~

1, I O I wm

» Fonctionnalités

| |
a, a; ar A A.r

Figut8lhe mod | e de r ®ggawsssiomn p@GPRroces

De plus, un GP est entiérement défini par sa fonction moyar(aget sa fonction d& o .
Par conséquent, le GP s'écrit comme sulit
6 @x 004 GRQ G ) )

Pour tenir compte du bruit dans la valeur mesaré®us pouvons construire le modele standard
du probléme GPRKarbasi, 2018; Rasmussen & Williams, 2006)
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G 6& T hQ p8h ) Ro)

Le bruitT suit une distribution gaussienne indépendante et identiquement distribuée, de moyenne

Zéro et de variance :

x T, ) B

Il Il Mashine d' apprentissage extr°me (ELM)

Une machine d'apprentissage extréme (ELM) est un algorithme de formation pour un réseau
neuronal feedforward a couche unigue (SLFN) introgait(Huang, Chen, et al., 2006; Huang,

Zhu, et al., 2006)L'ELM a été proposé dans le but d'améliorer la vitesse de l'algorithme de
formation pour le réseau neuronal artificiel (RNA) autonome et de le rendre trés rapide. Cette
amélioration a été obtenue en divisant les paramétres du modeéle en deuxfpgutied|(.9) : (i)

les poids et les biais reliant les neurones d'entrée aux newaxtess sont initialisés de maniére
aléatoire et (ii) les poids et les biais reliant les couches cachées aux cdachkegie sont
déterminés analytiquement a l'aide d'un algorithme prédéfini minimisant la fonction de perte carrée.
Etant donné un ensemhde données d'apprentissageomportant un ensemble d'entréest de
sortiesw avec une taille d'échantillan comme suitLi et al., 2021; Ren et al., 2021; Zehai et al.,
2021)

5 oho MY ) ®H)p
® o o ho E ) ®)¢
® 0 h o E R/ )& o

Ouwetwsont les variables d'entrée et de sottiest le nombre d'échantillons d'apprentissage,
est la dimension de I'entréeletest la dimension de la sortie. L'expression mathématique de

l'algorithme ELM peut étre exprimée comme g6itin & Yang, 2022; Wang et al., 2021)

0 "Qw W MW » w I ) )T

Oudadésigne le nombre de neurones cacliEsrrespond a la fonction d'activation sigmoide ;

est la matrice de poids entre les neurones d'entrée et les neuroneswaeisé$e poids de sortie
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entre les neurones cachés et les neurones de’soledyiais du neurone cachégetest la variable

d'entréeliée au neurone cachi@La couche caché® peut étre exprimée comme s(fiun &
Yang, 2022; Wang et al., 2021; Zehai et al., 2021)

e B N i E "W o o I o
r’p U'r

é E é v

( 7 o ) )
PO ® o E " o ® | r

Vi Cr
Les poids de sortie du modele ELM peuvent étre calculés comn{&snoi et al., 20291

I Ow ) $)0

Ou'O désigne linverse généralisé de Me®enrose de la matrié®(Sun & Yang, 2022; Wang
et al., 2021; Zehai et al., 2021)

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Wi

Sortie du Réseau

Machine d'apprentissage extréme (ELM)

Fi gut9structure du modd alpep rdednutnies smaagceh ienxet r °© m

Il Un6r ®seau °~ m®moire ~ |l ong terme (LST

Les modeéles universels a base d'ANN ne peuvent pas utiliser les informations acquises lors du pas

de temps précédent pour modéliser le probleme du pas de temps actuel. Ce phénoniigee const
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l'une des principales lacunes des modeles universels basés sur les réseaux neuronaux. Un réseau
neuronal récurrent (RNNgnte d'apporter ureolution a ce probleme en utilisant les informations
transmises d'une étape a I'étape suivante du systemRNNeassocie donc les informations
antérieures au probléme actuel. En outre, l'utilisation d'informations antérieures peut faciliter la

compréhension du probleme act(®@bdelNasser & Mahmoud, 20)9

Un RNN a été un choix précieux pour la modélisation des dynamiques temporelles et séquentielles.
Cependant, étant donné qu'il a des problémes de disparition et d'explosion, il est difficile pour un
RNN universel d'entrainer la dynamique a long tef@wes & Schmidhuber, 20D1(Hochreiter &
Schmidhuber, 1997nt proposé la mémoire a long terme (LSTM), une version étendue du réseau
neuronal récurrent standard (RNN), pour améliorer la mémoire en augmentant lesionteract
supplémentaires paradule (ou cellule). Etant donné que la LSTM combine une dynamique a
temps discret dans le systeme interne du RIEIN,STM est plus performante pour trouver les
dépendances a long terrftelman, 199). En outre, la LSTM est un systéme récurrent puissant
congu pour surmonter les problemes d'explosion du gradient lors de I'apprentissage de la fiabilité
along terme. Globalement, ce probleme peut étre évité en utilisant un carrousel d'erreurs constantes
(CEC)(Fischer & Krauss, 2018; Sherstinsky, 2020; Van Houdt et al.,)2020

La théorie principale de LSTM peut étre définie comme une cellule de mémoire qui peut contenir
l'information organisée dans le temps par des unités de porte spéciales. Les niveaux cachés de la
LSTM compraanent des architectures plus complexes et plus difficiles, et caractérisent la réponse
de l'information comme une série de modules simples répétés par rapport a ceux du RNN standard.
En outre, l'architecture de la LSTM se compose d'un bloc de mémoirelevgmortes d'entrée,

d'oubli et de sorti€Cheng et al., 2017; Han et al., 2019; Zakhrouf et al., RAZB8porte d'entrée
controle le signe d'activation dans la cellule de mémoire. Cette division de la LSTM forme la
situation dans laquelle linformation contenue doit étre améliorée. La porte d'oubli vise a
réorganiser les cellules de mémoire en ignorant les données précédentes lorsque les parties
spéciales de I'état de la cellule doivent étre modifiées par des informations plus récentes a l'aide
d'une fonction d'activation. En outre, la porte de sortie foemehoisit les données qui seront

di ffus®es pour transf ®rer | es ac(tua etalt, P0G s au
Shahid et al., 2090La conception du modéle LSTM est indiquée &dare 111.10.
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e x
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Figutled at ructure de | aBankohds®ilii sCstti adtitkpl3Saryve o e

Soit®d Gy M représente une entrégquentielle eto @ ho B o la chaine de
sortie, la porte des oubliés est une condition principale qui affiche si les données actuelles doivent
étre oubliées ou remémorées. En fonction d'une période de éeihpst possible d'effectuer le

calcul suivan(Fang et al., 202%
QL0 0 0 0 ) ®)X

Ouw etw sontrespectivement la matrice de poids de l'oubli et la matrice de poids de l'oubli
cachég est le biais de la porte de l'oubli,,eést la fonction sigmoide. La porte d'enti@eonclut

la mise a jour des donnéesbeimémorise les donnéestaalisées :

N, 0 00 @ ) )Y

0 0w ® w 10 @ ) H)w

Ouw etw représententla matrice de poids, les vecteurs de biais de la porte d'entrée et I'état

de la cellule de mise & jour sont représentésipat & , en série. Aprés cela, le nouvel état de la

cellule de mémoir€ est mis a jour comme suit :

~

O e 0o ) )T
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Ou® estl'état antérieur de la cellule de mémoire et imdlique le produit élément par élément.
A la fin, la porte de sortie gére les activations de sortie. La couche cachée envoyée a un stade

ultérieur est spécifiée comme suit :
Q ¢z OAIGE ) B)p
E L0 0 o0 O ) B¢

Ou la matrice de poids de sortie apparaitwia, w est la matrice de poids cachée en sortie et

& est le biais de la porte de sortie.

| 1 Op7i mi sation des mod | es ELM bas®s su
m®t aheuri stiqgues avanc®s

La méthode moderne des algorithmes d'optimisation s'inspire la plupart du temps de la nature, et
l'algorithme qui en découle peétre tres varié. Néanmoins, tous les algorgbrtendent a étre

utilisés avec certaines des caractéristiques essentielles pour le calcul de la principale formule
modernisée. Un trés grand nombre d'algorithmes heuristiques et métaheur{stiopess 201)

ont été dérivés sur la base des caractéristiques des systemes biologiques et physiques de la nature.
Par exemple, I'optimisation des essaims de parti¢dkssedy & Eberhart, 199%a étédéveloppée

sur la base du comportement en essaim des oiseaux et des poissons, tandis que le recuit simulé

(Kirkpatrick et al., 198Best basé sur le processus de trempe du métal.

' 11 AP gdr it hmet eddbropd e ssiioslaa uisv g(sBat )

En 2010,Xin-She Yanga développé un algorithme métaheuristique inspiré de la nature des
chauvessouris, appelé Bat AlgorithniYang, 201). Les micrechauvessouris jouent un role

crucial dand'élaboration des principales caractéristiques de cet algorithme. Dans I'élaboration des
principales caractéristiques de cet algoritf@réfin, 2002). Les deux principaux parametres qui

sont utiliséglans cet algorithme sont les taux d'impulsion et I'émission, et les valeurs de ces deux
parametres peuvent étre modifiées. Peuvent étre ajustées. L'algorithme Bat utilise également la
méthode de réglage de la fréquence, pour élargir la variété des solptésentes dans la
population,méme si c'est en en méme tenmpsitilise un zoom automatique qui tente d'ajuster
I'exploration et I'exploitation tout au long du processus en imitant la méthode de I'algorithme Bat.
Léoexploration et lorg'de prgcéssus énaimitan ka variadian tdu fanu des
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battements de ciur et -dourispendant faehaseode teuareproke s ¢ |
L'écholocation des microhauvessouris est une capacitéique qui leur permete repérer leurs

proies et deséparer les difféerentes especes de chasmess. Différentes sortes d'insectes dans
l'obscurité totale. Ces excellentes caractéristiques rendent l'algorithme plus efficace avec un
excellent démarrage rapide.

| 'l Lés&@r act ®r i stiques d-t®abwvewrciazi on des micr

- Toutes les micro chauveuris utilisent I'écholocation pour trouver le sujet de leur choix
(nourriture ou proie) et les obstacles. Ce comportement leur permet également de percevoir la
distance et d'acquérir la capacité de distinguaplariture, les proies ou les obstacles.

- Les chauvesouris volent aléatoirement avec une vitesse a n'importe quelle position avec une
fréquence fixe, en variant la longueur d'onde et lintensité sonore pour rechercher des proies
(Griffin, 2002).

- L'intensité sonore des micahauvessouris peut varier et passer d'une valeur positive importante

a une valeur constante minimdferiffin, 2002).

- La gamme de fréquences correspond a une gamme de longueurs d'onde.

FigutleExempl e dé®chlhdmtadnnesadld ®@in0r(embl ay,

' 11l MGu8ement desurcihauwierst uel | es

Les chauvesouris volent aléatoirement avec une vitassa la positionw avec une fréquence
fixe "Q , en faisant varier la longueur d'ondet l'intensité sonoré pour chercher des proies.

Elles peuvent ajuster automatiquement la longukande (ou la fréquence) de leurs impulsions
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émises. Longueur d'onde (ou fréquence) de leurs impulsions émises et ajuster le taux d'émission
des impulsions -Tip , en fonction de la proximité de leur cible.

Dans les simulations, les chawssiris vituelles ont leurs position® et leurs vitesses dans

un espace de recherctiedimensionnel au pas de tenmpslimensionnel au pas de tentpgsqui

sont données pd¥ang, 2010:

© 0 o 0 ) B)o
b0 O @0 ) BT
O 6 0 ) B)u

Ouf -mfp est un vecteur aléatoire tiré d'une distribution uniforme.ciciest le meilleur
emplacement global actuel (solution) qui est situé apres avoir comparé toutes les solutions parmi

tous lesn chauvessouris.
Aprés avoir sélectionné la meilleure solution actuelle parmi les autres solutions, I'equaiod (

est utilisé pour générer une nouvelle solution pour chaque chsmwes(Yang,2010).
@ @ -0 ) &)o

L'intensité sonore moyenne de toutes les chaswasso 0 estet - php désigne un

nombre aléatoire.

|l 11l PEeddode de | ' algorithme Bat

Sur la base d'approximations et d'une idéalisation des caractéristiques de I'écholocalisation, les
étapes de base de l'algorithme de la chaowis (BA) peuvent étre résumées sous forme de

psaido-code comme suit{gure 111.12 (Yang, 2010 :
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L’algorithme des chauves-souris

1  Définir 1a fonction ebjective - flx), x = (xp, .. 2407

2 Initialiser la population de chauves-souris x;(i = 1,2, ....n) et v,

3 Définir la fréquence des impulsions f; & x;

4 Tant que (t < Nombre maximal d'itérations) fait

5  Geénérer de nouvelles solutions par 'ajustement des fréquences, et mettre 3 jour les
velocités et les positions/solutions

6 Si(rand > r;

T Sélectionner une solution parmi les meilleures solutions

8  Geénérer une solution locale autour de Ia meilleure solution sélectionnée

9 Finsi

10 Genérer une nouvelle solution en volant aléatoirement

11  5i(rand = 4;) et f(x;)

12 Accepter de nouvelles solutions

13 Finsi

14  Classer les chauves-souris et trouver la meilleure solution courante x,

15  Fintant que

16  Reésultats et visualisations.

FigutléPseudo code de | 06adgmwaazidhinde des cha
|l 11l EVfbcacit® de | 6algorithme Bat

La réalisation de I'algorithme des chaugesiris répond a différents objectifs. Dans de nombreuses
applications, l'algorithme des chaussesiris permet d'atteindre un certain objectif en utilisant une
guantité minimale de matériaux. Les problemes d'opttion non linéaire ne sont pas aussi
difficiles a résoudre que les problémes d'optimisation topologique. Les résultats suggérent que
l'algorithme Bat s'est avéré capable de résoudre les problemes d'optimisation non linéaire et
topologique. A partir des cactéristiques clés et des équations de mise a jour, l'efficacité de
l'algorithme Bat peuétre résumée dans les points suivdyitsig & He, 201}

I 11 . R®¢pl.alge qdenlca fr ®

Les algorithmes Batvfang, 2010 utilisent I'écholocalisation et I'accord de fréquence pour résoudre
différents types de problemes. En réalité, il n'est pas possible d'utiliser directement

I'echolocalisation, c'est pourquoi les variations de frégeiesont utilisées pour résoudre les
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problemes. Les variations de fréquence sont donc utilisées pour résoudre les problémes.
L'optimisation par essaims de particules et la recherche harmonique possedent certaines
fonctionnalités essentielles qui sont tirédss caractéristigues de l'accord de frequence. Ces

caractéristiques uniques placent l'algorithme Bat dans une position plus avancée que les autres

techniques d'intelligence en essaim.

I Il .Zodm 2Aut omati que

L'algorithme Bat(Yang, 2010 peut effectuer un zoom automatique, ce qui est utile pour trouver

des solutions prometteuses en zoomant sur la région. Au début des itérations, I'algorithme Bat a un
taux de convergence rapide grace au zoom automatique qui permet de passer d'unéandigin a

il a un taux de convergence rapide grace au zoom automatique qui aide a passer de l'exploration a
I'exploitation locale intensive, ce qui donne a l'algorithme Bat un taux de convergence élevé.
Léexploration 7 | ' e xce tpiodorina & l'algorithme dBatauh avaniaget e n s |

significatif sur les autres algorithmes métaheuristiques.

| 1'l .CJorbt.r37 1 e des param tres

L'algorithme Ba{Yang, 2010 a plus de paramétres a controler. Certains de ces parametres peuvent
étre initialisés avec des nombres aléatoires, mais d'autres parametres sont définis en fonction de
I'expérienceParfois, un plus grand nombre de parameétres rend l'utilisation de l'algorithme Bat
difficile pour les débutants, mais il est utile pour augmenter l'efficacité de l'algorithme Bat. Les
valeurs des parameétres varient a chaque itération. Lofstgaithme s'approche d'une solution
optimale, cette technique de contrdle des parametres solution optimale, cette technique de contréle
des parametres permet de passer automatiquement de l'exploration a l'exploitation. De I'exploration

a I'exploitationautomatiquement.

' 1l .L7em6d 41 e BgbhbMde

Les algorithmes d'optimisation métaheuristiques (MOA) inspirés des processus naturels des
insectes et des animaux pour améliorer les performances des modeéles d'apprentissage automatique
(ML) ont suscité un intéréhondial au cours des derniéres années, et I'ELM est I'un des nombreux
modeles qui ont été combinés avec les MOA. Parmi les méthodes ELM hybrides, nous pouvons
citer : 'ELM basé sur l'algorithme de la luciole (FEAM) (AkhavanAmjadi, 2020) I'ELM basé
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sur l'algorithme de la colonie d'abeilles artificielle (AEELM) (Alshamiri et al., 2015 I'ELM
basé sur I'optimisation par essaims de particules {PI9®) (Alshamiri et al., 2015 'ELM basé
sur I'optimisation hybde améliorée de la mite et de la flamme (HMERM) (Zhang et al., 20291

et 'ELM basé sur l'optimisation par colonies de fosriC-ELM) (Sheoran et al., 2030

Pour améliorer les performances du modéele ELM, nous avons adopté dans la présente étude
l'algorithme Bat, ce qui peut étre réalisé en prenant en compte les paramétres du moekele, c'est
dire les poids et les biais. Comme la montrdidare 111.13, chaquechauvesouris peut étre
considérée comme une solution des parametres ELM et sélectionnée sur la base de I'évolution de
la fonction d'aptitude calculée a partir des sorties mesurées et prédites. L'organigramme du modéle
hybride BatELM estprésentéans lafigure [11.13.
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Départ

|

Modéle Bat-ELM
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Déemarrer l'optimisation par e . . .
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Il 1l Lés6Machines A Vecteurs De Support (SVM)

I 11 .17nt6r.alducti on

Les machines a vecteurs de support sont des machines d'apprerdigsayese basées sur la

théorie de l'apprentissage statistique qui peuvent étre utilisées pour la reconnaissance des formes
et la régressiomtroduite par(Cortes & Vapnik, 1995 La théorie de l'apprentissage statistique
permet d'identifier assez précisément les facteurs a prendre en compte pour apprendre avec succes
certains types d'algorithmes simples. Toutefois, les applications du monde réel nécessitent
généralement des moeslet des algorithmes plus complexes (tels que les réseaux neuronaux), ce
qui les rend beaucoup plus difficiles a analyser sur le plan théorique. En effet, un SVM peut étre
considéré comme un algorithme linéaire dans un espace a haute dimension. Le SWvrfen

par l'identification dd'hyperplan qui sépare le mieux les deux classes de données. L'hyperplan est
une ligne ou un plan dans un espace a N dimensions qui divise les données en deux régions, chaque
région contenant tous les points de données diemse(Figure 1ll.14). L'algorithme SVM
recherche I'hyperplan qui présente la marge maximale;aetst la distance entre I'hyperplan et

les points de données les plus proches de chaque classe. Les points de données les plus proches de
I'hyperplan sohappelés vecteurs de support. Ces points sont les plus importants pour le modéle

SVM, car ils déterminent la position de I'hyperplan.

Le SVM est un puissant algorithme d'apprentissage automatique qui peut étre utilisé pour résoudre
une grande variété degblemes. Il est particulierement bien adapté aux problemes ou les données
sont linéairement séparables, mais il peut également étre utilisé pour des données non linéairement

séparables a l'aide de fonctions noyau.
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FigutlédJn exempl e de cl| 89siakdxati on par S

1l . l7es6.2VM pour | a R®gression (SVR)

(Smola, 199pa gouté des fractions de régression a la version originale du modéle SVM et a créé
une nouvelle version du SVM pour résoudre les problemes de régression et de prévision appelée
régression a vecteur de support (SVR). L'idée principale du modele SVR estve kadonction

de dépendanc®w qui utilise toutes les données (inpdis/ outputw) en ce qui concerne la
précision la plus minimale possibl&mola, 199% La figure II1.15 donne la configuration
structurelle du modele SVR.

La fonction de régression du SVR est exprimée sofsnae :

Qo 0Zne @ ) BX

Ou ;"Qest la fonction de régressiamest la fonction de transfer, et Gsont respectivement le

poids et le biais. Le probleme de régression peut étre déclaré comme ;

Minimiser -mE 6B , 7 ) B)Y
6o w -
En fonction de Mo O - ) B)w

, h* mhQ phcho8 ho

Ou :6 est le paramétre de pénalitéet, ° correspondent aux variables de relanbat et est la

valeur limite.
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Icouche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

K< (x, x;) = exp(=yllx; — x[|*)
WK (x, x;) = exp(=yllx; — x|?)

M _' Sortie du Résean

.. oo

FigutlésStructure d'"un mod | e de SVR.
En utilisant les multiples lagrangiens, le probléme d'optimisation se convertit largement en

programmation quadratique et uis@ution de fonction de régression non linéaire peut étre donnée

comme suit :
"6 IR ) BT
OuL ofw est la fonction de noyau éthis sont les variables doubles

Il existe plusieurs fonctions du noyau, telles que la fonction de base linéaire, polynomiale, fonction
de base radiale (RBF) et sigmoide. Les fonctions disponibles du noyau peuvent étre résumées
comme suit :

 Linéairev afo  w®

f Polynomialed 6o a e

f Fonction de base radial® o Qo A OF

§ Sigmoided oo 0 3@ ww

Ou:Qr,| et] sontles paramétres de la fonction de noyau.

Il 1T Tr&@nsformation en ondel ettes

GrossmannteMorlet ont introduit la transformée en ondelettes (WT) en 1PB4ers et al., 1993
Elle & étéinspirédes travauxde Jean Morlet, un géophysicien qui avait mis au point une fonction

ressemblant a une ondelette, appelée "ondelette de(MamfandMartinet, 198%. L'ondelette
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de Grossmanivorlet est une ondelette plus générale qui peut étre utilisée pour analyser une plus
grande variété de signaux. WT est une outille puissante pour analyser les signaux qui ont a la fois
des composantes temporelles et fréquensielles’agit d'une généralisation de la transformée de
Fourier (FT), qui décompose un signal en ses fréquences constihiivesal., 199k Cependant,

la transformée en ondelettes présente l'avantage de pouvoir localiser a la fois le temps et la
fréquence des composantes d'un signal. La transformée en ondelettes a été utilisée dans un large
éventail d'applications, notamment l'analyse des données, le traitement des signaux, I'imagerie et

la compression des données.

La transformée en ondelettes permetcapturer les propriétés des séries temporelles qui offrent

un avantage de maitriser le probléme de-stationnarité rencontré par l'intelligence artificielle
simple ou les modéles linéairéshoaib et al., 2004 Le WT décrit une fonction oscillatoire de
longueur finie. A mesure que la transformation est calculée pour chaque composante spectrale, la
largeur de la fonction d'ondelette varie, ce pgiimet a la transformation en ondelettes d'analyser

des données non stationnaires. La taille variable de la fenétre dans la transformée en ondelettes
permet d'obtenir des informations plus précises sur le temps et la fréquence d'urDsigsdd
transfamationen ondelettes, la fonction d'ondelettes est utilisée pour décomposer les adtmnées

la série temporelle en différentes composantes a différents niveaux de régdliatiomaran et

al., 2005. La fonction d'ondelette y(t), appel ®e

mathématiquement définie comme suit :

WwoQo m ) )P

Ouw O estlafonction d'ondelette et peut étre obtenue par I'équation suivante :

~

. w0 W,
wowauﬁJY&n ) $)¢

Les paramétredet csont des nombres réeléest le paramétre d'échelle ou de fréqueniest
le paramétre de translation. Par conséquent, WT est une fonction de deux paramidiese
parameétre@oest interprété comme un facteur d'expansion p ou de contraction® p dela
fonction d'ondeletteay 0 correspondant a différentes échellghang & Zhang, 2019 Ce
paramétren est interprété comme une translation ou un décalage temporel de la fagadion

Pour analyser les données tempiese il est possible de procéder soit par translation (déplacement
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de l'ondelette a différents endroits le long de I'axe temporel des données), soit par contraction ou
étirement de l'ondelette (appelée mise a I'échelle ou dilatation) afin de transfesntemhées

considérées.

11 Tgpes de transformation en ondel ettes

| Il .TBr.alnslf or mPe continue en ondel ettes

CWT est l'outil d'analyse temyfigequence le plus couramment utilisé, qui utilise une famille de
fonctions d'ondelettes pour décomposer un signal dans le domaineftéquence(AguiarZ

Conraria & Soares, 2014; Grossmann et al., L.98le hérite et développe l'idée de localisation

de la STFT, mais contrairement a la STFT, CWT peut fournir@saution temporelle élevée et

une résolution basse fréquence dans les hautes fréquences, ainsi qu'une résolution haute fréquence
et une résolution temporelle basse dans les basses fréquences en ajustant les parametres d'échelle

et de translation. Formement, la CWT est définie comme suit

~
¥

0 WY o Q0 i_ul M Qo ) ¥)o

N w
L'expressiord w "Y représente le coefficient d'ondelette. * correspond au conjugué complexe de
la fonction, la fonction d'ondelette ou ondelette mére se réféwgqrit aToute la gamme de signaux
est analysée par la fonction d'ondelette en utilisant deux paramétres, &xsauires parametres
et wsont respectivement appelés paramétres de dilatation (échelle) et de translation (position).
Alors que™Q0 représente les données temporelles originales a transformer. L'ondptetela
fonction "Q0 de I'équation ))B ¢ sont intégrées sur l'ensemble de la plage de données
temporelles, ce qui, d'un point de vue mathématique, s'appelle une convolution. ENaCWT,
fonction d'ondelette d'analysg 0 compare les données temporelles a transformer a différentes

échelles ed différents endroitéSinha et al., 2005

| 1l .TBr.aln s2f or me di scr te en ondel ettes

La transformée en ondelettes discréete (DWT) a été introduite pour la premiere fois a la fin des
années 1980 pdbDaubechies, 199&t (Mallat, 1989. DWT est une implémentation utilisant un
ensemble discret d'échelles et de translations d'ondelettes obéissant a certaines regles. Cette

transformée décompose le signal en un mibde d'ondelettes mutuellement orthogonales.
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bY

L'analyse DWT consiste a effectuer une comparaison locale d'un signal avec des motifs
d'ondelettes, a la maniére d'un microscope mathématique permettant de zoomer sur le signal a
différentes échelles. Les basgthonormales d'ondelettes permettent une analyse multirésolution
basée sur des algorithmes de décomposition et de reconstruction tres rapides pour un signal discret
fini (Daubechies199). Il s'agit de fonctions produites par le processus de dilatation et de
translation d'une fonction d'ondelette méye , qui est donnée comme suit :

O ® ,.— 0 QO

Wn 5 © T ) B

Oua et& sont des entiers qui régissent respectivement I'échelle/la dilatation et la translation de
l'ondelette b est un pas d'échelle fin spééisupérieur a 1 ; @ est le paramétre d'emplacement

et doit étre supérieur a zéro.

|l 1l TBaAsf or mPe en ondelettes discr te 7 ma x i mi

La transformée en ondelettes discrete a recouvrement maximal (MODWT) présente des
caractéristiques similaires a celles de la transformée en ondelettes discréte (DWT) en ce sens que
des filtres passbas et passkaut sont appliqués au signal d'entrée agubaniveau(Lark &

Webster, 200)L Toutefois, la transformée MODWHe décime paes coefficients e nombre de
coefficients d'ondelettes et de mise a I'échelle est identique au nombre d'observations d'échantillons
a chaque niveau de la transfornfercival & Walden, 2000 En d'autres termes, les coefficients
MODWT sont le résultat d'une simple modification de I'algorithme pyramidal utilisé dans le calcul
des coefficients DWT, dwonsiste a ne pas réduire I'échantillonnage de la sortie a chaque échelle
et a insérer des zéros parmi les coefficients dans les filtres d'échelonnement et d'ondelettes
(Barzegar et al., 2031C'est pourquoi la TCDM est également appelée TCD non décimée, TCD

stationnaire, TCD invariante en translation et TCD invariante dans lestemp

Le MODWT décompose la série temporetleen une composante d'approximat{or) a l'aide
d'un filtre passasQ; "Q;7c 7 et en une composante de déaik) a l'aide d'un filtre passe
haut(Q; "y 7¢ 7)ol "Q; et'Q; sontjh de MODWT (Seo et al., 2007 Selon Percival et Walden
(2000), le MODWT est donné par les équationdessous :
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D) O o0 ) Bo)u
Oy, JOANE ) B)o
o Qo ) Po)X

Le MODWT perd en orthogonalité et en efficacité de calcul. Le MODWT présente certains

avantages par rapport au DWT :

Le MODWT peut traiter n'importe quelle taille d'échantillon.
Les coefficients lisses et détaillés @mblyse multirésolution MODWT sont associés a des
filtres a phase nulle.

1 Elle est invariante par rapport a la transformation, puisqu'un déplacement du signal ne
modifie pas la structure des coefficients de la transformée en ondelettes.

1 Elle produit un estnateur de variance d'ondelette asymptotiquement plus efficace que la
DWT.

| 1l .1Bemd.dl | es hybriiddeldndgelnectet agti ficielle.

La présente étude propose une comparaison de quatre modeles ML et une évaluation de leurs
performances dans le cadre de la modélisation et prédiction des séries temporelle (prédiction des
d®bits journali re des cour ®ctvdentdeuGPR,le LET®s qua
le GRNN et le MLPNN. Les performances des modéles seront évaluées selon deux scénarios : (i)
modeles simples sans décomposition, @eadite GPR, LSTM, GRNN, MLPNN, (ii) modeles

hybrides avec algorithme MODWT, c'estire GPRMODWT, LSTM_MODWT,
GRNN_MODWT, MLPNN_MODWT. L'organigramme du cadre de modélisation développé est

résumé dans lagure 111.16.
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Dans la modélisation du débit des cours d'eau a l'aide de MODWT, MODWT décompose les
signaux d'entrée originaux (données quotidiennes sur le débit des cours d'eau et les précipitations)
en soussignaux (composantes de diegd d'approximation). Les sotssgnaux sont ensuite utilisés
comme entrées dans les modeles simples, GPR, LSTM, GRNN et MLPNN. Comme la montre la
figure 111.16, les approches de modélisation de I'état des cours d'eau basées sur le MODWT

consistent en ualgorithme en trois étapéSeo et al., 2017 L'algorithme est décrit comme suit :

f Etape 1. Décomposition des signaux d'entrée originaux ersgmaux(composantes de
détail et d'approximation) a l'aide de MODWT.
Etape 2. Sélection des entrées efficaces parmi lesssgnesux.
Etape 3. Apprentissage et test de modéles uniques, GPR, LSTM, GRNN et MLPNN, a l'aide

des entrées effectives.

' 1]l . BhRi.2 dodne omdel et | 6ordre avec |l e niveal

Il existe de nombreuses familles d'ondelettes différentes, chacune avec ses propres avantages et
inconvénients. Certaines familles d'ondelettes sont plus adaptées a la décomposition de signaux a
haute fréquence, tandis que d'autres sont plus adaptées a la décomposition de signaux a basse
fréquence. Certaines familles d'ondelettes sont également plus adaptées a la reconstruction de
signaux avec un certain niveau de précision. D'aprés l'analyselittérhture, la limitation de la
DWT ou de la MODWT réside dans le bon choix de I'ondelette meére. Ainsi, dans cette recherche,
les ondelettes meres les plus utilisées onteétployeeset évaluées comme ha@ebauchies,
Symlet, Coiflets et FejeKorovkin (Barzegar et al., 2021; Percival & Walden, 2000; Seo et al.,
2017).

1 Ondelettes de Haar :
Toute discussion sur les ondelettes commence par I'ondelette de Haar, la premiére et la plus simple.
L'ondelette de Haar ediscontinue et ressemble a une fonction en esqaier & Jiang, 199k

Elle représente la méme ondelette que I'ondelette db1l de Daubechies.

9 Ondelettes de Daubechies :

Ingrid Daubechies, I'une des étoiles les plus bridlamtu monde de la recherche sur les ondelettes,
a inventé ce que I'on appelle les ondelettes orthonormées a support compact, rendant ainsi possible

l'analyse par ondelettes discre(ema & Mayrand, 199%. Les noms des ondelettes de la famille

76



CHAPI TRE 111 Mod | es d'intelliger

Daubechies s'écrivent dbN, ou N est l'ordre et db le "nom de famille" de I'ondelette. L'ondelette
dbl1, comme mentionné-dessus, est la méme que I'ondelette de Haar. Elles s'écrivent dbN, ou N
=1,2,..,45

1 Ondelettes de Coiflets :

Ces ondelettes sont congues pour étre plus localisées dans le domaine temporel que les ondelettes
deHaar. Elles portent le nom de Jeierre Antoine et Ingrid Daubechies, qui les ont introduites
pour la premiére fois en 1991. Les Coiflets sont orthogonales, ce qui signifie qu'elles sont
linéairement indépendantes. Elles sont également plus localisées dans le domaine temporel que les
ondelettes de Haar, ce qui en fait un bon choix pour les afiptisaou la localisation temporelle
est importante, comme le traitement des sigri@axjhden et al., 2006Elles s'écrivent coifN, ou
N=1,2,..5.

1 Ondelettesde Symlets :

Les symlets sont des ondelettes presque symétriques proposées par Daubechies pour modifier la
famille db. Les propriétés des deux familles d'ondelettes sont sim{l@inesan et al., 20)1Elles
s'écrivent symN, ou N =2, 3, ..., 45.

1 Les ondeldtes de FejerKorovkin :
Sont une famille d'ondelettes basées sur les noyaux de Fejer. Les noyaux de Fejer sont une famille
de fonctions continues, a support compact et orthogo(tdiesyat et al., 2013 Les ondelettes de
FejerKorovkin sont construites par dilatation et translation des noyaux de Fejer. Elles ont un
support compact, sowrthogonales et ont de bonnes propriétés d'approximation. Elles s'écrivent
fkN, Ou N =4, 6, 8, 14, 18, 22.

Le MODWT peut étre utilisé pour effectuer une analyse mnéttolution (MRA) d'un signdlChun

et al., 200). MRA est une technique qui décompose un signal en un ensemble deardas,
chacune représentant le signal a une fréquehaee échelle de temps différentBsucoure et al.,

20169. Le MODWT est bien adapté a MRA car il utilise un banc dee8ltnon décimés, ce qui

signifie que la longueur du signal reste constante a chaque niveau de décomposition. Cela permet
de reconstruire le signal original a partir de ses coefficients décomposés, ce qui est nécessaire pour
MRA.
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Pour décomposer les signaux d'entrée a I'aide de MODWT, le niveau de décomposition doit étre
déterminé au préalablgChidepudi et al., 2093 Le niveau L a été déterminé sur la base de
'équation ] ¥0):

, ETNIGIc ) By

Ou ;L est le niveau de décompositionN\eest la taille de la série chronologiquiet ; est la partie
entiére de LogN),

La longueur du signal peut influencer le niveau de décomposition approprié, Si le signal est trés

court, le niveau de décomposition doit étre limité pour éviter urdétomposition.

Concl usi on

Pour lesprévisiors hydrologiques, la sélection entre les techniques autonomes d'intelligence
artificielle et les techniques hybrides dépend d'un certain nombre de facteurs, notamment la
complexité du probléme, les ressources informatiques, la disponibilité et la quatiEndéss, la

sélection des algorithmes, le réglage des paramétres et la possibilité d'interprétation. Une
compréhension approfondie de ces facteurs est nécessaire pour sélectionner l'approche la plus
appropriée a un probléme spécifiqueptévisionhydrologique. Ce chapitre a été consacrée a la

pr ®sentation des diff®rents model ®s doéintel]l
recherche pour la modélisation des débits journalier et mensuelles dans le bassin de Cheliff en

Algérie.
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I ntroducti on

L'Algérie est divisée en cinq bassihgdrographiques (Orani€hott Chergui, Chélifzahrez,
AlgéroisHodnaSoummam, Constantinois Seybousellegue et le bassin de Sahara), Ces
bassins regroupent 17 grands bassins versants selon le découpage de I'Agence Nationale des

Ressources en Eau.

ledomai ne d6®tude concerne | e bassin de Chel i ff
bassins étudiés, une présentation de ces caractéristiques géographiques, climatologique

hydrographique sera abordé dans ce chapitre

| VPL®sent ati on edu fbfassi n de Ch

Le bassin du Cheliff, situé au nord de I'Algegerresponda une cuvette intra montagneuse, est
compris entre les longitudes 33°91' et 36°58' E et les latitudes 0°12' et 3°87' N. D'une superficie
approximative de 43 750 Kmil couvre 77% de Isuperficie totale du bassin hydrographique
Cheliff-Zahrez. Celuci est limité par la mer Méditerranée au nord, les hautes plaines au sud, le
bassin algérien a I'est et le bassin oranais a I'ouest. Cette région bénéficie d'un climat méditerranéen
semiaride avec des étés chauds et des hivers froids. Les précipitations présentent une grande
variabilité avec une tendance a la baisse (600 mm/an) du nord au sud et (300 mm/an) de l'est a
l'ouest. La température moyenne annuelle diminue généralement du not@) B8, dud (14,2°C).
La zone d'étude est drainée par le fleuve Cheliff, qui s'écoule sur une longueur de 750 km avant de
se jeter dans la mer Méditerranée pres de Mostaganem. La région hydrographique du bassin de
Cheliff compartimenté naturellement en §@bus bassins versanigire [V.1) :

1 Le cheliff en amont de bougazaul

1 Le haute et le moyen de cheljff

1 Le bas Chéliff et de Mina.
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LA MER MEDITERANEE

, MOYEN ET HAUTE CHELIFF
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Cette étude portera essentiellement a cing sous bassins versant situées dans le grand bassin de
Cheliff. Selon la classification de 'ANRH, ces bassins sont répartis entre le bassin Bas Chéliff et

de la Mina et le bassin de Haut moyen Cheliff.

| V. Crilt res de choix de zone do6o®tude

On a choisi les deux bassins de Haut et Moyen Cheliff et Bas Cheliff et de la Mina pour la
disponibilité des données aux pas journaliers et mensuelles grace aux stations pluviométrique et

hydrométrique située dans la zahé® ®t u d e .

| V. 1Bals. 1Ch ® Il idffi fn ae t de

Le bassin du Bas Chéliff et de la Mina se situe dans la partieonest de I'Algérie. Il fait partie

du grand bassin versant du Cheliff et constitue I'un des principaux affluents de I'Oued Cheliff.
D'une superficie d&3150 kn, il est limité par le Cheliff moyen a I'Est, le bassin de la Macta a
I'Ouest, le massif du Dahra au Nord et le Chott Ech Chergui au Sud. Le bassin du Haut et Moyen
Cheliff comprend 13 sodgassins versants codifiés de 0124 a 0136,-cettontient un soudassin

versant lier a la zone d'étude, le bassin de Tiguigtiget€ 1V.?2).
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“@‘E Bas Chéliff et de Mina

Code sous bassins

[ | o129 [ o125 Il 0134 [ 0135 [ | o136
I o130 [ o131 [ o126 [ 0124

50 25 o 50 K
- — [ 0122 [] 0133 [ 127 [ o125

Figum€arte des sous baslsMimsa du Bas Chel

+ Bassin versant doéOued Tiguiguest (0125)
Située dans la partie neadiest du pays, son territoire est trés étendu. Il est compris entre les
longitudes 1° et 2°0' E et entre les latitudes 35° et 35°50'@étlimité au nord pale sous bassin
de Oued Rhiou Tleta l'ouespar les sous bassidsé Oued Dj i oui a etal&@ued Mi
parl e sous b as estawnsuddpéleOsows hasside Oued Mina Amdhgure 1V .3).

L'oued Tiguiguest s'étend sur une superficie de 1617.56 km2. Des massifs montagneux, paralléles

a la cote, séparésipdes zones de basse altitude ou par des plaines. Les conditions climatiques de
cette région sont tempérées et généralement chaudes. Les précipitations moyennes dans ce bassin
sont plus ® ev®es en hiver gu'en r@edl166ECG t e mp

Les précipitations annuelles moyennes sont de 487 mm.
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Bassin versant d'Oued Tiguiguest

35°40'0"N 35°50'0"N

35°30'0"N

35°20'0"N

Elévation

o Max : 1263
.z 3
:g - Min : 233 i
—— - W
é 20 10 0 20 Km D Limite de bassin versant %
N N 2 :
~/"Cours d'eau
1°0'0"E 2°00"E

FiguM&i tuati on g®ographique de sous bass

| V. 1HalwetBloyen Chel i f f

Avec une superficie de 10 930 km2 pbassin versant du Haut et Moyen Cheliff est situé dans la
partie centreouest de I'Algérie du Nord. Il s'étend de I'étranglement qui le sépare dbassis

en amont de Boughzoul jusqu'au seuil de Boukadir, ou le bassin inférieur du Cheliff et de la Mina.
Le bassin du Haut et Moyen Cheliff est composé de 1l-lsassins codifiés de 0113 a 0123, il
comprend quatre sodmassins versants concernant la zone d'étude, le bassin du Cheliff Harreza,
Oued Ebda, Oued Rouina Zeddine et le dmssin de Oued Ras Quane figure IV .4).
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Haut moyen Cheliff

MR o T TN
g v S

Code sous bassins

I o113 [ o116 [l o119 [ | o123
I o114 [ ] o117 [ 0120 [ 0122

70 35 0 70 Km [ ] o115 [ o118 [ 0121
N N

FiguM&€arte des sous bassins du Haut et

+ Bassin ver sai+bda@Bl®ued Arib
Dans le Sud de la ville de Cherchell et dans le Nord de la ville-Afta, lebassin s'étend sur
une superficie de 661.45 km2. Il est compris entre les longitudes 1° et 2°3' E et entre les latitudes
36° et 36°30' N. Il est formé d'une série de montagnes qui constituent une unité géographiquement
relativement homogéne de I'Atlas tefi septentrionalfigure IV.5). Les altitudes de ce bassin
sont modérées, atteignant rarement 1 500 m. De par sa position géographique, il est soumis a un

climat tempéré seraride.
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Bassin versant d'Oued Ebda

36°30'0"N

36°20'0"N

36°10'0"N

Elévation

- Max : 1539
- Min: 178
10 5 0 10 Km Dl_imite de bassin versant
N T /" Cours d’eau

2°0'0"E

Fi guimb&i tuati on g®ographique de sous bascs

+ Bassin versant d6éOued Rouina Zeddine (0119
D'une superficie de 891.46 km2, le bassin de Rouina est situé au sud du village de Rouina et au
nord de la ville de Theniet el Had. Il est compris entre la landie 1 A406 et 2A10'
latitude 35°50" et 36°10" N. Il appartient essentiellement a I'ensemble des bassins situés dans la
zone de dépression a relief relativement large entre la chaine de I'Atlas Tellien septentrional et
I'Atlas Tellien méridionk (figure 1V.6). Il est caractérisé par une succession de dépressions
comblées par des formations quaternaires et des reliefs miocenes du Cheliff (Miocene inférieur et

Miocéne supérieur), avec une altitude maximale de 1700m.
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Bassin versant d'Oued Rouina Zeddine

36°10'0"N

36°0°0"N

Elévation

Max : 1782
[ |

- Min : 183

35°50'0"N

D Limite de bassin versant

10 5 1] 10 Km
N TN T -~/ Cours d'eau

1°40'0"E 1°50'0"E 2°0'0"E 2°10°0"E 2°20°0"E 2°30'0"E

Figum&i tuati on g®ographique de sous bassi

+« Bassin versant d6éOued Ras Ouahrane (0122)
Le bassin versant de I'Oued Ouahrane occupe une superficie de 1438.45 km2 et fait partie de la
partie septentrionale duayrd bassin du Cheliff (figure 1). Il est compris entre les longitudes 1° et
1°3' E et entre les latitudes 36° et 36°24' N. L'Oued Ouahrane est un affluent mineur de I'Oued
Cheliff. Ce bassinfigure 1V.7) est surveillé par trois stations pluviométriquetsune station
hydrométrique. Le bassin de I'Oued Ouahrane est limité a I'est par le bassin de I'Oued Fodda, a
l'ouest par le bassin de I'Oued Ras, au nord par le bassin de I'Oued Allala et au sud par le bassin de
I'Oued Sly.
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Bassin versant d'Oued Ras Ouahrane

36°20°0"N 36°30°0"N

36°10°0"N

36°0°0"N

Legene

Elévation
Max : 1180
z -
fo - Min : 63 i
°
9 . .
.g 20 10 0 20 Km D Limite de bassin versant
I TN S *Cours d'eau
1°0°'0"E 2°0'0"E

FigumM&i tuati on g®ographique de sous bass|

+ Bassin versant d6éOued Cheliff Harreza

Le bassin versant de do6Oued Cheliff Harreza f .
ouest de | ORIAG®Nj et O@RNAR4E&Nj de | ongitude Est,

Nor d. Le sous bassin doéOued Cheliff Harreza

périmétre de 142 krtfigure IV .8).
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. Bassin versant d'Oued Cheliff Harrezal

36°20'0"N

36°10°0"N

Elévation

36°0°0"N

- Max : 1564
- Min : 233
D Limite de bassin versant
9.5 4.75 0 9.5Km
N -~/ Cours d'eau
2°0'0"E 2°10'0"E 2°20'0"E 2°30'0"E 2°40'0"E

FigumM&i tuati on g®ographique de sous bassi
| V. Et Bde g®omor phol ogi que
| V. 1IP&2r.alm tres g®om®triques
a. Superficie etpérimetre

Les principaux paramétres des stiassins concernant la zone d'étude sont la superficie et le

périmeétre, lesquelsont obtenus par la technique de la digitalisatiab(eaulV .1).
b. Parametres de forme

1 Indice de compacité et de forme
Le parameétrev , appelé indice de compacité de Gravelius, peut exprimer une influence

significative sur I'écoulement. La forme tassin détermine la forme de I'hydrogramme de crue,
ou un bassin allongé ne réagira pas de la méme maniére qu'un bassin de forme compacte. On

l'obtient par I'équation suivante :

c-

5
HQLF/I?Y ) @
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Ou:

OdPérimeétre du bassin versant (km) ;

“YSuperficie du bassin versant (km?2).

Selon la valeur de Kc, leassin versant a une forme bien déterminée. Ainsi :

Si0O O 1 : implique que | e bassin versant ~ un
Siv =1.12 :implique que le bassin versant a une forme carrée.

Siv >1.12 :implique que le bassin versant a une forme allongée.

1 Rectangle équivalent
Sur le plan géométrique, le rectangle équivalent : également appelé rectangle de Gravelius,

correspond a une transformation du bassin versant de maniere strictement géométrigae. Celui
prend une forme rectangulaire tout en gardaméme surface, le méme périmetre, le méme indice

de compacité et donc la méme répartition hypsométrique.

Ou: 0 etasont respectivement la longueur et la largeur du rectangle équivatesinnées par

les expressions suivantes :

VY% PP C

0 —
p&cp Y 0 ) €
.oy PP ¢
a ar ©
pc? P o )
Son périmétre estdéfijmar | 6 ®quati on sui vante
0 ¢z 0 a ) 6

La superficie du rectangle équivalent est défpae:
Y 0za ) ®
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TablleMundi ces dseotfsoganensdewer sants du secteur
Cod¢ I ndi « Rectang
Basi sout Souwus Super P®rim de ®qui val

bass bass ( K (Km) compa LongtLarg

Kc (Km) ( Km)
Bas
Chel
et 012 Tigui 1617. 197. 1.37 77.7 20. €
L a
Mi n &
Chel
011 Harre 756. 142. 1.45 58.2 12. ¢
Moy e 011 Ebda 661.:« 139. 1.51 58.1 11. 3
et
Hau Roui |
che| 011 Zeddi 891.« 164. 1.55 69.6 12.7
Ras
012 OQuahr 1438. 224. 1.66 97.5 14. 7

Globalement, la zone d'étude présente des formes allongées a assez allongées permettant un

écoulement lent, le relief étant cependant un facteur décisif.

| V. 1Et2udke de reli ef

Le relief a une influence significative sur I'écoulemées cours d'eau, et plusieurs parametres
géographiques et morphologiques entrent en fjeurelief est déterminé par les indicdsnt

caractéristiques suivaast
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a. Courbe hypsométrique

Elle représente la répartition de la surface du bassin versémaion de son altitude. L'abscisse

indique la surface (ou le pourcentage de surface) du bassin versant qui se-dgasusuou au

dessous) de l'altitude donnée en ordonnée, indiquant ainsi la surface du bassin versant ou le
pourcentage de surface, arfir d'une certaine altitude.

En utilisant un modéle numérique de terrain conjointement avec un systeme d'information
géographique (SIG) tel que ArcGIS, ainsi que le logiciel Global Mapper, les données relatives aux
surfaces partielles, aux surfaces cudesl et aux altitudes correspondantes pour chacun des cing
sousbassins ont été collectées et compilées. Les résultats de cette collecte sont présentés dans les
tableauxtVV.2 alV.6.

Tablle@R®parhypgsom®t ri que du bassin versant docC

Class Altit Surfaces Surfaces ¢

NA ClI déalt Moyeni
0 0 O a "Yoa YP BYU0a x"Y b
1 6300 81. 5 131.° 9.1+ 131.7 9. 1¢
2 103200 150 295. 0 20.% 427.1 29.6
3 20300 250 326.( 22.¢ 753.1 52.3
4 30400 350 312. ¢t 21. 7 1066. 74. 1
5 40900 450 225.¢15. 7 1291. 89. 8
6 50®00 550 116.: 8. 0' 1408. 97. 9
7 6 0-D0O 650 19.7 1.3 1428. 99. 2
8 70800 750 5.59 0.3' 1433. 99. 6
9 80900 850 2.95 0.2 1436. 99. 8
10 90-DOO( 950 1.44 0.1+ 1438. 99. 9
11 i0aao 1050 0.35 0.0: 1438. 99. 9
0 0 100.

12 l1ad 8 1140 .13 .0 1438.
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Bassin versant de Oued Rac Ouhran

1200

1000

ESOO

T 600

200

o aw——

Surface Cumulée (%)
FiguM&€our be hypsom®trique du bassin versa
TablledB®partition hypsom®trique du bassin ver

Clas: Al'tit Surfaces Surfaces
N A ddéalt Moyen
Clas 0 O 0 a "YOa YP BY 0a x"Y p
1 18300 191. 1.30 0.1 1.30 0. 1!
2 20300 250 70.9 7.9 72. 2 8. 1(
3 30400 350 110. 12.: 182.%t 20. 14
4 40900 450 122. 13.°  305.°9¢ 34. 2
5 5S0®00 550 143. 16.( 448.°%t 50. 3
6 6 0-D0 O 650 121. 13.! 569.°%t 63.9
7 70800 750 88.2 9.9 657. . 73. 8
8 80900 850 62.9 7.0 720. ¢ 80. 8
9 90D0O0 950 61.8 6.9 782.: 87.38
10 i10aao 1050 45.8 5.1 828.: 92.9
11 l1a®a0 1150 26. 0 2.9 854.: 95. 8
12 12a@0 1250 14.4 1.6 868. ¢ 97.5
13 13a%0 1350 9.57 1.0 878. %t 98.5
14 14a®0 1450 6. 80 0.7 885. . 99. 3
15 15ae0 1550 2.84 0.3 888.( 99. 6
16 l6ad 0 1650 2.24 0. 2 890.: 99. 9
17 170 8 1741 0.82 0.0 891. (C 100.
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Pr®sentation
Bassin versant de Oued Rouina Zeddine

1800
1600
1400
F 1200
K 1000
Z 80
Z 600
400
200

0

0 10 20 30 50 60 70 80 90 100
Surface Cumulée (%)
FiguMeCour be hypsom®tri que du bassin

TablleMR®partition

hypsom@b®Ougde Ebdabassin

Class Altit Surfaces Surfaces ¢
NA ClI déalt Moyenit

© 0 O a YU Yb BY 0 & xY p
1 17300 189 12.5 1. 8! 12.5. 1. 8¢
2 20300 250 128. ¢ 19. ¢ 141.4 21. 4
3 30400 350 63.5 9.6 205.0 31.0
4 40900 450 64.9 9.8. 270.0 40. 8
5 50800 550 77.8 11.7%7 347.9 52.6
6 6 0-D0OO 650 89.9 13.¢ 437.9 66. 2
7 70800 750 89.2 13.%t 527.2 79.7
8 80900 850 70.5 10.¢€¢ 597.7 90. 3
9 90DO0O0( 950 38.2 5.7 635.9 96.1
10 10aa o 1050 14.8 2.2. 650.8 98. 14
11 11a@0 1150 4. 47 0.6: 655.2 99.0
12 12a@0 1250 1.67 0.2' 656.9 99. 3
13 13a%o0 1350 2.06 0.3 659.0 99.6
14 14a®0 1450 2.05 0.3 661.0 99.9
15 15a6 3 1519. 0.21 0.0 661.2 100.
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TabllewWR®partition

\Y

Pr®sent at i

1600

1400
_ 1200
£ 1000
800
600
400
200

m

Altitude

Bassin versant d'Oued Ebda

20 30

40 50
Surface Cumulée (%)

60

70

80

90 100

FiguMeCour be

hypsom®tri que

hypsom®trique

du

du

on

bassi

bassi

Class Altit Surfaces Surfaces ¢
NA ClI déalt Moyeni
0 0 O N "YOa Yb BY vd& xY p

1 20300 251.%¢t 217.¢28.¢ 217.8 28. 8
2 30400 350 154. 7 20.: 372.0 49.1
3 40900 450 137.4+18.1 509.5 67.3
4 508€00 550 98.4 13.(C 608.0 80.3
5 6 0-D0OO 650 71.4 9.4. 679.4 89.8
6 70800 750 34.5 4.5 713.9 94. 4
7 80900 850 15.6 2.0 729.5 96. 4
8 90D0O0( 950 6.91 0.9 736.5 97. 3
9 10aao0 1050 3.80 0.51 740.3 97. 8
10 l1a®a0 1150 4.08 0.5 744.3 98. 4
11 12a@0 1250 4.98 0.6« 749.3 99.0
12 13a¢0 1350 4. 79 0.6:. 754.1 99.7
13 14a®0 1450 1.93 0. - 756.0 99.9
14 15a® 6 1532 0.23 0.0 756.3 100.
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Pr®sentation

1600

Bassin versant d'Oued Cheliff Harrezal

1400
= 1200
~ 1000
800
600
400
200

Altitude (m

20 30

50

60
Surface Cumulée (%)

70

80 90 100

FiguMeCour be

TabllewR®partition hypsom®trique du bassi
Class Altit Surfaces Surfaces ¢
NA ClI déalt Moyeni
0 0 O N YOa Yb BY 0a xY p
1 23300 266.°t 9.40 0. 5: 9.40 0.5¢
2 304000 350 46.5 2.8 55.9: 3. 4¢
3 40900 450 102.! 6.3 158.4 9.8C
4 50®00 550 221. 13.% 380.3 23.5
5 6 0-DO O 650 329.120.%¢ 709.8 43.38
6 70800 750 363. 22.<¢ 1073. 66. 3
7 80900 850 309.:19.1 1382. 85.5
8 90D0O0( 950 175.: 10. & 1558. 96. 3
9 i0aao 1050 44.3 2.7 1602. 99. 0
10 l1a@®a0 1150 14.1 0.8/ 1616. 99. 9
11 12a®6 1231. 0.76 0.0!' 1617. 100.
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Bassin versant d'Oued Tiguiguest

_ 1200
1000
800
600
400
200

Altitude (m

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Surface Cumulée (%)

FiguMeLourbe hypsom®triqgue du bassin vers

b. Altitudes caractéristiques

Dans un bassin versant, la connaissaasevariations d'altitude ainsi que de l'altitude moyenne est
essentielle pour estimer un certain nombre de paramétres trés importants qui sont strictement liés
a la nature géologique du terrain et a la topographie du bassin versant. Dans le cadresles étud
hydrologiques des bassins versants, les altitudes les plus employées restent celles lues sur les

courbes hypsométriques, a savoir :

- Altitude minimale © )

- Altitude maximale© )

- Altitude a 95% de surfac&] b)
- Altitude a 5% de surfacédp)

- Altitude médiane™© b)

- Altitude moyenne® )

‘O  Est calculée a partir de la relation suivante :

p 0

Odé wy, Y —
~ c ) &
Oou:
‘O Est | 6altitude moyenne (estldsaperfcie totalg dubassinnt e X

versant exprimée en km¥ est la superficie partielle comprise entre deux altitudes succe$3ives

et’'O exprimée en km2, et nombre de courbes de niveau.
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c. La dénivelée (D)

On définit la dénivelée enti®@pb Q& b

O Ob ™©Ob ) &

Le tableau suivant récapitule les principales caractéristiques des élévittaaf\V.7) :
TablleMAal titudes caract®ristiques des bassins \

Sous No:-0 FoLed 7 PO s PO 3 PO 3p..0 r O

bassi

ver sa

Tigui 233. 1263 411. 1122 776. 749. 710.
t

Cheli 203. 1564 747. 1525 1519. 898. 777.
Harr e

Ebda 178. 1539 514. 1477 1187. 850. 962.
Rouir 183. 1782 557. 1651 1386. 951. 10914
Zeddi 0

Ras 63.01180 413. 1117 981. 601. 704.
Quahr

d. Indice de pente global {f)
‘OCorrespond aux proportions entre l'altitude entre 5% et 95% de la surface du bassin versant avec

la longueur du rectangle équivalent Cela permet de déduire la nature du relief qu'il est défini par :

— O
0 — ) &

U

Ou :0 est longueur du rectangle équivalen©atst la dénivelée.
e. Indice de pente de roche k)

L'indice de pent8Oproposé paRoche (1963permet de prendre en compte le facteur pente sur le

régime hydrologique’© Est la moyenne de la racine carrée des pentes mesurées sur le rectangle
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Pr®sent at i

on

de |

équivalent, et pondérée par les surfaces comprises entre 2 courbes de niveau il estatalculé p

I'expression :

BY &

‘O
N

Ou:g)

est

a

pent e

f.  Dénivelée spécifique ()

Permet de définir les différents types de relief des bassins versants par une classification quel que

soit leurs superficies, selon Office de la Recherche Scientifique et TechniqueMeutre

(ORSTOM)O e s t

0 07 Y

donn®e

) 6

d "%) camerisd enti@eux dowbegide niveaur f a c e

par

| 6expressi on

La classification des reliefs sel@n est dénotée dames tableau suivantgbleaulV .8) :

Tabl e¥B€l assi fication du

(Sel on

relief selon

ORSTOM)

Classificat Sellphm/ k Sel g6 m)
Relief tr ¢ ‘©<0.002 0<10
Relief fail 0. 0®9.00 10&< 25
Relief asst¢t 0. 00b0k. 0: 25&<50
Relief mod¢ 0. 0%®€.02 50100
Relief asst 0.0&&9.05 10m0<250
Relief fori 0. 0®9.5 25<500
Relief tr ¢ ‘0.5 0>500

) B

0i
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Apr s | dapplication num®r itapleaelV.dn t rouve | es r

Tablle®@undi ces de forme des sous bassins versart

Sothsas viermr s &y & A Reliefp sel
Tiguigue 13, 2 12.7 513, 8 Relief tr
Chel i ff F 23, 8 23. 6 650, 9 Relief tr
Ebda 23,7 24. 0 619, 0 Relief tr
Rouina Ze 21, 3 16. 8 640, 8 Rel i dforttr
Ras Ouah 11, 3 11. 3 428, 7 Rel i ef f

| V. Et Bde du r®seau hydrographique

| V. 1IR&r.alm tr e hydrographique

{1 Densité de drainage m
El'l e est d®termi n®e comme ®tant | e rapport en

(Lx) sur la surface du bassin versant (S).

Ladensitée dedraina@ e st donn®e par | 6®quation suivante
o Ba

~ ) ®p
Ou:

O : Densité de drainage en Km/Km
B &: Longueur cumulée de tous les thalwegs du bassin en Km,
“Y: Superficie du bassin en Km

{1 Ladensité de drainage permanent rm _
Les valeurs de la densité permanente de draipag@ffrent une meilleure appréciation des
variations de debit a I'échelle d'un bassin. Effectivement, les valeyns derient fortement

d'un bassin a l'autre et dépendent étroitement de deux facteurs principaux : la géologie et la

pluviométrie.
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Ba

0 2 ) ¢

Ou:
O : Densité de drainage permanente en KndKm

B & : Longueur cumulée de tous les Oueds permanents du bassin en Km.

{1 Ladensité de drainage temporaire m

Ba

v ) §o

Ou:

'O : Densité de drainage temporaire en Km/AKm

B & : Longueur cumulée de tous les Oueds temporaires du bassin en Km.
Les résultats obtenus sont résumés datableaulVV.10.

TablleM®ensi t® de drainage des sous bassins ve

Sous 4_ 4 o d ™ ™ < . I e
bassi
versa km k m k m km/ k1 km/ % km/ %k % %
Tigui (545.527.1072 0.3« 0.3 0.6 51 49
Chel i
HarrelO07.251. 359. 0.1« 0.3 0. 4 30 70
Ebda 74. 392. 467. 0.1. 0.5 0.7 16 8 4
Roui n
Zeddi 177.575. 752, 0.2 0.6 O0.38 24 76
Ras
OQuahr 171.988.1160 0.1: 0.6 0.8 15 85
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1 Coefficient de torrentialité 4

Cbest | e produit de |l a densit® de drainage pal
. . O

0 U ) BT

Ou:

0 : coefficient de torrentialité

O : densité de drainage

0: nombre de talwegs doéordre ¢ 1 &€
“Y surface du bassin versant

1 Temps de concentration{]%)
Cbest | e temps que met une goutte dbédeau t omb®a

arriver - | 6exut oire.

On va utiliser la formule de GIANDOTTI pour déterminer ce parameétre
Y p&d
—_— ) o
@ O O

ou:

"Y: temps de concentration (heures)

“Y superficie du bassin versakin?)

0 :longueur du talweg principgkm)

‘'O altitude moyenne du bassiersant n)

‘O : altitude moyenne du bassin versanj (
I Vitesse de concentration-

Cbest |l a vitesse moyenne de propagation de | a

.0
W _Y )@(p
Ou:

W: vitesse de concentration (km/h)

101



CHAPI TRE 1|V Pr®sentation de | a

0 : longueur du talweg principal (km)
“Y: temps deconcentration (h)
Les résultats obtenus sont résumés datebleau V.11

TablleM®Coefficient de torrentialit®, Temps de
sous bassins versants ®tudi ®s

Sothsa s wienm s ¢ Fa S T
(Heur ( Km/ h
Tiguigue 21.31 51. 6! 10. 57
Cheli ff F 18. 0 12. 8: 08. 3¢
Ebda 12. 81 10. 3 07. 21
Rouina Ze 70.51 17. 41 10. 21
Ras Ouahi 71.2. 22.0. 07. 7¢

Concl usi on

En conclusion, ce chapitre a permie dresser un portrait détaillé des caractéristiques
morphologiques des cing sehassins versants étudiés dans le bassin du Cheliff. Nous avons
examiné divers aspects tels que l'altitude, la pente, la topographie du bassin versant, ainsi que le
réseau hgrographique. Ces éléments sont essentiels pour comprendre la dynamique hydrologique
de la région. De plus, nous avons souligné que la zone d'étude est largement influencée par un
climat semiaride, ce qui a des répercussions importantes sur les resselueaas et sur la gestion

des bassins versants.
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I ntroducti on

Cette étude se concentre principalement sur l'application de modeles basés sur lintelligence
artificielle pour prédire le débit (Q) dans le bassin du Cheliff, a des pas de temps josigtalier
mensued. La qualité des données sélectionnées est cruciale pour garantir la performance optimale
des modéled.es conditions météorologiques jouent un rdle prépondérant dans la variation du débit
des cours d'eau, avec les précipitations liquides en tant quipaliiacteur d'influencdes régimes
hydrologiques distincts, les précipitations journalieres maximales, et surtout, les épisodes
d'inondations. En outre, les caractéristiques physiques telles que l'altitude, ainsi que les données
climatiquestelles que'évapotranspiration, la température, I'numidité et la vitesse du vent, ont un
impact sur le débit et le régime hydrologique du bassin.

Dans ce chapitre, nous allons définir, analyser et traiter I'ensemble des données collectées a partir
de différentes saues, qui seront utilisées dans le développement des modéles prdjmssés.

données précipitations comprennent les totaux annuels, mensuelles et saisonnieres.

V. Donn®es en usage

Pour un bassin versadbnrer, les stations météorologiques et hydrométrigioesnissent des
mesures ponctuelles essentielles. Ces stations, installées dans des conditions spécifiques, forment
un réseau d'observation crucial. En combinant les données provenant des pluviometres et des
stations hydrométriques, il est possible d'obstdas informations précieuses sur la dynamique de

l'eau a l'intérieur du bassin versant. En surveillant de maniére continue les niveaux de précipitations
et les débits d'eau, il devient alors possible d'améliorer la compréhension des flux hydriques dans
le bassin versant, ce qui est indispensable pour prendre des décisions éclairées en matiere
d'utilisation et de gestion des ressources en eau.

Cette étude se divise en deux chapitres d'application dédi@sévisiondu débit des cours d'eau.

Dans le prener chapitre, nous examinons l'efficacité des modeles d'apprentissage automatique
(ML) autonomes ainsi qu'un modele dapprentissage extréme (ELM) optimisé grace a un
algorithme métaheuristique (B&BLM) pour prédire le débit des cours d'eau a I'échellmngigre

et mensuelle. Dans le second chapitre, nous explorons des modéles ML autonomes ainsi que des
modeéles ML hybrides qui reposent sur des techniques de décomposition du signal appuyées par la
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transformée en ondelettes a chevauchement maximal (MODWF)grédire le débit des cours

d'eau a I'échelle journaliére.

V.1Cthl |l ecte des donn®es

Les données de cing stations hydrométriques situées dans le bassin de Cheliff, qui est contrdlé
par I'Agence Nationale des Ressources Hydriques (ANRH). La répartition siaitb@ss est

entre le bassin de Bas Cheliff et de la Mina et le bassin de Haut et Moyen Cheliff.

La base de donn®es wutilis®e dans | 6applicati
pr®cipitations (P), et de d®bits (Q) coll ect ®

V.2nalyse des ®coul ement s

Les données sur le débit des cours d'eau, collectées sur plusieurs années, révelent des variations
systématiques des principaux criteres géographiques et physiques qui influent sur le débit des cours
d'eau Ainsi, le régimehydrologique d'un cours d'eau synthétise I'ensemble de ses caractéristiques
hydrologiques et leur mode de variation. Comprendre I'évolution des données hydrométriques
recueillies par une station hydrométrique est donc essentiel, car elles sont utileségis pour

evaluer les apports liquides a différentes échelles de temps et pour analyser la variabilité potentielle
du débit.

L'évolution des débits a différentes échelles, les bilans hydrologiques, les régimes fluviaux, les
intensités extrémes de cruied®tiage et leur fréquence sont autant de parametres pris en compte
pour illustrer I'intérét de I'nydrologie dans les principaux problemes liés a la gestion de l'eau tels

que le contrdle des régimes hydrologiques.

V.2Variation des d®bits moyens journaliers

Les variations quotidiennes du débit dans un bassin versant peuvent étre influencées par divers
facteurs, notamment les précipitations, la végétation, le développement, la géologie et d'autres
caractéristiques du bassin versaut.variabilité temporelletespatiale de ces facteurs peut rendre

difficile la caractérisation du régime d'écoulement d'un bassin versant.
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Les s®ries des d®bits journaliers utilis®es
Nationale des Ressources Hydrauligues (ANRH)cha&x des stations utilisées a été fait selon la
disponibilité des séries les plus completes

Une série de 3 annéeiccessivale débits journaliers pour les trois bassins versants Tiguiguest,
Cheliff Harrezal et Oued Abda (du 01 Septembre 1995 au 31 A998 pour la station
hydrom®tri gld &ES&@uedbllei 11989 au 31 Ao%t 1992
01 Septembre 1986 au 31 Ao%t 1989 pour | a st a
de Rouina Zeddine et Ras Ouahrane une dérit0 année successive de débits journaliers (du 01
Septembre 2000 au 31 Aodt 2010 pour la station hydrométrique de Bir Ouled Tahar et du 01
Septembre 1982 au 31 Aodt 1992 pour la station de Ponteba Barrage) Selon la disponibilité des
données (Données swssives completes et pas des lacunes).

Les caractéristiques des stations hydrométriques choisies sont représentéesdeaslV . 1.
Tabl¥hQar act ®r i sti gues journadtiielriss®@es stati on

Stat Code¢ Oua LatitLongi Min Max Moy Eca Tai |

de Typ de

St at S®r

( N) (E) (dMs(dMs (s (/s (moi

OQued0125Tigui 35A 1A 2 0.037. 0.6 1.6 109
Lil |

E I 0117 Cheli 36A 2A 0 0.0 7.6 0.0 0.4 1009
Abab Harr e

Ari k0118 Ebda 36A 2A 0 0.0 82. 1.7 5.9 1009
Abda

Bir 0119 Roui1l 36A 1A 5 0.025. 0.3 1.2 365
Oul e Zeddi

Taha

Pont 0122 Ras 36A 1A 5 0.0221. 6.0 18. 3635

Barr . OQuahtr

En effet, il est nécessaire de procéder a des études de débits journaliers, notamment en raison de
limportance des variations des régimes fluviaux sur des périodes trés courtes (24 heures) a I'échelle

du bassin versant, ainsi que de leur impact sur tesp@t des matieres solides. Le ruissellement
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pluvial se développe surtout lorsque l'intensité de la pluie dépasse la capacité d'infiltration du sol,
d'ou le colmatage rapide par I'eau et l'apparition des premiers pics d8cruerfa., 2018 Les

variaions des débits journaliers au niveau des cing stations étudiées sont présentéeégudans (
V.letV.2) . Le d®bit maximal ~ |l a station doOued L
82,45 m3/s a Arib Abda, 25,84 m3/s a Bir Ouled Tahar et 222, &l andarrage de Ponteba.
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a
(@) 14 -
—Débit observé
12
10 -
= 8-
E
=6
=
5
a
4 -
2 | l\
0 (Y1 - . b b ! II ; -
08/09/1995 26/03/1996 12/10/1996 30/04/1997 16/11/1997 04/06/1998
(b )3 Temps (Jours)
—Débit observé
2 o
E
:‘é
a1-

0 ! A , Il K)LLL L l .
31/07/1989 16/02/1990 04/09/1990 23/03/1991 09/10/1991 26/04/1992
T Ji

(C) - emps (Jours)
25 - —Débit observé
20 -
?15 .
E
E
210 -
5 -
[ —re X I,J@Akkklk.. e Lkl‘
01/08/1986 17/02/1987 05/09/1987 23/03/1988 09/10/1988 27/04/1989
Temps (Jours)
Fi gwd¥ari ations des d®bits journaliers po
ElI Ababsa, et (c) Arib Abda
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b/

—Débit observé

Débit (m?/s)
(=)

0 -
01/08/1982 14/12/1983 27/04/1985 09/09/1986 22/01/1988 05/06/1989 18/10/1990 01/03/1992

Temps (Jours)
(e)

14 -
—Débit observé
12 -
10 -
@8-
E
Z6
a
4 L
2 G
0 B
01/08/2000 02/07/2002 01/06/2004 02/05/2006 01/04/2008 02/03/2010
Temps (Jours)
Fi gWwedari ations des d®bits journaliers pour

Tahar, et (e) Ponteba Barrage

Les stations de Arib Abda, Oued Lili et El Ababsa furent utilisées pour la modélisation proposée
dans cette recherche pour la prédiction des deébits journaliers en utilisant des modéles
d'apprentissage automatique autonomes et un modéle d'apprentissages exfitimisé par un
algorithme métaheuristique (BELM).
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Ainsi que La station de Bir Ouled Tahar et Ponteba Barrage furent utilisées pouerae2
modélisation proposée dans cette recherche pour la prédiction des débits journaliers en utilisant des
moddes ML autonomes et des modeles ML hybrides basés sur des techniques de décomposition

du signal soutenues par la transformée en ondelettes a chevauchement maximal (MODWT) pour
pr®dire | e d®bit des cours d'eau ° | 6®chell e |

V.2Variation méwsoeael emedeé

Dans un bassin versant, les changements de précipitations et de température peuvent avoir une
incidence significative sur les variations mensuelles du débit des cours d'eau. Les précipitations
sont positivement liées au débit des cours dieaudlis que la température peut affecter le débit des
cours d'eau en modifiant la fonte des neiges et I'évapotranspiration. La variabilité du climat a

différentes échelles de temps peut également contréler les variations mensuelles du débit.

Les équipemestde la station hydrométrique permettent d'enregistrer en continu la hauteur du
cours d'eau en fonction du temps. La transfor
la courbe de tarage qui traduit la relation entre la hauteur d'eau (crjédditele ruissélement

(m?s).

Le sous bassin versant de | 6oued de Tiguiguest
versant Bas Cheliff et de Mina, I'Oued Harrezal est contrdlé par la station de d'El Ababsa (code
011715) ainsi que la statiadd'Arib Abda (code 011801) qui controle I'Oued Ebda dans le bassin
versant Haut moyen Cheliff.

Une s®rie de 27 ann®es de d®bits mensuel s de
d6Oued Lili, 34 ann®es de d®aAout200fmur B stations de
d'"El Ababsa et une s®rie de 12 ans de d®bits
la station d'Arib Abda.

La présentation de la variation temporelle des séries des débits mensuels pour chacune des stations

est donné parla figureV.3.
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0
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Ces trois séries temporelles furent utilisées pour la modélisation proposée daesloettde pour

des

donn®es utilis®es

et

s ®

la prévision des débits mensuels en utilisant des modéles d'apprentissage automatique autonomes

et un modéle d'apprentissage extréme optimisé par un algorithme métaheuristidguieMBat

Les caractéristiques des stations hydrométriques choisies sont représentéetates. V.2

Tabl¥aQar act ®r i stigues mensuell es des

Stat Code¢ Ouca LatitLongi Min Max Moy Eca Tai |
de Typ de
St at S®r

(N)

(E) (Ms (s (/s (/s (moi

Oued0125Tigui 35A 1A 2 0.0 3.7 0.3 0.5 324
Lil

El 0117 Cheli 36A 2A 0 0.0 2.7 0.1 0.2 408
Abab Harr e

Ari k0118 Ebda 36A 2A 0 0.019.:1.5 2.8 144

Abda

stati

ons

Le coefficient hydrauliqu€Cnh.m) définit la variation du régime d'écoulement d'un cours d'eau a

I'échelle mensuelle. Ceklgi correspond au rapport entre le débit mensuel moyen du mois considéré

et le débit moyen interannuel obtenu par traitement a partir de la longue série que constitue

l'observation des cours d'eau. Ainsi, la période de hautes eaux est caractérisée par un écoulement

supérieur au seuil de référence 1, et contrairement a la période de basses eaux, le coefficient

d'écoulement est inférieur a la valeur 1.

La distribution ducoefficient d’hydraulicité mensuel au cours de l'année permet de définir la

période de décembre a avril comme une période creuse, en raison de l'importance des précipitations

qui tombent au cours de cette périofigufe V.4). Pendant cette période, leébits moyens

mensuels varient de 0,08 & 0,77/ ns

(pour | a

stati on

m®/s (pour la station d'El Ababsa) et de 0,04 a 3,9% (pour la station d'Arib Abda), le mois de

février étant le plus humide et le mois dél@iile plus sectableau V.3.

Tabl¥3Wari ati on

mensuel |l e

de d®bits et

Station de

Station de Station de

de

112

hydr om®triq
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Moi s U A [ 0 A 6 g 0 A 0s
(s (H (& s (H (s (H
Septer 0.1 0.5 0.5 0.0 0.1 0.6 0.1 0.2 0.0
Octob 0.2 0.7 0.7 0.0 0.2 0.8 1.2 3.3 0.7
Novemt 0.4 1.1 1.2 0.1 0.2 0.8 0.9 2.4 0.6
b®cemt 0.3 0.9 1.0 0.1 0.2 0.9 1.9 5.1 1.2
Janvi 0.5 1.5 1.5 0.1 0.4 1.4 3.3 9.0 2.1
F®Yvri 0.7 1.9 2.1 0.3 0.7 2.6 3.9 10.: 2.5
Mar s 0.6 1.6 1.7 0.2 0.6 2.1 3.8 10. 2.4
Avril 0.4 1.0 1.1 0.1 0.3 1.3 1.8 4.7 1.1
Ma i 0.3 0.8 0.8 0.0 0.2 0.7 1.0 2.7 0.6
Juin 0.1 0.5 0.5 0.0 0.0 0.2 0.3 0.9 0.2
Juill 0.0 0.2 0.2 0.0 0.0 0.1 0.0 0.2 0.0
A 0 ¥t .12 0.3 0.3 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0
Moyen 0.3 0.9 1.0 0.1 0.2 1.0 1.5 4.1 1.0
Mi n . 0.0 0.2 0.2 0.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0
Ma x . o.7v 1.9 2.1 0.3 0.7 2.6 3.9 10.: 2.5
Ecatryp 0.2 0.5 0.5 0.0 0.2 0.7 1.4 3.8 0.9

La période des hautes eaux commenceSgggembre et Octobre pour les trois bassins versants a

|l a station doéOued Lili, EI Ababsa et do6éAri b AL
rapidementasl e ssous de | 6unit® pendant | e mois de N
nouveaten Janvier et en Février, le maximum est atteint en Mars et Avril. Par ailleurs, la période

de basses eaux est d®cal ®e dans | e temps, el
| 6i mportance relative des pr ®c i pi midnale cest s de

enregistrée en Juillet.
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Fi gWhdRepr ®sentation graphique
(c

des coef
ElI Ababsa, et ) '

V.2Variation interannuelle de | 6®coul ement

La variation du régime d'écoulement se fait d'une année a l'autre, avec une amplitude de débit
importante pour les trois stations hydrométriques ; le bassin versant de Tiguiguest, dont I'exutoire
est |l a station doOued Lielll,44 H cedd eprésemtp onrdébs | i g
moyen de 0,36 #s ainsi qu'une superficie contrdlée de 1 617,56 km2. Tandis que le bassin versant

du Cheliff Harrezal, rejeté a la station d'El Ababsa, a un débit moyen de ¥sl&tmecoit 3,47

Hm? annuellementpour une superficie de drainage de 756,70 km2, ainsi que le bassin versant de
I'Oued Ebda, rejeté a la station d'Arib Abda, a un débit moyen de £/SEtmecoit 49,48 Hin
annuellement, pour une superficie drainée de 661,45 kamefu V.3 ; la représetation

graphique des coefficients hydrauliqgues annuels est présentéa flgnse V.5
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Tabl¥aAWwari ation interannuelle de d®bits et de

Station de St atdieorEl Al Station de
Ann ®¢

0 A 6 g 0 A 6 g 0 A 0 g

(A s (Hp (& s (HM (& s (H¥
1971207 / / / 0.2 7.6 2.1 / / /
197D 7 / / / 0.3 11.: 3.2 / / /
1971®7 0.3 10.¢ 0.9 0.5 18.(C 5.1 / / /
i19714®»7 0.4 13.C 1.1 0.1 3.8 1.1 / / /
1971®7 0.2 6.1 0.5 0.1 3.4 1.0 / / /
1974”7 0.5 16.¢ 1.4 0.1 5.3 1.5 / / /
1971®7 0.3 12. 1.0 0.1 5.4 1.5 / / /
197198 0.2 7.2 0.6 0.1 3.0 O0.38 / / /
198®8 0.3 11.: 0.9 0.0 0.8 0.2 / / /
198®8 0.2 8.0 0.7 0.1 3.3 0.9 / / /
198828 0.1 4.4 0.3 0.0 2.4 0.6 1.2 38.¢ 0.7
198»8 0.0 2.8 0.2 0.1 3.0 0.8 3.2 103. 2.0
198®8 0.8 25.( 2.1 0.2 6.5 1.8 1.7 54.. 1.1
19888 0.3 12.(C 1.0 0.2 7.6 2.1 3.3 104. 2.1
i98a®8 0.2 7.6 0.6 0.0 0.4 0.1 0.4 13.(0.2
198®9 0.2 7.6 0.6 0.0 2.0 0.5 1.4 46 0.9
199®9 0.1 5.3 0.4 0.0 0.7 0.2 0.2 8.0 0.1
19999 0.1 3.3 0.2 0.0 2.3 0.6 1.7 53.t1.0
1994»®9 0.2 6.2 0.5 0.0 212.1 0.3 2.9 92.¢ 1.78
19949 0.0 1.7 0.1 0.0 0.2 0.0 0.4 13.¢ 0.2
i199®9 0.0 2.8 0.2 0.0 0.5 0.1 0.3 10. 0. 2
1999 1.2 38.: 3.3 0.1 4.3 1.2 1.7 55.. 1.1
199®9 0.6 21.¢ 1.9 0.1 5.0 1.4 / / /
1994®9 0.2 9.1 0.8 0.0 1.6 0.4 / / /
199®9 1.0 32.°7 2.8 0.0 2.6 0.7 / / /
190 0.3 10.« 0.9 0.0 1.0 0.3 / / /
20em®0 0.0 2.5 0.2 0.0 0.2 0.0 / / /
200 0.6 19.¢ 1.7 0.0 2.9 O0.38 / / /
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Danslebassin versant du Ti gui guesi995/1996Aacoumskle | a p
cette année, la station de I'Oued Lili a enregistré un volume d'eau important (38)1&Wm un

débit moyen annuel de 1,2 /spour la station de I'Oued Lili. Getvaleur est principalement due

aux pluies torrentielles. Alors que. L'année la plus humide en 18 ans d'observation.

En 1974/1975, année la plus pluvieuse pour la station d'El Ababsa, avec un débit entrant annuel de
l'ordre de 18,00 HA) et un débit moye annuel de 0,57 #s. Ces apports importants peuvent
conduire a des crues exceptionnelles, caractérisées par des débits de pointe extrémement éleves,
qui provoquent généralement des inondations graves et dangereuses.

La station d'Arib Abda se caractérigar trois années hydrologiques trées humides au cours de la
période d'observation, notamment 1983/1984, 1987/1988 et 1992/1993, 1987/1984 étant la plus
importante de ces années, avec un total annuel de 1043 @étmun débit moyen annuel de 3.30

md/s.
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Pour cette @t updeuvicom®t rsitqgauueisonont ®t ® s®l ecti o

une pour bbhsgue sowued Lili, E I Ababsa, Ari b
Bar roggreV§Les donn®es de s®ries temporeildodoms quc
ne d®passent pas 10 % de | acunes.
Le comblement des | acunes d'observation a ®t¢
moyenne mensuelle et | a m®t hode de | a r ®gr ess|
z
3
:g L e g e n d e
@ Stations Hydrométriques
& Stations pluviométriques
- Max: 1960 012501 Oued Lili
. 011801 Arib Abda
B0 011715 Ababsa
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Fi gWbleocal i sation des stations pluviom®triqgue:
V. &®ri es chronologiques et | eur wutilisa

Une série chronologique est une séquence de points de données qui se produisent dans un ordre
successif sur une certaine périatde temps. On peut l'opposer aux données transversales, qui
capturent un point dans le temps. Le temps est défini comme variable discréte et les données
observées peuvent étre quotidieapnhebdomadaires, mensuellesgtilisation de ces séries peut

avoir plusieurs objectifs, Parmi ces objectifs la prédiction et la prévision future a partir de celles

qui ont été observées précédentes.
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V. Diff®rentes phases de | a mod®Ilisation

La prédiction de séries chronologiques consiste a estimer ou anticiper les valews diune
variable sur une période de temps donnée. Elle implique la création d'un modeéle a partir de données
historiques afin de projeter des informations et d'orienter les décisions stratégiques a venir.

Au cours des dernieres décennies, de nombretsgserches sur la prédiction des séries
temporelles ont montré la nécessité de suivre certaines étapes essentielles afin d'obtenir des
résultats fiables, qui peuvent étre résumeées en quatre axes principaux.

1- Identification et séparation de la série clulogique ;

2- Identification du type du modéle ;

3- Estimation des parametres du modele (apprentissage)

4-Tests d'adéquation des modeles (test).

Dans le but de procéder a la modélisation d'une série temporelle, il convient de séparer la série en
deux setions : la premiere pour apprentissage du modele sélectionné ainsi que la seconde pour le
test du modele lanéme. Apprentissage d'un modéle est un probléme en général, dans la plupart
des cas pratiques nous avons un modéle pour un phénoméne physioqud; ansenodéle qui
comprend plusieurs parametres inconnus. Il convient de déterminer ces paramétres a partir des
observations connues, cette détermination est connue sous le nom de "training" du modéle. Pour
cela, il faudrait répartir les donnes selon neamble d'apprentissage et un ensemble de test. Nous
formons d'abord notre modele sur I'ensemble d'apprentissage, puis nous utilisons les données de
l'ensemble de test pour évaluer la précision du modéle obtenu.

De nombreuses études soulignent la pertieethe l'utilisation de 70% des données pour la
l'apprentissage et de 30% pour les tests, ainsi que la démonstration statistique.

La répartition des données journalieres (débit et précipitations) utilisées dans cette étude est
présentée dana figure V.7reliant les stations Oued Lili, EI Ababsa et Arib Abda, respectivement,
etla figure V.8reliant les stations Bir Ouled Tahar et Ponteba Barrage, également, kt filgune

V.9 la répartition des ensembles de données mensuelles des stations Oued\baipEd et Arib

Abda.
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Les parametres statistiques de I'ensemble de données utilisé dans cette recherche pour le pas
journalier et mensuelle sont résumeés dariableau \5, V.6 etle tableauV.7, nous avons calculé
les parametres statistiques pour les differemdembles climatiqueau pas de temps journalier et
mensuelle
1 La valeur maximaléXmay qui est la valeur la plus élevée de la série et qui correspond a la
borne supérieure de la série ;
La valeur moyenne (o) qui est égale a la somme des valelivssée par leur nombre ;
La valeur minimale (%in) qui est la valeur la plus faible de la série et qui constitherlae
inférieure de la série ;
L 6 ®c ar ) qui rgppeeentd I&caractéristique de dispersion la plus usuelle ;
Le coefficient de corrélation linéaire (R) perndéliustrer la relation entr@ etQ ;
Le coefficient de variation (@ e st | e r dypepadarntoyerthe. Plusda®alearr t

decoefficient de variation est élevée plus la dispersion autour de lammeest grande
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Tabl ¢aaract ® i stiques statistiques des par
pour | es stations Oued LiljigurEndalAbarbesa, et
Vari a Subse Uni Xma x Xmoy Xmi n S Cv
Oued Lil i :0(1s2t5a0tli)on | D
Apprentm¥s 15,€¢€ 0,5: 0,0 1,2 2,41,0
Q Val i da 37,¢« 1,00,2 2,3 2,21,C¢(
Tot al 37,42 0,6°0,0 1,6 2,41,C¢0
Apprent 56, C 1,6 0,0 5,2 3,10, 3
P Valideamm 38, 1,6« 0,0 5,2 3,20, 3
Tot al 556, C 1,6¢ 0,0 5,2 3,10, 3
El Ab(asbhtsaat ;i oth1)l1 D15
Apprent 7, 6 0,0¢0,0 0,4 4,91,0¢C
Q Validam/s 3,4 0,1: 0,0 0,3 2,91,0
Tot al 7,6 0,0¢ 0,0 O,4 4,31,0¢0
Apprent 63,7 1,0 0,0 3,9 4,00, 4
P Valida mm 29,¢ 0,9 0,0 3,0 3,20,¢6
Tot al 63,7 0,9¢t0,0 3,7 3,860,141
Ari b Abda:(9t1d8i0dn | D
Apprent 82,¢ 1,7. 0,0 5,4 3,11,¢
Q Validemls 78,¢ 1,6 0,0 6,8 4,21,0
Tot al 82,¢ 1,7 0,0 5,9 3,41,C¢
Apprentmm 38,¢%¢t 1,2¢ 0,0 4,3 3,40, 2
P Val i da 66,7 1,50,0 6,1 3,80, 1
Tot al 66,7 1,3 0,0 4,9 3,60, 3
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Tabl ¢@&@a@ar act ®ri stigues statistiques des parti
pour | es stations Bir Ouled Tahar et Ponteba |

Vari a Subse Uni Xma x Xmoy Xmi n S Cv R

BiQul ed Tahar (station |1 D:
Apprentmys 25.¢ 0.3: 0.0 1.2 3.71.0

Q Val i da 14.¢ 0.4 0.0 1.2 2.81.0¢C
Tot al 25.¢ 0.3¢ 0.0 1.2 3.31.C¢C
Apprent 27.: 0.800.0 2.6 3.30.3

P Validamm 42.1 1.0 0.0 3.5 3.50.3
Tot al 42.1 0.8 0.0 2.9 3.40. 72
Ponteba Barrage (station | D

Apprent 193. 6.6.: 0.0 18. 2.81.C

Q Validamls221. 4.7. 0.0 16.13.51.0¢
Tot al 221. 6.0! 0.0 17.12.91.C¢C
Apprent 47.2 1.0 0.0 3.7 3.60.1

P Valida mm 27.2 0.8! 0.0 2.8 3.30.0¢C
Tot al 47.2z2 0.9 0.0 3.4 3.50.1
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Tabl ¢aG@ar act ®ri stigues Apparnrensti uaege detse ptaret
pour | es stations d' ®tude ° | 6®chell e mensuel |

Vari a Subse Uni Xma x Xmoy Xmi n SR Cv R

Oued Lil i :0(1s2t5a0tli)on | D
Apprentmys 3.7¢ 0.310.010.5:1.61.0
Q Val i ds 3.4 0.5:0.010.5'1.11.0
Tot al 3.7¢ 0.370.0r0.5«1.41.0
Apprent 148. 31.3 0.0130.50.90.5
P Valide mm 176. 34.3 0.0138.¢€1.10.6
Tot al 176. 32.2 0.0133.C1.00.5

El Ab(asbtsaatDi oM1)17 15

Apprent 2.7¢ 0.140.01r0.21t1.81.0
Q Validem/s 0.81 0.080.010.1(1.91.0
Tot al 2.7t 0.110.010.2:2.01.0
Apprent 130. 30.2 0.0130.71.00.5
P Valide mm 111. 26.2 0.0129.€1.10.6
Tot al 130. 29.1 0.01r30.41.00.05

Ari b Abda :( 9t1dt8i0dn 1 D
Apprent 19.3 1.840.012.91.51.0
Q Validem/s 8.5 1.0:0.011.9!1.81.0
Tot al 19.3 1.6¢€0.012.8:12.61.0
Apprent mm 166. 41.4 0.0139.70.90.7
P Val i ds 147. 29.6 0.0r31.C1.00.6
Tot al 196. 39.6 0.0140.412.00.7
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V. &®l ection des variables d'entr ®e pour

V.6Fanctdl antocorr®l ation (ACF) et |l es d' autoc
fonction de corr®l ation croi s®e (XCF)
L'autocorrélation est la corrélation entre deux valeurs d'une série temporelle. En d'autres termes,

les données de la série temporelle sont corrélaes leur ensemble, ainsi que le nom lindique.

Les corrélations sont désignées par le terdexdlages Ce terme est utilisé pour décrire ces
corrélations.Les analystes enregistrent des données de séries temporelles en mesurant une
caractéristique aintervalles réguliers, par exemple quotidiennement, mensuellement ou
annuellement. Le nombre d'intervalles entre les deux observations est le décalage. Le décalage
entre l'observation actuelle et I'observation précédente, par exemple, est égal a 1r&iutens

d'un intervalle supplémentaire, le décalage est de 2 et ainsi de suite.

En termes mathématiques, les observationseiw  sont séparées par k unités de temps. K est

le décalage. Ce décalage peut étre de quelques jours, de quelquaéesimede quelgues années,

selon la nature des données. Lorsque kesigbservationgdjacentesontévalueesPour chaque
décalage, il existe une corrélation.

L'ACF est utilisé pour déterminer le degré de corrélation linéaire entre les obserdatienserie
temporelle qui sont séparées par un décalage temporel k. L'idée principale de I'ACF est de calculer
le coefficient de corrélation entre la série et la sérieraene avec un décalage k. Une corrélation
élevée est sélectionnée comme varialdatdee, ce qui signifie que les variables qui n'ont pas un
coefficient de corrélation significatif sont éliminées du vecteur d'entrée.

Le PACF est utilisé pour identifier le nombre de termes autorégressifs requis pour mettre en
evidence la saisonnalité ¢k série, ou pour faire apparaitre la tendance de la moyenne ou de la
variance de la série.

La corrélation croisée (XCF) est une mesure qui suit les mouvements de deux ou plusieurs
ensembles de données de séries temporelles les uns par rapport aukkeiess utilisée pour
comparer plusieurs seéries temporelles et déterminer objectivement dans quelle mesure elles
correspondent l'une a l'autre et, en particulier, a quel moment la meilleure correspondance se
produit.

La corrélation croisée est généralemetilisée pour mesurer les informations entre deux séries
temporelles différentes. Le coefficient de corrélation des données de la série temporelle peut varier

de-1,0 & +1,0. Plus la valeur de la corrélation croisée est proche de 1, plus les sédestsgnés.
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La représentation graphique de la fonction d'autocorrélation (ACF) est appelée corrélogramme. Sur

ce dernier, chaque barre représente la taille et la direction de la corrélation. Les barres qui dépassent

la ligne sont statistiguement significas.
Lesfigures V.1Q V.11 et V.12 présentent les tracés des ACF, PACF et XCF des séries de débit

journali re et mensuel des stations do6é®t ude.
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Le débitjournalieret mensuel (Q) a l'instant (t) Pour Les trois statiOngd Lili (code 012501),

El Ababsa (code 011715) et Arib Abda (code 011801) a été prédit en utilisant plusieurs temps de
décalage de Q et P, et afin de déterminer le meilleur temps de décalage pertinent, I'ACF, le PACF,
et le XCF pour les trois stationstagté calculés, comme indiqué dans la figure IV.10 et IV.11. En
outre, dans la présente étude, nous avons adopté une approche pour prédire le débit en utilisant
uniquement P et Q, étant donné que seules les données P sont disponibles simultanément sans
enregistrement complet avec le débit. Comme la montre la figure IV.10 et V.11, trois décalages
temporels ont été sélectionnés et utilisés comme variables d'entrée, a savoir le débit journaliere et
mensuel mesuré a<1), (t- 2), (t- 3) et les précipitatins journaliéres et mensuelles mesurées a (t

-1), (t- 2), (t- 3) ; tandis que la variable de sortie commence a partir du temps (ta-diestQ

au temps (t). Ainsi, six combinaisons d'entrées sont adoptées et utilisées pour la présente étude
(tableauv.8).

Tabl &Q@ombi nai sons des variables d'entr ®es de

Lil i, El Ababsa et Ari b abda dans |l e pas jour
N Mod | « Combinai son d'esntvra® i ¢ Sort
1 Q(3) ,2R(LR(BP(2P(1TP(tP(1 Q(t)
2 PEx) -2P(-1P(tP(t) Q(t)
3 Q(3) ,2R(LR(tP(t) Q(t)
4 PE3) ,-2P (-1 P(t Q(t)
5 Q(-3) ,-2R(LP(t Q(t)
6 P(t) Q(t)
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Pour prédire le débijournalier des stationBir Ouled Tahar et Ponteba Barrage en utilisant
uniguement P et Q, étant donné que seules les données P sont disponibles en continu sans
enregistrement complet. Conformémeniéfigure V.12 des décalages de deux temps ont été
sdectionneés et utilisés comme variables d'entrée -&dse le débit journalier mesuré al}, (+

2), les précipitations journalieres mesuréesly,({t-2) ; tandis que la variable de sortie commence

au temps (1), c'estdire Q au temps (t). Par cament, quatre combinaisons d'entrées sont
adoptées et utilisées pour la présente étiadge@u \V9).
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Tabl €@a@ombi nai sons des variables d'entr ®es de
Qul eahar et Ponteba Barrage

N Mod | « Combinai son des varie¢ Sorti
1 Q(2) ,-1R(2P(ITP(tP(t) Q(t)
2 Pt2t) ,-1P(tP(t) Q(t)
3 Q(2) ,-1R(tP(t) Q(t)
4 Pt2t) ,-1P(t Q(t)
5 Q(-2) ,-1R(t Q(t)
6 P(t) Q(t)

Concl usi on

Dans ce chapitre, nous avons examiné les données journalieres et mensuelles des stations
pluviométriques et hydrométriques pour les 5 doarssins versants étudiés. La qualité des résultats

des prédictions peut étre affectée par un nombre important de vadagée. Par conséquent,

le choix des bonnes données d'entrée est essentiel pour obtenir des performances robustes, ce qui
constitue potentiellement une étape tres importante dans la modélisation ou la prévision
hydrologique. En utilisant les fonctiord'autocorrélation, d'autocorrélation partielle et de
corrélation croisée (ACF, PACF et XCF), Nous identifions les variables d'entrée les plus
pertinentes pour la prévision des débits journaliers et mensuels. La base de données sera utilisée

dans les chapigs suivants, afin de développer les différents modeles proposés.
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I ntroducti on

L'estimation précise et immédiate du débit des cours d'eau est essentielle pour améliorer notre
compréhension de ses variations dans le temps et l'espace, ce qui est utile pour les études
hydrologiquesLes mesures directes du débit des cours d'eau a l'aide de stations hydrométriques
fournissent des données réelles et instantanées, mais ces stations ne sont pas disponibles en nombre
suffisant et dans certains cas, les données sont incomplétes. Bien prégidéoon du débit a
différents pas de temps soit bien documentée, il est nécessaire d'améliorer la précision des
prévisions avec de nouvelles méthodes, car le débit est souvent non linéaire et non stationnaire, ce
qui a motivé le développement de nouvealgorithmes de modélisation capables de surmonter

les limites de certains modéles autonomes, en particulier en termes d'amélioration des capacités de

généralisation et surtout d'estimation correcte des débits extrémes.

La problématique de la prévision débit des cours d'eau, a l'aide de I'apprentissage automatique
basé sur les mesures du débit des cours d'eau en conjonction avec les variables météorologiques, a
fait 'objet d'une vaste étude. Une approche courante pour estimer le débit consiste @lisemod

en fonction de ses valeurs antérieures mesurées avec différents décalages. Les méthodes ACF,
PACF et XCF sont largement utilisées avec d'autres variables météorologiques telles que les
précipitations, I'évapotranspiration et la température de Las.algorithmes métaheuristiques
peuvent étre efficaces pour améliorer les performances des modéles d'apprentissage automatique
dans la prédiction du débit des cours d'daans ce chapitre, nous présentons et discutons les
résultats de la prévision deslits journaliers et mensuels pour trois sbassins (Ebda, Cheliff
Harrezal et Tiguiguest) dans le grand bassin du Cheliff en Algérie, en utilisant six modéles
d'intelligence artificielle (IA) : cing modeles autonomes et un modele hybride déja définledan
chapitre préceédenChapitre 1) sous les abréviations (MLPNN, GRNN, SVR, GPR, ELM, BAT

ELM).

VI LA mise en Tuvre des mod | es dbéappren
dans | 6®t ude
VI .Acfui sition des donn®es pour | es mod | es

La base de données utilisée pour le développement des modéles ML est constituée des valeurs
journalieres et mensuelles de pluie (P) et de débit (Q). Troidmsmsins situés dans le grand bassin
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du Cheliff, au nord de I'Algérie, sont proposés dans nase@tude : Oued Ebda, Cheliff Harrezal

et Tiguiguestfigures VI.1).

lesoushbassin versant de | 6oued de Tiguiguest est
dans le bassin versant du Bas Chéliff et de La Mina. L'Oued Harreza est contléléta@on d'El

Ababsa (code 011715), ainsi que par la station d'Arib Abda (code 011801), qui contrble I'Oued
Ebda dans le bassin versant Haut et Moyen Cheliff. Les séries chronologiques ont été collectées a
partir de | a base dRHedAlgene®@manced\ntionale des Resseurcées | 6 A
Hydrauliques).

La base de données a été divisée en deux parties : une premiére partie dite d'apprentissage pour le
développement et le calage des modéles, et une deuxiéme partie dite de validation. [Sspgeenti

est |l a propri® ® | a plus I nt®ressante des moc
d®vel oppement dur ant l aqguell e | e comportement
comportement désiré. Une fois le modele développé,ilseéradvé®d avec des donn®es

®t ® utilis®es | ors de | a phase dbéapprentissag
nous avons opt® pour |l a r®partition suivante
la validation.

La répatition des données journalieres et mensuelles (débit et précipitations) utilisées dans cette
partie est présentée dans le chapitre précéfigntgs V.7etV.9), de méme que les parametres
statistigues de I'ensemble de données utilisé dans cette rechierche 6 ®c hel | e j our

mensuelle, qui sont résumeés dans les tablgabiet V.7.
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36°0'0"N

35°0'0"N

L e g e n d e

® Stations Hydrométriques
Stations pluviométriques
012501 oued Lili
011801 Arib Abda
011715 Ababsa

_; Cours d'eau

34°0'0"N

60 20 o 60 Km [ sous Bassins
T ﬂ ! Bassin de Cheliff
1°0'0"E 2°0'0"E 3°0'0"E 4°00"E 5°0'0"E
Fi gWitleéocali sation des stations pluviom®triqgue

VI . 5®RPectvami allelses d' entr ®e par | es m®t hodes /

Le choix des variables dbéentr®e constitue une
r®sul tats de | a mod®lisation par | es m®t hodes
variafh es dodentr ®e nous avons test® plusieurs mo:
r®sul tats obtenus ~ | 6aide des techniqgues ACF
élaboreé six (6) combinaisons des variables climatiques et hydro&sgiDans le chapitre précedent

nous avons pr ®sent ® | es HhableatVl.lntcodde slte su n( Mla pj pueslq

sélection des entrées (inputs) pour le pas mensuel et journalier.

TablYAGombi nai sons des variables d'entr ®es de

Lili, EI Abaabus ap aest jdéeuirtimcandpbse a et mensuel |l e
N Mod | e Combinai son des variat Sorti
1 Q(3) . 2R(AR(-BP(2P([1IP(1) Q(t)
2 PE) ,-2P(-TP(tP(t) Q(t)
3 Q(3) . 2R(AR(tP(t) Q(t)
4 PE3) ,-2P(1P(t Q(t)
5 Q(3) ,-2R(ALR(t Q(t)
6 P(t) Q(t)

137



CHAPI TR# ®Wlidseisond ®b i ts journaliers et mensuel s
automati que

VI . CrBt res de validation et de performances |

L'évaluation de la performance des modeéles de prévision implique une comparaison entre les
valeurs prédites par les modeles et les observations réelles. Pour ce faire, différents indicateurs
statistiques sont utilisés afin de quantifier la qualité desiqgiréds sur I'ensemble des données, a

la fois pour les données d'apprentissage et de validation. Cette évaluation peut étre qualitative, en
examinant visuellement les données observées et prédites, ou quantitative, en utilisant des mesures
numériques telle que l'erreur quadratique moyenne (RMSE), le coefficient de corrélation (R),
l'erreur absolue moyenne (MAE) et le coefficient de Nasttliffe (NSE)(chapitre ). Outre ces

mesures numeériques, des représentations graphiques sont souvent utilisées,emptd@sm
diagrammes de dispersion, des diagrammes en boite et en violon, des diagrammes de Taylor, des

diagrammes radar et des courbes de comparaison entre les valeurs observeées et prédites.

VI . D®¥el oppement des mod | es dbéapprenti ssage

Pour le dévimppement des modeles, le logiciel MATLAB 2020a a été employé comme
environnement de programmation, offrant des f
d'applications basées sur l'intelligence artificielle. Dans cette section de I'étudayonsigvalué

la performance de six modeles differenB8LPNN, GRNN, SVR, GPR, ELM et BA'ELM - sur

trois stations hydrologiques distinctes. Les modéles ont été entrainés en utilisant différentes
combinaisons de variables d'entrée, comme indiqué daaisdeu V.1 Chaque modéle nécessite

l'optimisation de ses paramétres spécifiques tout au long du processus d'apprentissage.

VI . 1D®&@vdl oppement des mod | es ML aut onome

Pour le modéle MLPNN, nous avons effectué une exploration du nombre de neurones cachés afin
de déterminer la configuration optimale. Nos résultats ont montré que des performances optimales
étaient atteintes avec un nombre de neurones cachés comprifesttd81En ce qui concerne le
modele GRNN, nous avons ajusté uniquement la valeur de I'écart, constatant que des valeurs dans
la plage de 0,15 a 1,30 produisaient les meilleures performances selon les scénarios. Pour le modele
SVR, nous avons exploré uptage de valeurs pour le parametre d'epsilon, variant de 0,05 a 0,7.

Concernant le modele GPR, plusieurs fonctions de noyau ont été testées, chacune nécessitant un
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ensemble spécifique de parameétres. Enfin, pour le modéle ELM, nous avons ajusté le nombre de

neurones cachés dans la plage de 10 a 20 pour obtenir les meilleures performances.

VI . 1D®&v. &l oppement doéun-Erhod | e hybride BAT

Pour le BATELM (FigureVI.2), nous avons plusieurs parametres a optimiser : (i) la population
de chauvesouris (\) égale a 25(ii) l'intensité sonore Ao) égale a 0,1, (iii) la fréquence
d'impulsion (o) égale a 0. 1,if) les fréquences minimale et maximal@ ( et’Q ) avec des
valeurs égales al)) et (+1) respectivementy)(le nombre d'itérations égal a 500i) (e nombre

de neurones cachés égal a 55yie} pour la fonction d'activation, nous avons utilisé la sigmoidale.
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Fi g¥Wi2®r gani gr amme des nboldM |perso phoysb®&si d e s

VI RBsul tats deeltaamad®Isies atoimpmar ati ve

Les indices R, NSE, RMSE et MAE sont utilisés pour la comparaison des modeles. Les résultats
numériques sont présentés dansdeteaux VI.2aVI.7, et les résultats significatifs de I'algorithme

sont indiqués en gras.
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