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Abstract

Evaporation process plays an important role in the hydrological cycle and water
balance, where the computation of the amount of evaporated water is considered one of the
more practical issues of interest to the modern hydrological studies. Over the years,
artificial intelligence techniques have been applied as a powerful tool to increase the
predictability of linear and non-linear relationships for several complex engineering
problems. This study is aiming at building a mathematical models for modelling daily and
monthly evaporation E,,, from dams reservoir in the North-East region of Algeria, based on
four metrological variables namely, minimal and maximal temperatures(Tmin, Tmax), relative
humidity (H%), and wind speed (U,), using artificial intelligence techniques. Artificial
intelligence techniques used in the present study contains three branches. The first branch is
the artificial neural networks (ANN), the second branch is the so-called adaptive neuro-
fuzzy inference systems (ANFIS), and finally the third branch is the support vector
machine (SVM). In addition to the four climatic variables, the periodicity as represented by
the day and the month number was examined in order to show its effect on the models
accuracy. The mathematical models was developed using the Matlab software as a
programming tool, using the daily and monthly value of the above variables as model
inputs, and the evaporation measured from the American pan class A used as the model
output. The study found that the artificial intelligence techniques were able to predict the
daily and monthly evaporation E,,, with high accuracy, based on the statistical performance
criteria especially the correlation coefficient (R), Wilmot’s Index (d), root mean square
error (RMSE) and mean absolute error (MAE).

Keywords: Modeling, Evaporation, Artificial intelligence, Artificial neural networks
(ANN), Adaptive neuro-fuzzy inference systems (ANFIS), Support vector machine
(LSSVM), reservoir dams, Algeria.
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Résumé

L'évaporation joue un role important dans le cycle hydrologique et le bilan hydrique,
ou I’estimation de la quantité¢ d'eau évaporée est considérée comme l'une des questions
ayant le plus d'intérét pour les études hydrologiques modernes. La présente étude vise a
développer des modéles mathématiques pour I’estimation de 1’évaporation Ep., a partir des
barrages-réservoirs dans la région Nord-Est de 1’ Algérie, mesurée a partir du bac américain
classe A, par les techniques a base d’intelligence artificielle, a savoir les réseaux de
neurones artificiels (ANN), les systemes Neuro-flous type ANFIS (les systeémes d'inférence
floue a base de réseaux de neurones adaptatifs), et les machines a vecteurs de support
(SVM). Quatre variables climatiques ont été sélectionnées comme entrées des modeles: les
températures maximale et minimale (Tpin, Tmax,), I’ humidité relative (H%), et la vitesse du
vent (U,). En plus, la périodicité représentée par le numéro du jour et du mois, a été ajouté
aux entrées pour tester son effet sur les performances des modeles développé. Les modeles
ont été¢ développés sous le logiciel Matlab en tant qu’outil de programmation. L’étude a
révélé que l'intelligence artificielle permet une estimation robuste de 1'évaporation
journaliere et mensuelle E,,, avec une grande précision dans la zone d'étude, tout en tenant
compte des critéres de performances statistiques communément utilis€és, notamment le
coefficient de corrélation (R), l'indice de Wilmmot (d), l'erreur quadratique moyenne
(RMSE) et D’erreur absolue moyenne (MAE).Cette ¢tude recommande d'utiliser les
approches d'intelligence artificielle pour modéliser 1'évaporation E,., a différents pas de
temps dans le Nord-Est de I'Algérie.

Mots-clés: Modélisation, Evaporation, Intelligence artificielle, Réseaux de Neurones
Artificiels (ANN), Neuro-flous (ANFIS), machines a vecteurs de support (SVM), Barrage
réservoirs, Nord de I’ Algérie.
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Introduction générale

L’eau, une des plus importantes ressources naturelles, doit étre protégée de manicre
a garantir de facon durable son équilibre entre les besoins et les utilisations. Le
développement durable des activités humaines s’appuie, en particulier, sur une gestion
intégrée des eaux. Une gestion efficace et durable des eaux ne se limite pas a garantir, en
moyenne, une quantité et une qualité suffisantes pour les demandes humaines (eau potable,
industrielle, d’irrigation,...) et pour les besoins des milieux naturels; elle doit aussi prendre
en compte la manifestation des événements extrémes, tels que les étiages et les crues. La
quantité et la qualité des ressources en eau disponibles posent des problémes de plus en
plus complexes et difficiles a résoudre. La consommation d’eau augmente
considérablement et la pénurie se fait sentir dans de nombreux pays en voie de
développement. Une gestion intégrée des ressources en eau s’impose donc pour
accompagner un développement durable qui puisse concilier le développement socio-
¢conomique et la préservation de I’environnement. Chaque année, plus de 250 nouveaux
barrages réservoirs sont construits dans le monde, reflétant I’importance donnée a ces
ouvrages de stockage par les gouvernements et ceci malgré leurs effets néfastes sur les
écosystemes (Dams 2000).

A l'instar des pays de la rive Sud du bassin méditerranéen, I’ Algérie, pays a climat
essentiellement semi-aride a aride dans la majeure partie de son territoire, est confronté au
probléme du développement et de la gestion durable de ses ressources en eau. En effet, bien
que disposant d'importantes chaines de montagnes, d'une large ouverture maritime et par
une grande disparité géographique, ces ressources en eau sont limitées vis a vis d’une forte
demande qui résulte de la croissance démographique, de 1'amélioration des conditions de
vie, du développement des différentes industries et de I’extension de I’irrigation. L’ Algérie
compte actuellement 75 barrages d’une capacité totale de 6.50 milliards de metres cubes.
Le gouvernement entend faire passer a 139 le nombre total de barrages en Algérie d’ici
2030, et, ce faisant, atteindre une capacité de stockage de prés de 12 milliards de metres
cubes sur I’ensemble du pays (MRE 2019).

Le phénomene de 1’évaporation des lacs de barrages en Algérie est considérable. Une
perte de volume trés élevée est enregistrée annuellement. Elle tient elle-méme a plusieurs
facteurs parmi lesquels le vent, I’insolation et la température. Plus la durée de la saison
seche est longue plus I’'importance de 1’évaporation est forte. On mesure alors, I’importance
de cet ¢élément quand on sait que, méme dans les régions les plus humides, il existe une
saison seche d’une durée de plus de trois mois, qui tarit les écoulements, et exclut les
cultures sans irrigation. Ce qui ressort clairement des quelques stations relevées plus bas et
qui montrent que 1’évaporation croit sensiblement du Nord au Sud. Cette évaporation est
donc importante a la surface des lacs et notamment les retenues des barrages et des
réservoirs a ciel ouvert. Ce pouvoir évaporatoire est illustré par la diminution des stocks au
niveau des barrages, pendant la période chaude notamment.

La construction et 1’exploitation d’un barrage réservoir exige la connaissance de
I’évaporation en surface libre, qui intervient dans le calcul de la régularisation des apports,
pour le dimensionnement du barrage, et dans les calculs du bilan hydrique de la retenue
pendant 1’exploitation. Il existe plusieurs méthodes de calcul de 1’évaporation. Les plus
connues entre elles, sont: (i) les mesures directes sont effectuées par des appareils, plus ou
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moins normalisés, soumis aux phénomenes évaporatoires, qui mesurent une variation de la
quantit¢ d’eau. On recense principalement deux types d’appareils, les atmometres,
¢vaporimetres et les bacs évaporatoires (Vachala 2008), (ii) les méthodes indirectes ou
méthodes hydrométéorologiques, basée sur la loi physique de Dalton. Les valeurs
numériques de cette méthode sont des données standards qui sont toujours disponibles dans
les atlas et les bulletins météorologiques de I’Office National de la Météorologie, et (iii) les
méthodes indirectes a base d’intelligence artificielles. Il existe plusieurs types de modeles a
base d’intelligence artificielles: (7)les réseaux de neurones artificiels (ANN), (ii)les modeles
Neuro-floues, (iii)les modeles a base de machines a vecteurs de supports (SVM), (iv)les
modeles utilisant les séries temporelles ou chronologiques, (v)les modeles utilisant Les
algorithmes évolutionnaires et (vi)les modeles a base de réseaux de neurones combinées
avec les réseaux d’ondelettes.

Cette these s’inscrit dans le domaine de la modélisation de 1’évaporation et de sa
représentation a 1’échelle des barrages réservoirs. Notre objectif principal est de modéliser
I’évaporation journaliere et mensuelle de sept grands barrages réservoirs situés en climat
semi-aride Nord-Est de I’ Algérie, a I’aide des méthodes a base de I’intelligence artificiels.
Afin de répondre aux objectifs de cette recherche, le travail a été organisé et présenté en
cinqg chapitres comme suit:

Le premier chapitre est consacré a une étude bibliographique sur les concepts généraux
de I’évaporation des eaux de surface, les facteurs physiques et météorologiques
conditionnant I’évaporation, les différentes méthodes de mesures et un état de I’art sur les
modeles déja existants sur la modélisation de 1’évaporation.

Dans le deuxiéme chapitre, les modeles a base d’intelligence artificielle utilisées dans le
cadre de cette thése, a savoir les réseaux de neurones artificiels (ANN), le systéme
d’inférence floue a base de réseau adaptif (ANFIS), et les machine a supports de vecteurs
(SVM) sont présentées. Cette présentation concerne les notions utilisées dans ces
modeles, leurs principes de fonctionnement, fondement mathématique et leurs liaisons
avec la modélisation de I’évaporation.

Le troisieme chapitre est consacré a la description générale de la région d’étude qui
comprend la situation géographique des différents barrage réservoirs étudiés a 1’échelle
du Nord-Est de [I’Algérie, présentation des caractéristiques géologiques et
climatologiques (apercu sur le climat) de la zone d’étude, I’analyse statistique et le
traitement des données climatiques utilisées. Enfin, nous avons présenté I’outil Gamma
Test (GT) utilis¢ dans la sélection des variables pertinentes dans la construction des
modeles.

Le quatriéme chapitre est consacré a I’analyse des résultats obtenus au pas de temps
journalier par les différents modeles.

Le cinquiéme chapitre est consacré a 1’analyse des résultats obtenus au pas de temps
mensuelle par les différents mode¢les.

Enfin, nous terminons avec une conclusion générale, qui englobe les principales
démarches  effectuées et les  résultats obtenus par cette  étude.
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I.1.Introduction

L’évaporation (Epa,) est le processus par lequel un élément passe de 1’état liquide a I”état
de vapeur dont les principales sources sont les plans d'eau et la couverture végétale. Dans Le
contexte du cycle de I’eau, cela suppose un processus complémentaire qui est la condensation
de la vapeur d’eau contenue dans 1’atmosphere. Le principal facteur qui favorise 1'évaporation
est la radiation solaire. A 1’échelle du globe, évaporation et précipitations se compensent
annuellement (sauf lors des phases de changements climatiques qui touchent les stocks de
glace polaire).L’évaporation océanique parait étre le facteur le plus important du cycle. Chaque
année, ce sont (Koli 2016):

1. 430 000 km’d’eau qui sont restitués a 1’atmosphére; dont 52% par le pacifique, 24/24%

par I’ Atlantique et I’Indien;
2. Par contre, I’évaporation et I’évapotranspiration continentale donnent 75000 km® d’eau.

L’évaporation est une phase essentielle du cycle de 1’eau a partir des océans et mers, elle
est la source d’eau pour les continents; et avec la condensation, elle assure les transferts d’eau
et d’énergie (chaleur latente) a 1’échelle du globe (Koli 2016).

En hydrologie, on utilise le plus souvent le terme d’évaporation totale ou
d’évapotranspiration; ce dernier processus prend en compte I’évaporation directe, physique (a
partir de I’eau libre) et la transpiration végétale, biologique (des plantes vers 1’atmosphere). La
figure suivante représente schématiquement les différents éléments intervenant dans les
processus d’interception et d’évaporation qui feront 1’objet de ce chapitre (Figure I.1).
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Figure I.1.Cycle hydrologique globale (http://www.futura-
sciences.com/magazines/environnement/)

1.2.Notions liées a I'évaporation

L'évaporation est un phénomene clé dans de trés nombreux domaines, comme
I'hydrologie, la météorologie, le séchage, la régulation thermique du corps humain, ainsi que
dans de nombreux dispositifs ou équipement industriels. La définition de 1'évaporation varie
selon les auteurs si bien qu'il est parfois difficile de distinguer entre évaporation, vaporisation et
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¢bullition. Il est toutefois assez classique d'admettre que 1'évaporation se produit a la surface
libre d'un liquide (ce qui la distingue ainsi de 1'ébullition de paroi) et qu'elle se produit a une
température inférieure a la température de saturation, ce qui peut la distinguer de la simple
vaporisation (Aldomany 2017). On peut distinguer les principales notions suivantes:

1.

Le taux de l'évaporation est défini comme étant la quantité d'eau, en masse ou en volume,
évaporée d'une unité de surface par rapport & une unité de temps. L'unit¢ de temps est
normalement le jour. La quantité¢ d'eau évaporée doit étre exprimée en millimetre (OMM
2003).

Transformation plus ou moins lente d'un liquide en vapeur. L’évaporation de 1'eau et de
toutes sortes de liquides se fait naturellement, soit par la seule action de l'air, soit par la
chaleur du soleil (Vachala 2008).

L'évaporation est le transfert des masses d’eau ou autre substance dans le phénoméne de
I’évaporation que est conditionné par la différence des pressions partielles de vapeur existant
au voisinage de la surface et dans I’atmosphere libre (Dalton 1802; Segal et Burstein 2010).
L'évaporation se définit comme étant le passage de la phase liquide a la phase vapeur, il
s'agit de l'évaporation physique. Les plans d'eau et la couverture végétale sont les
principales sources de vapeur d'eau. On parle de sublimation lors du passage direct de l'eau
sous forme solide (glace) en vapeur. Le principal facteur régissant I'évaporation est la
radiation solaire (Liamas 1993 ; Lambert 1996). Ce processus nécessite de I'énergie afin de
casser les liens qui existent entre les molécules d'eau lors du changement d'état. Ce processus
se produit a la surface des océans, mers et plans d'eau continentaux ou a la surface des
milieux humides (sol, végétal,...) (Beltrando 2011).

1.3. Facteurs météorologiques conditionnant I’évaporation

Par suite des difficultés que présentent les observations directes de 1'évaporation sur les

lacs et réservoirs, on a généralement tendance a utiliser des méthodes indirectes

d'évaluation basées sur le bilan hydrique, le bilan énergétique ou la mécanique des fluides. Les
facteurs météorologiques qui entrent dans ce mode d'évaluation sont le rayonnement solaire et
le rayonnement de grande longueur d'onde, les températures de I'air et de la surface de I'eau,
I'humidité atmosphérique ou la tension de vapeur et le vent. Les facteurs conditionnels de
I'évaporation sont assez nombreux (Roche 1963). Nous retiendrons les suivants:

1. Température de l'air;

2. Latempérature de I'eau;

3. L'humidité de I'air;

4. Le rayonnement solaire;

5. Lavitesse du vent;

6. La pression atmosphérique.
1.3.1.La Température

Dans l'air, il existe des particules d'eau aux propriétés physiques treés différentes; si bien
que lorsque deux particules d'eau se rencontrent, il y a interaction (elles ne se mélangent pas)
ce qui entralnent des échanges d'énergie trés importants qui donnent naissance a la
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température. Ces transferts d'énergie peuvent avoir lieu grace a la conduction : transfert de la
chaleur d'un point & un autre sans que les propriétés physiques de la particule d'air soient
modifiées. La température se mesure, soit en degré Celsius (astronome et physicien Suédois
1701-1744) noté °C, soit en degré Kelvin (alias William Thomson, physicien britannique
1824-1907) noté K tel que T(Kelvin) = T(Celsius) + 273.15 K.

Les températures maximales et minimales journalieres sont les variables les plus
fréquemment employées. La température de ’air est disponible sur de trés longues séries,
parfois sur plus de 50 ans (Koli 2016).

1.3.2.Le vent

Le vent est un paramétre important pour I’estimation de 1’évaporation car il permet le
renouvellement des masses d’air non saturées a la surface de la retenue, et maintient ainsi un
certain pouvoir évaporant de I’air. La mesure du vent est facilement accessible, soit aupres de
Météo-Algérie, soit aupres des aérodromes, aéroports ou barrages. Les données sont
disponibles en valeurs horaires ou en moyennes journalieres ou mensuelles (Roche 1963).

1.3.3. L. humidité de I’air

C'est la quantité de vapeur d'eau qui se trouve dans une particule d’air. L'humidité est
présente en permanence dans l'atmosphére et méme au niveau du Sahara. La raison est la
suivante: les rayons du soleil réchauffent la surface de la Terre et provoque I'évaporation de
I'eau des Océans ou de certaines réserves d'eau dans le Sahara. Il arrive a un moment donné
qu'une particule d'air soit saturée en vapeur d'eau mais pas tout le temps; 'humidité relative est
donc la quantité d'eau présente dans une particule d'air sur la quantité d'eau que peut contenir
la particule d’air (Koli 2016).

1.3.4.Le rayonnement solaire

Le rayonnement solaire est I'¢lément moteur des conditions météorologiques et
climatiques, et par voie de conséquence, du cycle hydrologique. Son action intéresse
I'atmosphére, I'hydrospheére et la lithosphére, par émission, convection, absorption, réflexion,
transmission, diffraction ou diffusion. L'émission solaire se situe essenticllement dans une
bande de longueur d'onde allant de 0.25 a 5 mm (Musy 2005). Le rayonnement solaire fournit
la chaleur nécessaire aux surfaces pour créer une évaporation. Il existe plusieurs appareils de
mesure du rayonnement (pyranometre, pyrhéliométre, piles thermoélectriques...) (Roche
1963).

1.4. Facteurs physique conditionnant I’évaporation
On distingue (Musy 2005):

1. Evaporation a partir des surfaces d’eau libre (salinité, température, profondeur, étendue).
2. Evaporation a partir d’un sol nu (teneur en eau du sol, capillarité, couleur du sol et albédo).
3. Evaporation de la neige (densité, type, etc.)
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1.5. Classification des différentes Méthodes d’estimation de PEpan

L’évaporation (Ep.,) est la transformation plus ou moins lente d'un liquide en vapeur.
L'évaporation de l'eau et de toutes sortes de liquides se fait naturellement, soit par la seule action
de Il'air, soit par la chaleur du soleil. On distingue deux méthodes d’estimation de 1’évaporation:
les méthodes directes et les méthodes indirectes a base de formules empiriques et a base
d’intelligence artificielles (IA). L’évaporation peut étre directement mesurée par des appareils,
normalisés. On recense principalement deux types d’appareils: (i) les atmometres et les
évaporimetres et (i) les bacs évaporatoires. Les méthodes indirectes d’estimation d’Ep,, reposent
sur I'utilisation des variables climatiques plus ou moins nombreuses et plus ou moins faciles a
mesurer (Dalton 1802b; Penman 1948; Morton 1967, 1979, 1983a, 1983b, 1986; Riou
1967,1970, 1977; Winter et al. 2003; Xu and Singh 1998, 2000, 2001, 2002). L’évaporation est
un phénomene complexe et non linéaire parce qu’il dépend de plusieurs facteurs climatiques, tels
que la température, I'humidité, la vitesse du vent, la durée d’insolation, etc. (Vachala 2008).

1.5.1.L.es méthodes directes

Les mesures directes sont effectuées par des appareils normalisés, soumis aux
phénomenes évaporatoires, qui mesurent une variation de quantit¢ d’eau. On recense
principalement deux types d’appareils, les atmometres, évaporimetres et les bacs évaporatoires
(Vachala 2008).

1.5.1.1. Les atmométres et évaporimeétres

Les atmometres et évaporimetres mesurent le pouvoir évaporateur de [’air ou
I’évaporation latente, définie comme I’évaporation maximale d’une surface saturée, plane,
horizontale, noire et exposée aux conditions météorologiques du milieu étudié¢ (Arnaud and
Lavabre 1999). Plusieurs appareils ont ét¢ développés a cet effet, 1’évaporimetre Piche,
I’évaporimetre de Livingstone, I’atmometre de Bellani, etc. Cependant ces appareils sont peu
adaptés a la mesure de 1’évaporation des surfaces d’eau libre (Aldomany 2017). En effet, ils sont
souvent situés dans des abris météorologiques et ne prennent pas en compte tous les parametres
atmosphériques (comme le vent, le degré d’insolation...), ainsi que I’inertie thermique du volume
d’eau. Leur utilisation premicre est la mesure de 1’évapotranspiration et non 1’évaporation d’une
surface d’eau libre (Aldomany 2017).
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Figure 1.2. L'atmomeétre de Bellain (Aldomany 2017).
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1.5.1.2. Les bacs évaporatoires

Les bacs d'évaporation sont les instruments les plus communément utilisés pour mesurer
'évaporation. Actuellement, il y a plus de vingt-cinq modeles différents et la liste va continuer a
augmenter (Maidment 1993). En général, les bacs d'évaporation sont des appareils constitués
d'un bassin ou d'une cuve d'assez grandes dimensions, dans lequel on mesure 1'abaissement du
niveau de I'eau sous l'action de I'évaporation. Au contraire des premiers bacs utilisés par Halley,
Dobson, Dalton...etc., ou les dimensions sont petites (voir trés petites), les bacs d'évaporation
ont des dimensions plus grandes. Certains sont carrés, d’autres cylindriques; certains sont
installés au-dessus du sol, d’autres sont enterrés de facon a ce que 1’eau soit sensiblement au
méme niveau que le sol. Les bacs d’évaporation sont parfois installés sur des plates-formes
flottantes ancrées sur des lacs ou d’autres plans d’eau. La raison principale pour fabriquer ces
bacs était la difficulté d'accéder a la mesure directe de 1'évaporation d'une surface d'eau. Parmi
les différents types de bacs évaporatoires nous pouvons citer (Aldomany 2017):

1. Le bac de classe A: développé par le Weather Bureau. Bac round de 122cm de diametre,
25.4cm de profondeur. Il est posé a 18cm au-dessus du sol et I’eau a I’intérieur du bac doit
affleurer a 5-8cm du bord (Aldomany 2017).

2. Le bac Colorado: est un bac carré de 91.4 cm de coté, et de 46 a 91cm de profondeur. Il est
enterré de maniére a ce que son rebord soit a 10cm au-dessus de la surface du sol. Il existe
des variantes du bac Colorado, notamment la version ORSTOM (Aldomany 2017).

3. Les bacs Russe, GGI 3000 et le bac de 20m? : sont aussi trés utilisés. Bacs circulaires
enterrés, a base conique de 62cm de diamétre et 61cm de profondeur pour le premier, et Sm
de diametre et 2m de profondeur pour le deuxiéme (Aldomany 2017).

4. Les bacs flottants sont partiellement immergés a la surface de 1’eau. Cette mesure est
la plus représentative des conditions d’évaporation de la surface d’eau libre mais est trés
difficile a mettre en ceuvre et trés cotiteuse (Aldomany 2017).

1.207 m

Water level
50 to 75 mm from rim

«— Stilling well
diameter,=100mm

Figure 1.4. Le bac GGI-3000 et Bac flottant (Stan et al. 2016).
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L’ensemble de ces mesures permet d’obtenir une mesure de 1’évaporation plus ou moins
fine. Le gros avantage est de pouvoir constituer des séries de données journalieres voire horaires.
Il faut cependant étre trés prudent concernant la mesure obtenue. Les résultats sont intimement
liés aux caractéristiques des bacs et de leur lieu d’implantation. A cela il faut rajouter les
possibles erreurs de mesure, dues souvent, en climat aride, a la présence d’animaux venant
s’abreuver. La pose de grillages est peu recommandée car elle perturbe la mesure du vent. La
mesure n’est pas universelle et il faut adapter les coefficients de passage selon le climat et les
dimensions de la retenue considérée. Tres peu d’auteurs ont procédé a la réalisation de bacs
flottants (Aldomany 2017).

1.5.2. Les méthodes indirectes ou empiriques

Il existe de nombreuses formules de calcul de I’évaporation. Certaines sont plus ou moins
complexes. Une liste plus exhaustive est disponible dans les études d’Arnaud et al. (2000) et
Singh et Xu (1997). Les formulations ayant été établies pour la plupart dans la premiére moitié
du XXeme. Les formules ci-aprés sont écrites dans leur version d’origine et les coefficients ne
sont pas modifiés. On distingue : (i)les méthodes basées sur le transfert de masse (Dalton 1802b;
Fitzgerald 1886; Meyer 1915; Horton 1917; Rohwer 1931; Penman 1948 ; Romanenko 1961),
(if)les méthodes basées sur le rayonnement (Makkink 1957;Turc 1961; Priestley 1972; Linacre
1993) et (iii)la formule algérienne de Boutoutaou (1995). Pour la premicre catégorie; les
méthodes sont trés faciles a mettre en ceuvre car elles ne nécessitent que la température et le vent
comme parametres d’entrée (la tension de vapeur saturante peut aussi €tre utile mais n’est pas
indispensable car elle peut étre approchée par une formule utilisant la température du point de
rosée) (Vachala 2008). Les méthodes basées sur le rayonnement sont moins évidents que les
méthodes basées sur le transfert de masse car elles utilisent des paramétres plus difficilement
mesurables. Pour la formule de Boutoutaou, elle est établie pour les conditions climatiques de
I'Algérie. Le modele de calcul de I'évaporation est le suivant (Boutoutaou 1995):

E pan=0.233%n(e,— e, 1+ 0.397) (1)

Ou: Epan évaporation en mm; e correspond a la tension de vapeur d’eau saturante a la température
de la surface évaporante en millibar; e, est tension de vapeur d’eau dans I’atmosphere en
millibar;(es -e,) le déficit de saturation dans 1’atmosphére, millibar; V est la vitesse du vent
(m/s);n le nombre de jours du mois considéré. Cette formule a été¢ applique en 2011 sur trois
barrages réservoirs en Algérie Ain Zada (Sétif), Ksob (Msila), Fergoug (Mascara). La
comparaison a montré que la différence entre les valeurs calculées par la formule et mesurées au
niveau des différents barrages ne dépasse pas + 25 %. L’erreur systématique de calcul n’apparait
pas. Cette différence n’est pas tout a fait homogene (un petit peu €levée en hiver et en automne et
faible en printemps et en ét¢) durant I’année (Boutoutaou 2011).

1.5.3. Les méthodes a base d’Intelligence Artificielles (IA)

Il existe plusieurs types de modeles a base d’intélligence artifcielles (IA) utilisées pour la
quantification et la modélisation de 1’évaporation: (i) les réseaux de neurones artificiels (ANN),
(if) les modeles Neuro-floues a base de la logique floue, (iii) les modéles a base de machines a
vecteurs de supports (SVM), (iv) les modeles utilisant les séries temporelles ou chronologiques,
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(v) les modeles utilisant Les algorithmes évolutionnaires et (vi) les modeles a base de réseaux de
neurones combinées avec les réseaux d’ondelettes.

1.5.3.1. Application des modéles a base des ANN pour la modélisation de ’E,,

Han and Felker (1997) furent les premiers a utiliser les réseaux de neurones artificiels
pour la modélisation de I’Eq, journaliere en USA. Ils ont appliqués le modéle des réseaux de
neurones a fonctions de base radiales (RBFNN) en utilisant quatre variables climatiques comme
entrées du modele, a savoir: la vitesse du vent (U,), la température moyenne de 1’air (Tioy),
I’humidité relative moyenne (H%), et la teneur en eau du sol (Hs%).Bruton et al. (2000) ont
appliqués un modele de type perceptron multicouche (MLPNN) pour estimer I’E,, journalicre
mesuré a partir des bacs d’évaporation. Les données climatiques utilisées comprennent 2044
données mesurées entre 1992 a 1996 a Georgia USA. Les Ty, H%, le rayonnement solaire (SR)
et I’U, ont été utilisés comme variables d’entrées. Le modele MLPNN a été 1égerement plus
performant que le modele a base de régression linéaire multiple (MLR). Sudheer et al. (2002) ont
étudiés la modélisation de 1'Ep,, mesurer dans les bacs classe A par le modéle MLPNN, en
utilisant les températures minimale et maximale (T, Thax), ’humidité relative maximale et
minimale (Hpin, Hmax), SR et U,. Plusieurs combinaisons des variables climatiques ont été
utilisées et les résultats obtenus ont ét€¢ comparées avec celles obtenus par les formules
empiriques, et les résultats ont démontrés les capacités des modeles MLPNN dans la
modélisation du processus d'évaporation. Ozlem and Keski (2005) ont estimé I’Epsn mesurée a
partir du bac d’évaporation par un modele MLPNN en utilisant six variables climatique, mesuré a
la station Automated Gro Wheather pres du lac Egirdir a I'ouest de la Turquie, a savoir la Ty, la
température de I'eau (Ty), SR, la pression de l'air (Pr), U, et H%. Les résultats ont montré que le
modele MLPNN fournit de bonnes estimations avec le moins d'erreur quadratique moyenne
(RMSE). Keskin and Ozlem (2006) ont proposés un MLPNN comme approche alternative de
l'estimation de l'évaporation au niveau du lac Egirdir en Turquie. IlIs ont fixés trois objectifs: (/)
développer les modeles MLPNN pour estimer I’E,,, journaliere a partir des données
météorologiques, (2) comparer le modéles MLPNN au modéle de Penman, and (3) évaluer
numériquement les potentiels des modeles MLPNN. Les variables météorologiques utilisées
comprennent les observations journaliéres, Troy, Tw, la durée d'ensoleillement (SH), SR, Pr, H%
et (U,). Les résultats ont montrés qu'il y a une meilleure concordance entre les estimations du
modeéle MLPNN et les mesures de I’Epa, journaliéres a partir du bac d’évaporation, et que le
MLPNN fournie de meilleures performances par apport au modele de Penman. Stephen et al.
(2007) ont utilis¢ le model MLPNN pour la modélisation de I'Eyqn @ pas de temps horaires et
journaliers, dans les zones a climat équatorial en Singapore. Les auteurs ont utilisés quatre
variables climatiques comme entrées du modele : T,y, SR, U,, et H%. Les résultats obtenus par
le modele MLPNN ont ét¢ comparés aux modeles empiriques basées sur le rayonnement,
température, et sur les méthodes basées sur le transfert de masse. Ils ont conclu que le MLPNN
donne de meilleurs résultats. Deswal and Mahesh Pal (2008) ont utilisé le modele MLPNN pour
étudier I'influence de différentes combinaisons des variables climatique sur I'E,,, hebdomadaire
en Inde. Plusieurs variables d'entrée ont été utilisés pour prédire 1'Ep,,. La précision de prédiction
par la technique MLPNN était également comparée avec les précisions obtenues par la régression
linéaire (MLR). La comparaison a démontrer que les performances du MLPNN étaient
meilleures. Les résultats de cette étude ont indiqué une corrélation tres élevée (R=0.960), RMSE
plus bas (0.865) en utilisant les Ty,oy, Uz, SH, et H%.
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Kisi (2009) a comparé les MLPNN et RBFNN appliquées pour I'estimation de I’Epqp, en
utilisant les Ty, SR, Us, Pr et H%, a pas de temps mensuels, mesurés au niveau de trois stations
en USA. Les deux modeles ont été comparés avec les MLR et les méthodes de Stephens-Stewart
(SS) sont également considérées pour la comparaison. Les auteurs ont étudiés aussi la capacité de
calcul des modeéles MLPNN, RBFNN, MLR et SS pour l'estimation de I’E,, en utilisant des
données pour des stations proches. Il a ét¢ démontré que les modeles MLPNN et RBFNN
pouvaient étre utilisées avec succeés dans la modélisation de I’Ey,, mensuel. Shirsath and Singh
(2009) ont appliqués le MLPNN, MLR et les modeles empirique a savoir; Penman, Priestley-
Taylor et SS, pour I'estimation de I'Ep., journaliere, en utilisant cinq variables climatiques: Tiyin,
Tmax, SR, Uz et H%. Les résultats des modeles MLPNN, MLR ainsi que des modeles empiriques
ont été comparés statistiquement avec les valeurs de I’Ej.n du bac. Les résultats obtenus ont
montrés que les performances du modele MLPNN ont été plus meilleures. Moghaddamnia et al.
(2009) ont estimé 1'Eyqn @ pas de temps journalier dans les régions arides et semi-aride de 1’Iran,
par les modeles MLPNN et ANFIS. Il a été démontré que les modéles MLPNN et ANFIS ont de
bien meilleures performances que les formules empiriques. Tabari et al. (2010) ont estimé 1'Eyan
journalieres en utilisant le MLPNN et la méthode de régressions non linéaires multiples (MNLR)
en Iran. La comparaison des modéles a montrer que le modéle MLPNN utilisant un algorithme
d'apprentissage Delta-Bar-Delta et une fonction d'activation sigmoide fournie de meilleures
performances. Kim et al. (2012) ont appliqué les modéles de réseaux de neurones pour estimer
I’Epan au niveau de différentes zones climatiques tempérées et arides en République de Corée et
Iran. Trois types de modéles ont été utilisés: MLPNN, RBFNN et les machines a vecteurs de
support (SVM), en utilisant les Ty,oy, U, SR, H% et le rayonnement terrestre (Ra). Les résultats
obtenus par les SVM étaient meilleures que le MLPNN et le GRNN pour estimer I’Ejs,
journaliere. Kim et al. (2013) ont appliqués trois modeles de réseaux de neurones pour estimer
I’Epan journaliére en Corée du Sud: MLPNN, GRNN et le systéme d'inférence floue a base de
réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS), en utilisant les données climatiques de deux stations sur
une période de 6 ans: Tnoy, U, SH, H%, SR, et I'Epa. Les résultats obtenus ont montré la
supériorité du modele MLPNN.

Malik and Kumar (2015) ont appliqués deux modeles: le MLPNN, et le modele Coactive
ANFIS (CANFIS) pour I’estimation de 1'Ep., en Inde. Les résultats ont indiqués que les
performances du modéle MLPNN étaient supérieures aux modeles CANFIS et MLR. Wang, et
al. (2016) ont comparés six modeles dans I’estimation de I’Ep,, mensuelle: MLPNN, réseaux de
neurones a fonction de régression générale (GRNN), génétique floue (FG), machine a vecteurs
de support a base des moindres carrés (LSSVM), les modéles a base de régression
multivariées par splines adaptative (MARS), le modéele ANFIS avec partition carrée (ANFIS-
GP), et deux méthodes de régression: MLR et SS. Les données de huit stations climatiques en
chine, a savoir Ty, SR, SH, H% et U,, sur une période allant de 1961 a 2000 ont été utilisées
pour le développement des modeles. Les résultats ont montrés que les modeles ont des degrés de
précision différents selon les stations, et que le modele MLPNN a été supérieur aux autres
modeles dans la plupart des stations, alors que le modele GRNN a mieux fonctionné dans le
Plateau Tibétain. Ghorbani et al. (2017) ont introduit un nouveau modele hybride appelé
MLPNN-FFA basé¢ sur l'optimisation par 1’algorithme de Luciole (Firefly: FFA), qui est intégré
avec le MLPNN est développé et évalué pour la prédiction de I’Eqn. Les résultats ont montrés
qu'un modéle MLPNN-FFA surpasse le modéle MLPNN standard. Les résultats obtenus ont
démontrés I'importance de 1'algorithme de Firefly appliqué pour améliorer les performances du
modele MLPNN, tel que démontré par ses meilleures performances prédictives par rapport au
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modele MLPNN. Malik et al. (2018) ont exploré le potentiel des modeles MLPNN, CANFIS et
MLR dans la simulation de I'Ep,, hebdomadaire a Pantnagar, en Inde. Un outil de modélisation
non linéaire, a savoir le gamma test (GT), a été utilisé pour identifier les variables d'entrée les
plus significatifs pour les approches MLPNN, CANFIS et MLR. L'E,,, simulée a l'aide de ces
techniques a été comparée aux modeles empiriques tels que SS et Griffith (GF) basés sur l'erreur
quadratique moyenne (RMSE), Nash-Sutcliffe (NSE) et le coefficient de corrélation (R). Les
résultats de la comparaison ont révélé que le modele MLPNN donnait de meilleurs résultats que
les modéles CANFIS, MLR, SS et GF dans la modélisation de I'E,., hebdomadaire a I'aide des
variables climatiques (Thin, Timax, Hmax %0, Hmin%, SH, Uy).

1.5.3.2.Application des SVM pour la modélisation de I’E,,,

Eslamian et al. (2008) ont montrés I’efficacit¢ des machines a vecteurs de support
(SVM) dans l'estimation de I’Epqan. Plusieurs variables climatiques, y compris Toy, SR, Uy, H%
et les précipitations (P), ont été utilisés comme entrées des modéles. Les R® des modéles
MLPNN et SVM obtenus ont été respectivement 0.940 et 0.936. Shalamu et al. (2011) ont
appliqués le modele de régression a base des moindres carrés partiels (PLSR) dans 1'estimation
de ’Epa, journaliére en utilisant: Toin, Tiax, Himax %0, Himin%, SR, et U, mesurées au niveau de
deux stations météorologiques situées prés du réservoir Elephant Butte, au New-Mexico, USA,
et une station météorologique située en Chine. La relation non linéaire entre les variables
climatiques et I’Ep,, journaliere a été modélisée avec succés en utilisant 'approche PLSR en
résolvant la colinéarité qui existe dans les variables climatiques. Les résultats de la modélisation
ont ¢t¢ comparés a des modeles MLPNN avec les mémes variables d'entrée. Les résultats ont
montré que les équations non lin€aires développées en utilisant le PLSR ont des performances
similaires avec une approche MLPNN. Deo et al. (2016) ont appliquées trois modeles, a savoir,
les machine a vecteur de pertinence (RVM), machine a apprentissage extréme (ELM) et le
modele MARS pour la prédiction de I’E,,, mensuelle, en utilisant plusieurs variables
prédictives : SR, Tpax, Tmin, €t P. Les performance des modeles en termes de coefficients de
corrélation (R) ont été de 1’ordre de 0.979 pour RVM, 0.977 pour ELM et 0.974 pour MARS.
Malgré les petites différences dans la précision de prédiction globale, le modele RVM semble
étre plus précis dans la prédiction de I’Ean. Deo et al. (2017) ont comparés plusieurs modeles:
LSSVM, la régression par processus gaussien (GPR), les machines de régression a base de
probabilit¢ min/max (MPMR) et les modeles de programmation génétique (GP), pour la
modélisation de I’E,,, journaliére pour la ville de Brisbane Queensland Australie. Les résultats
ont démontrés la supériorit¢ du LSSVM par rapport aux modeles GP, GPR et MPMR pour la
modélisation de I’E,,, journaliere. Wang, et al. (2017) ont comparés plusieurs modéles a savoir,
la génétique floue FG, LSSVM, MARS, model d’arbre (M5Tree) et le modele MLR, dans
l'estimation de I'E,,, journaliére. Les résultats globaux indiquent que les modéles ci-dessus
peuvent étre utilisés avec succes pour estimer 1'E,,, journaliére en utilisant les données d'entrée
et de sortie locales alors que les LSSVM et FG fonctionnent généralement mieux que les autres
modeles sans entrées et sorties locales.

1.5.3.3. Application des Réseaux d’Ondelettes pour la modélisation de I’E,,,

Au lieu d’utiliser des fonctions d'activation sigmoide dans le réseau MLPNN, la fonction
d'ondelette a été appliquée pour construire un réseau de neurones d'ondelettes, appelé WNN
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(Abghari et al. 2012). La comparaison du WNN avec le MLPNN a montré que 1'ondelette mére
type mexicaine pourrait avoir une meilleure précision dans la modélisation de 1'Ep,, journaliére.
Dans une autre étude, Pammar et Deka (2017) ont modélisé 1'Eqn journaliére en employant un
modele hybride constitué¢ des SVM et de la décomposition en ondelettes (DWT). L'étude a été
réalisée sur deux zones climatique contrastées de la station Bajpe et Bangalore, en inde. Les
modeles hybrides de DWT-SVR sont été supérieurs aux modeles SVR conventionnels.

1.5.3.4. Application des modéles ANFIS pour la modélisation de I’E,,

Le modéle le plus utilisé et le plus reporté en littérature est sans doute le modele
d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (Adaptive Neurofuzzy Inference
System: ANFIS. Le modele ANFIS combine a la fois la logique floue et les réseaux de
neurones. Kisi (2006) a étudié les capacités du modele ANFIS pour I'estimation de I'Ejan
journaliére en utilisant plusieurs variables climatiques, a savoir la Ty, SR, U,, Pr et H%. Les
résultats obtenus par le modele ANFIS ont été comparés avec celles obtenus avec le modele
MLPNN et la méthode SS. Sur la base des comparaisons, il a été démontré que le modele
ANFIS pourrait étre utilisée avec succes dans la modélisation du processus d'évaporation, Le
model MLPNN a également fournie de meilleurs résultats que la méthode SS. Terzi et Keskin
(2006) ont appliqués le modele ANFIS pour I’estimation de I'Epa, journaliere, en utilisant les
SR, Tmoy, Tw, et H%. Le modéle ANFIS a fournie des résultats meilleurs que la formule
empirique de Penman. Dogan et al. (2010) ont proposés le modele ANFIS comme une approche
alternative a l'estimation de I'Ep,, pour le barrage de Yuvacik en Turquie. Diverses combinaisons
de données météorologiques journaliéres, a savoir la Ty, H%, SR et U,, sont utilisées comme
données d'entrée pour I'ANFIS afin d'évaluer le degré d'effet de chacune de ces variables sur
I'Epan journaliere. Les résultats du modele ANFIS sont comparés a celle du modele MLR. Sur la
base des comparaisons, Le model ANFIS a également donné de meilleurs résultats que la
méthode MLR. Sanikhani et al. (2012) ont étudié la capacité de deux modeles, incluant ANFIS
avec le partitionnement carrée (ANFIS-GP) et ANFIS avec le regroupement soustractif (ANFIS-
SC), dans la modélisation de 1'E,., journaliere. Les résultats obtenus par les deux modéles
ANFIS-GP et ANFIS-SC sont comparés avec les modeles de régression non linéaire multiple
(MNLR), MLPNN, SS et Penman. Les résultats obtenus indiquent que ANFIS-GP et ANFIS-SC
sont supérieurs aux MNLR, MLPNN, SS et Penman dans la modélisation de 1'Ep,,. Kisi and
Tombul (2013) Ont étudié la capacité de 1'approche génétique floue (FG) dans l'estimation de
I’Epan mensuelle, dans la région méditerranéenne de Turquie. Les résultats ont montré que les
modeles FG ont donnés de meilleurs résultats que les modeles ANFIS et MLPNN, et que le
modéle FG fournissait 1'estimation la plus proche de I'Ey.,. Wang et al (2017) ont étudié les
capacités de trois méthodes d’estimation de I’Ep,, mensuelle en utilisant la Ty,oy, SR, Pr et Us,
mesurés durant la période allant de 1961 a 2000. Les résultats obtenus ont démontrés que le
modéle FG peut étre utilisé avec succes pour estimer I’Epgy.

1.5.3.5. Application des Algorithmes Evolutionnaires pour la modélisation de I’E,,

Sivapragasam et al (2017), furent les premiers a proposer un algorithme évolutionnaire
(AE) pour la modélisation de I’E,qn. IlIs ont appliqués une approche basée sur la programmation
génétique (GP). Les résultats du modele GP ont été comparés avec celle de Penman. Guven et
Kisi (2011) Ont étudié la capacité de la programmation génétique linéaire (LGP), qui est une
extension de la GP, dans la modélisation de 1' Epa, journaliére, en utilisant la Ty,oy, SR, Us, Pr, et
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H%, mesurés au niveau de trois stations météorologiques, Fresno, Los Angeles et San Diego en
Californie, USA. Les estimations par le modele LGP sont comparées a celles de la
programmation génétique d’expression GEP, qui est une autre branche de GP, des MLPNN,
RBFNN, GRNN et de SS. Bas¢ sur la comparaison, il a ét¢ démontré que la technique LGP
pourrait étre utilisée avec succes dans la modélisation du processus d'évaporation a partir des
données climatiques disponibles, et elle dépasse les autres techniques en termes de
performances. Kisi (2013) a proposé I'application des réseaux neuronaux évolutionnaire (ENN)
pour la modélisation de I’Ep., mensuelles, dans la région méditerranéenne de Turquie. Il a été
conclu que I’Ep,, mensuelles peut étre estimées avec succes par la méthode ENN. Kisi et
Tombol (2013) ont utilisés la GEP et le modele ANFIS comme approches alternative pour
estimer I’Epa, journaliere du lac Egirdir dans la partie sud-ouest de la Turquie, et il a constaté
que le modele GEP était plus meilleure que le modele ANFIS.

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ d’une maniere générale quelques définitions
relatives a 1’évaporation avec les différentes méthodes de mesure, soit les méthodes directes ou
les méthodes indirectes pour la mesure de 1I’évaporation. En effet nous avons donné un bilan
détaillé sur les méthodes de modélisation de 1’évaporation. Dans ce contexte nous avons
exposé les techniques de modélisation de 1’évaporation les plus couramment utilisées dans
littératures. La sélection de I'un de ces approches est basée essentiellement sur les variables
climatiques. Dans notre présent travail, nous nous intéresserons aux techniques de de
modélisation de D’évaporation utilisant les méthodes [I’intelligence artificielles pour la
quantification de I’évaporation dans les barrages réservoirs.
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I1.1. L’Intelligence Artificielle

II.1.1.Historique

L’Intelligence Artificielle, branche de I’Informatique fondamentale s’est développée
avec objectif la simulation des comportements du cerveau humain. Les premicres tentatives de
modélisation du cerveau sont anciennes et précédent méme 1’¢re informatique. C’est en 1943
que Mc-Culloch et Pitts ont proposé les premieres notions de neurone formel (Dreyfus, 1998)
Ce concept fut ensuite mis en réseau avec une couche d’entrée et une sortie par Rosenblatt en
(1959) pour simuler le fonctionnement rétinien et tacher de reconnaitre des formes: le
perceptron (Tschirhart 2010). Au début des années 80 plusieurs travaux ont permis de relancer
I’approche connexionniste. Celle-ci a connu au début des années 90 un développement
considérable si 1’on consideére le nombre de publications et de congrés qui lui ont été
consacrés mais aussi les domaines d’applications trés divers ou elle apparait (Tschirhart 2010).

11.1.2.Définition

Terme créé par John McCarthy (1956): construction de programmes informatiques
qui s’adonnent a des taches qui sont, pour I’instant accomplies de fagon plus satisfaisantes
par des étres humains car elles demandent des processus mentaux de haut niveau tels que
I’apprentissage perceptuel, [’organisation de la mémoire et le raisonnement critique
(Minsky,1969).

I1.2. Les Réseaux de Neurones Artificiels
I1.2.1.Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) connaissent depuis quelques années un succes
croissant dans divers domaines des sciences de 1’ingénieur, celui des sciences hydrologiques et
ressources en eau n’échappe pas a cette regle. Dans ce chapitre, nous rappellerons les
définitions et notations de base relatives aux réseaux de neurones artificiels (ANN). Nous
poursuivrons en exposant les types et la méthodologie d’apprentissage. Nous présenterons
aussi, d’une manicre générale, les étapes de conception d’un réseau de neurones: le choix
des entrées et sorties, la structure du réseau, etc.....

I1.2.2. Historique des Réseaux de Neurones Artificiels

Les recherches menées dans le domaine du connexionnisme ont démarré avec la
présentation en 1943 par Mc-Culloch et Pitts d’un modele simplifié de neurone biologique
communément appelé neurone formel. Ils montrérent théoriquement que des ANN formels
simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes (Mc-
Culloch et Pitts 1943). En 1949, Hebb initie, dans son ouvrage "The Organization of
Behavior", 1a notion d'apprentissage: On parle de loi de Hebb. En 1958, Rosenblatt développe
le modele du Perceptron. Il posseéde deux couches de neurones : une couche de perception
(sert a recueillir les entrées) et une couche de décision (Rosenblatt 1958). S’inspirant du
perceptron, Widrow and Hoff (1960), développent, dans la méme période, le modele de
I'Adaline (Adaptive Linear Element). En 1982, Hopfield développe un modele qui utilise des
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réseaux totalement connectés basés sur la régle de Hebb pour définir les notions d'attracteurs et
de mémoire associative (Hopfield 1982). Une révolution survient dans le domaine des réseaux
de neurones artificiels: le perceptron multicouche (MLPNN) ne posseéde pas les défauts mis en
¢vidence par M. Minsky (Minsky et Papert 1988). Le Perceptron Multicouche a été introduit
par Rumelhart (1986), ces systemes reposent sur la Rétro-Propagation du gradient de 1’erreur
dans des systémes a plusieurs couches. De nos jours, I'utilisation des ANN dans divers
domaines ne cesse de croitre (Ammar 2007).

I1.2.3. Neurones biologique

Un neurone biologique (Figure II.1) est une cellule qui se caractérise par:
e Synapses : points de connexion avec les autres neurones.
e Dentrites: signaux d’entrée.
e Axone: signal de sortie.
e Noyau qui active la sortie en fonction des stimuli en entrée (Touzet 1992)

Dentrites

Gaine de myéline
= Y

Collatérale axonale

. Arborisation
-~ terminale

Figure I1.1. Le Neurone biologique (Touzet 1992)

11.2.4. Le Neurone Artificiel

Par analogie, un neurone artificiel est congu comme un automate doté¢ d'une fonction de
transfert qui transforme ses entrées en sortie selon des régles précises. Chaque neurone
artificiel est un processeur élémentaire (Mc-Culloch et al. 1943; Minsky et al. 1969). Il recoit
un nombre de variables d’entrées en provenance de neurones en amont. A chacune de ses
entrées est associé¢ un poids représentatif de la force de la connexion (Touzet 1992).Chaque
processeur ¢lémentaire est doté d’une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un
nombre de neurones en aval. A chaque connexion est associ¢ un poids (Touzet 1992). Il est
commode de représenter graphiquement un neurone comme indiqué sur la (Figure I1.2).

Le neurone réalise alors trois opérations sur ses entrées:
e Pondération: multiplication de chaque entrée par un paramétre appelé poids.
e Sommation: une sommation des entrées pondérées est effectuée.
e Activation: passage de cette somme dans une fonction, appelée fonction d’activation.
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% Somme  Fonction
pondétée  'getivation

PG b U G x_)@\ Z‘ 0

Fonction d’activation / de transfert|| ¢

Sortie ¥;

Fonction de
Connexion eombinaison 2l

W " Poids d’une connexion

Figure I1.2. Mode¢le non-linéaire d’un neurone formel (Touzet 1992)

La valeur calculée est transmise aux neurones suivants. Les fonctions d’activation d'un neurone
formel sont toujours comparée au seuil 8 de modélisation, cette comparaison est donnée par:

A= Zwijx,» (Hl)
i=l
0,s1 x <6
f(x)= (IL2)
I,six >0

Tableau II.1.Fonctions d’activation comparées au seuil 6.

Seuil Seuil symétrique Linéaire Sigmoide Tangente
Hyperbolique
0,si x <6 -1,si x <6 1 flr)==e
X)=——"" -X
1= /()= fe)=x | SO e
I,six >0 I,six >0

La fonction fpeut étre paramétrée de maniere quelconque. Deux types de
paramétrages sont fréquemment utilisés (Yonaba 2009):

e Les parametres sont attachés aux entrées du neurone: la sortie du neurone est une

fonction non linéaire d’une combinaison des entrées {x;} pondérées par les parametre
{w;}, qui sont alors souvent désignés sous le nom de poids (Blayo et Verleysen 1996).

Y= l‘h|:wo + ZW{ xi:| (H3)

i=1

e Les paramétres sont attachés a la non-linéarit¢ du neurone; ils interviennent directement
dans la fonction f'(Blayo et Verleysen 1996).
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PAKES T o J o 4
1 1]
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La fonction Heaviside La fonction Signe
RAED) RACORNE S
1
1 1 < 1 1 x
l| 1
La fonction linéaire La fonction linéaire a seuil
SO A S

'

o

ILa fonction a seuils multiples

VAEO B

La fonction Gaussienne

Figure I1.3.Quelques types des fonctions d’activations (Touzet 1992).

11.2.4.1.Définitions

N
! e
X

La fonction Sigmoide standard

P €]

1

‘/ x

Fonction tangente hyperbolique

Un réseau de neurones artificiel peut étre considéré comme un modele mathématique de

traitement de donnée, composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones),
opérant en parallele et connectés entre eux par des poids (Blayo et Verleysen 1996). Les
neurones artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui différent selon le type de
connections entre les neurones. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par
des poids. L’information dans le réseau se propage d’une couche a I’autre, on dit qu’ils sont de
type « Feedforward ». Nous distinguons trois types de couches (Blayo et Verleysen 1996;
Touzet 1992):
e Couche d’entrée: les neurones de cette couche regoivent les valeurs d’entrée du réseau et
les transmettent aux neurones cachés (Blayo et Verleysen 1996; Touzet 1992).
e Couches cachées: chaque neurone de cette couche regoit I’information de plusieurs
couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme selon
sa fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoide (Blayo et Verleysen 1996;
Touzet 1992).
e Couche de sortie: elle joue le méme role que les couches cachées, la seule différence
entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est
liée a aucun autre neurone (Blayo et Verleysen 1996; Touzet 1992).

I1.2.5. Architecture des Réseaux de Neurones

On distingue deux structures de réseau (Benzineb 2017):
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I1.2.5.1. Les Réseaux de Neurones non Bouclés

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses
entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel
réseau (Figure 11.4), le flux d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en
arriere (Benzineb 2017).

Couche d'entrée Coucle caché Couche de sortie

Figure I1.4. Réseau de neurones non boucles (Chiang et al. 2004).

11.2.5.2. Les Réseaux de Neurones Bouclés

Lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de
trouver au moins un chemin qui revient a son point de départ (Figure I1.5), un tel chemin est
désigné sous le terme de « cycle » (Benzineb 2017).

Variables
externes

Variables _
d’etat

Figure IL.5. Réseau de neurone bouclé (Chiang et al. 2004).

I1.2.6. Apprentissage des Réseaux de Neurones

Le point crucial du développement d’un réseau de neurones est son apprentissage. Il
s’agit d’une procédure adaptative par laquelle les connexions des neurones sont ajustées face a
une source d’information (Hebb 1949; Grossberg 1988; Rumelhart et al. 1986). L'apprentissage
est la modification des poids du réseau dans l'optique d'accorder la réponse du réseau aux
exemples et a l'expérience (Press et al.1992). Les poids sont initialisés avec des valeurs
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aléatoires, puis des exemples expérimentaux représentatifs du fonctionnement du procédé dans
un domaine donné, sont présentés au réseau de neurones. Ces exemples sont constitués de
couples expérimentaux de vecteurs d’entrée et de sortie (Blayo et Verleysen 1996). Une
méthode d’optimisation modifie les poids au fur et a mesure des itérations pendant lesquelles on
présente la totalité des exemples, afin de minimiser 1’écart entre les sorties calculées et les
sorties expérimentales (Blayo et Verleysen 1996). 1l existe de nombreux types de regles
d’apprentissage qui peuvent étre regroupées en trois catégories: 1’apprentissage supervisé, non
supervisé, et renforcé.

I1.2.6.1. Apprentissage Supervisé

Un apprentissage est dit supervisé lorsque 1’on force le réseau a converger vers un état
final précis, en méme temps qu’on lui présente un motif. Ce genre d’apprentissage est réalisé a
I’aide d’une base d’apprentissage, constitué¢e de plusieurs exemples de type entrées-sorties (les
entrées du réseau et les sorties désirées ou encore les solutions souhaitées pour 1I’ensemble des
sorties du réseau (Benkaci 2006; Benzineb 2017).

I1.2.6.2. Apprentissage non Supervisé

L’apprentissage non supervisé consiste a ajuster les poids a partir d’un seul ensemble
d’apprentissage formé uniquement de données. Aucun résultat désiré n’est fourni au réseau.
L’apprentissage consiste a détecter les similarités et les différences dans [’ensemble
d’apprentissage (Benkaci 2006; Benzineb 2017).

I1.2.6.3. Apprentissage Renforcé

L’apprentissage renforcé est une technique similaire a ’apprentissage supervisé a la
différence qu’au lieu de fournir des résultats désirés au réseau, on lui accorde plutot un grade
(ou score) qui est une mesure du degré de performance du réseau apreés quelques itérations
(Benkaci 2006; Benzineb 2017).

I1.2.7. Algorithme de Rétro-Propagation

La Rétro-Propagation «Backpropagation» est I’algorithme d’apprentissage supervisé le
plus utilisé. La technique de Rétro-Propagation (BP) du gradient est une méthode qui permet de
calculer le gradient de l'erreur pour chaque neurone du réseau, de la derniere couche vers la
premiere. La BP a ét¢ découvert par différents auteurs mais sous différentes appellations
(Grossberg 1988; Benzineb 2017). La reégle est inventée par Rumelhart et al. (1986), est
utilisée pour ajuster les poids de la couche d'entrée a la couche de sortie. Cette régle peut
aussi €tre considérée comme une généralisation de la régle delta pour des fonctions
d'activation non linéaire (Benzineb 2017). Les poids sont au préalable initialisés avec des
valeurs aléatoires. On consideére ensuite un ensemble de données qui vont servir a
I'apprentissage (Hafaifa et al. 2016). L algorithme s’applique en deux étapes. La premicre est le
forwad propagation, durant laquelle 1’excitation X, est appliquée a la couche d’entrée et se
propage, en avant, dans le réseau pour calculer la sortie O,, et ’erreur (d,-O,) par rapport a
la sortie désirée d,. Durant la deuxiéme phase (Backward propagation), cette erreur se propage
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en arriere pour calculer I’erreur pour chaque neurone, et effectuer des changements appropriés
des poids du réseau (Djaidir et al. 2017).

I1.3. Conception d'un Réseau de Neurones Artificiels

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées. Leurs mises
en ceuvre nécessitent (Figure I1.6) (Ammar 2007; Benzineb 2017):
e La détermination des entrées et des sorties pertinentes.
e La collecte des données nécessaires a 1’apprentissage.
e La détermination du nombre de neurones cachés nécessaires.
e Laréalisation de I’apprentissage et 1’évaluation des performances du mode¢le.

Base de données

Base de test et de validation A Base d’apprentissage

Algorithme
D’apprentissage

(
|

/

Construction de 1’architecture
du réseau de neurones
Nombre de couches cachées
Nombre de neurones cachés

Y 4 Non
Modéle valide ?

T T .
o Oui

(
(

7
Modgele neuronal optimal

Figure I1.6. Organigramme de conception d’un réseau de Neurones.

I1.4. Les perceptrons Multicouches MLPNN

Le perceptron multicouche (MLPNN) se compose de trois types de couches successives
(Haykin 1999) (Figure I1.7). 1l englobe successivement une couche d’entrée, une ou plusieurs
couches cachées et une couche de sortie (Figure I1.7). Ces couches sont interconnectées par les
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poids de leurs neurones. Les neurones de la méme couche ne sont pas connectés (Ammar
2007).La couche d’entrée contient les variables d’entrées (x;), les transforme avec la fonction
d’activation f et les envoie aux neurones de la premicre couche cachée. La couche cachée se
compose des neurones qui recoivent les sommes pondérées S (Eq.I1.8) issues de la couche

d’entrée, puis effectuent leurs transformations et finalement les transférent a la couche de sortie
(Riad 2003).

Sy= 2w, x,+ W, (IL4)

i=1

Avec : n est le nombre de variables d’entrée; x; représentent les variables d’entrées, S est la
valeur de la sortie du neurone; wy; est la valeur du poids entre le neurone i et le neurone j ; wo
est le biais.

Les MLPNN fonctionnent le plus souvent avec une seule couche cachée qui offre déja
un degré de libert¢ suffisant et se rapproche d’une fonction de type non-linéaire
(Funahashi 1989; Hornik 1989). La réponse des neurones est une fonction d’activation non
linéaire de type sigmoide qui est défini par la formule suivante (Riad 2003):

£ls,)-—— (IL5)

l+e

J (S) est pratiquement linéaire entre O et 1.

Cette fonction peut étre une fonction d’identité, sigmoides, logistique, etc. La fonction
sigmoide étant dérivable, est généralement utilisée afin de permettre 1’application de
I’algorithme de Rétro-Propagation, qui est une technique souvent utilisée et reposant sur le
calcul du gradient appliqué a toute fonction dérivable (Tebbi 2014):

|C0uche d’entrée| | Couche caché | | Couche de sortie |

)

\ .
Vecteur Poids de \pehatais

D’entrée Connexions

Figure IL.7. Structure du perceptron Multicouches (MLPNN)
I1.5. Les Réseaux de Neurones a Fonctions de base Radiales (RBFNN)

I1.5.1. Présentation des RBFNN
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L’idée générale des réseaux RBFNN dérive de la théorie d’approximation des fonctions,
et ayant une architecture feedforward puissante (Parizeau 2004). Ce type de réseaux a été
introduit pour la premiere fois par Hardy, et la théorie correspondante a été développée
par Powell, ensuite, ces réseaux ont pris le terme de réseaux de neurones grace a Broomhead
and Lowe (Parizeau 2004). D’autre part, la raison de son application vient du fait que le
réseau utilise des fonctions gaussiennes standard qui sont a symétrie radiale (Moody and
Darken 1989 ; Pooggio and Girosi (1990). Le réseau RBFNN est un réseau de neurones
compos¢ d’une couche d'entrée, une seule couche cachée, et une de sortie (Parizeau 2004).

|Couche d’entrée| | Couche caché | | Couche de sortie |

J
| ] W, biais

Poids de
Connexions

Figure I1.8. Architecture détaillé d’un Réseaux de neurones RBFNN

Divers types de fonctions peuvent étre utilisées comme noyau ou fonction de base, la
fonction gaussienne reste cependant la plus utilisée (Seghouane and Fleury 2003). La fonction
gaussienne ne répond qu’a une petite région de ’espace d’entrée, région sur laquelle elle est
centrée. Sa forme générale est donnée par:

e
2.02

i

0=/ (x,,u,-,a,-): exp (IL.6)

Avec u est le centre de la fonction gaussienne et o; est le rayon de cette fonction et x est la
variable d’entrée. Les sorties y du réseau a fonction radiale RBFNN sont calculées comme suite:

.= £(0:)= w0+ wo (IL7)

Ou w; est le poids de la connexion entre I'unité cachée @ et la sortie y, les poids de
connexion sont des paramétres a adapter (en plus des paramétres des y;) lors de la phase
d'apprentissage, afin que les sorties du réseau soient proches des sorties désirées, ¢ est l'écart
type de la gaussienne et u est le vecteur des coordonnées de son centre. Enfin, la
configuration d’un réseau de neurones RBFNN optimal est difficile. Lors du processus
d’apprentissage du réseau, deux stratégies sont possibles, la premiere consiste a modifier
simultanément, par descente de gradient, tous les parametres du réseau (les coordonnées des
centres des fonctions radiales, leur écart-type et les poids). Cependant les dynamiques de
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convergence des fonctions radiales et des poids sont différentes et les poids convergent plus
rapidement que les autres parametres (Viennet 2006).

I1.6. Réseaux de neurones a fonction de régression générale (GRNN)

Le modele de réseaux de neurones a régression généralisée (GRNN) est une forme
modifiée du modele de réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBFNN) (Kim 2012). Le
modéele GRNN est composé de quatre couches, a savoir la couche d'entrée, la couche cachée, la
couche de sommation et la couche de sortie (Figure I1.9). La couche d'entrée, la couche cachée
et les nceuds de la couche de sommation sont compleétement connectés, tandis que le nceud de la
couche de sortie n'est connecté qu'a certains des nceuds de la couche de sommation (Wasserman

1993; Kim et Kim 2008).

Couche d’entrée  Couche caché Couche de sommation Couche de sortie

(k nceud) (2 nceud) (1 nceud)

S; numérateur

Neurone de
-D; 2 décision
J ) f=exp
Y 2.0'l'

Apprentissage  Apprentissage
non supervisé supervisé

Figure I1.9. Architecture détaillé d’un réseau de neurones GRNN

La fonction de connexion entre la couche d'entrée et la couche cachées de GRNN est
représentée comme la somme du carré de la valeur de soustraction du centre, uj;, a partir du

nceud d'entrée, x;, (Eq. I1.8):

R :ﬂi()ﬁ_uji)z

(IL8)

Ou i, j représentent la couche d’entrée et la couches cachées, respectivement; et R; est la

distance euclidienne entre les nceuds d'entrée et les centres. Les nceuds d’entrée peuvent étre

écrits sous la forme suivante (Eq. 11.9):

(IL.9)

Ou le centre de rayon, U 0, peut étre écrit comme suit (Eq. 11.10):

U=[u ,u ... ul
Ji Jj2

Finalement on a :

(I1.10)
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Ri= (IX-U?)) (IL11)
Ou [|.|| = la longueur euclidienne. R; peut étre appliqué a la fonction de transfert de la couche
cachée, @; (.), et les résultats calculés a partir de Rj et la fonction de transfert de la couche
cachée peuvent étre écrits comme suit (Eq. I1.12):

S;=Pu(R) =i (IX-U ") (IL12)

Ou §; sont les résultats calculés a partir des R; et la fonction de transfert de la couche cachée.
La fonction RBF est largement utilisée comme fonction de transfert de la couche cachée.

\

La couche de sommation peut recevoir les résultats calculés a partir des S; et les poids de
connexion entre la couche cachée et la couche de sommation. Elle peut s'écrire comme suit (Eq.
I1.13):

5 5
Ti= 2WyxS;= W< (| X-U%|) (IL13)

J=1 J=1

Ou k représente la couche de sommation; 7: les résultats calculés a partir de S; et les poids de
connexion entre la couche cachée et la couche de sommation ; Wj; = les poids de connexion
entre la couche cachée et la couche de sommation; et le nceud de sommation et le nceud de
division dans la couche de sommation peuvent étre écrits comme les équations suivantes:

Sl=c1>z< Wi (| X -UY ||)> (IL.14)

J=1

Dl=< EWQJ.®1(||X-U0>||)> (IL15)

J=1

Ou @, (.) = la fonction de transfert de la couche de somme; S; = le résultat calculé a partir du
nceud de sommation; et D, = le résultat calculé a partir du nceud de division. Enfin, la fonction
du nceud de la couche de sortie consiste a diviser le résultat calculé a partir du nceud de
sommation par le résultat calculé a partir du nceud de division. Il peut s’écrire comme suit:

(IL.16)
Ou Y = l'évaporation journaliére (mm / jour).

11.7. Les modéles ANFIS

Jang (1993) a présenté une procédure d'apprentissage pour le systeme d'inférence floue
(FIS). L auteur a proposé I’utilisation d’un algorithme d'apprentissage des réseaux de neurones
pour construire un ensemble de régles flou [If-Then] avec des fonctions d'appartenance (MFs)
appropriées a partir de paires d'entrée-sortie spécifiées (Sanikhani et al. 2012), et ainsi le modele
d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (Adaptive Neurofuzzy Inference
System), dite couramment ANFIS a été proposé. La Figure II.10 montre une structure de base
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d'ANFIS. ANFIS est composée d'un certain nombre de nceuds connectés via des liaisons
directionnelles. Chaque nceud est caractéris¢é par une fonction de nceud comprenant des
parametres fixes ou ajustables (Sanikhani et al. 2012). La regle d’apprentissage de base est la
méthode bien connue de Rétro-Propagation (Drake 2000). En fonction des types d’opérations
d’inférence sur les «régles If-Theny, la plupart des FIS peuvent étre classés en deux types: le
systtme de Mamdani (Mamdani and Assilian 1975) et le systéme de Sugeno (Takagi and
Sugeno 1985). Pour créer un systeme flou, tout d'abord, les variables linguistiques auraient di
étre fournies en plus des variables numériques. Ensuite, le syst¢tme a besoin de régles floues
If/Then pour qualifier les relations simples entre les variables floues. Un ensemble de regles
typique avec deux regles If/Then floues dans le systeme de premier ordre de Sugeno peut étre
présenté comme suit (Sanikhani et al. 2012):

Rulel =1f(xisA1)and (y isBl)Then (fl = p1x+q1y+r1) (I1.17)
Rule2 = If (xis 4,)and (y is B,) Then (f2 = p2x+q2y+r2) (IL18)

Ou x et y font référence aux entrées et f représente la variable de sortie, respectivement.
Les termes 4 et B désignent les termes linguistiques. La partie "S;" de la régle "x est 4" est
appelée la prémisse, alors que la partie "Alors" de la régle est appelée la conséquence. Les p, ¢,
r indiquent les parameétres linéaires de sortie (Sayed et al. 2003). Selon la Figure I1.10, ANFIS
est composé des cing couches suivantes (Sanikhani 2012):

Couche 1: Chaque nceud i de cette couche est un nceud adaptatif, y compris les MF,
généralement décrit par des fonctions de cloche généralisées :

1
B 1+ [(x — ci)/ai]zbi

fiu=u,(x) (IL19)

Ou x est une variable d’entrée dans le nceud et a;, b; et ¢; sont des variables adaptables
appelées parametres non linéaire des fonctions d’appartenance. Les valeurs d'appartenance de
la partie de base constituent les sorties de cette couche.

Couche 2 : Chaque nceud i de cette couche est un nceud circulaire appelé I1 qui engendre en
sortie le produit de ses entrées. Ce produit représente le degré d’activation d’une
regle :

oy = 07 = wi= My X Uy, i=1, 2, (I1.20)

Couche 3 : Chaque nceud de cette couche est un nceud appelé N. La sortie du nceud i est le
degré d’activation normalisé de la régle i:

_f3’1 :O3:W12L i=1,2, (II.21)
wit ws

Couche 4 : Chaque nceud de cette couche est un nceud carré avec une fonction réalisant:
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ﬁJ:O?:WifiZwi(pix+qix+r,-) i=1,2, (11.22)

Couche 5 : Le seul nceud de cette couche est un nceud circulaire qui effectue la somme des
signaux provenant de la couche 4, c’est a dire :

zwifi

5 _ Ny
[ =0 = ZW,-f,:’— (11.23)
i Z Wi
Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5
Fuzzification Régles Floues Normalisation Défuzzification  Sommation
X1, X3 (Sortie)

Premlsses. . Conséquent
(Parametres Non Linéaires) (Paramétres Linéaires)

Figure I1.10. Architecture détaillé d’un modele ANFIS

I1.8. Les Machines A Vecteurs De Support (SVM)
I1.8.1. Introduction

Parmi les méthodes a noyaux, inspirées de la théorie statistique de 1’apprentissage de
Vladimir Vapnik, les Machines a vecteurs de support (SVM) constituent la forme la plus connue
(Bouaziz 2017). SVM est une méthode de classification binaire par apprentissage supervisé, elle
fut introduite par Vapnik en (1998, 1999a, 1999b). Elle est basée sur l'utilisation de fonctions
dites noyau (Kernel) qui permettent une sé€paration optimale des données. Dans la présentation
des principes de fonctionnements, nous schématiserons les données par des « points » dans un
plan (Bouaziz 2017). L'algorithme sous sa forme initiale revient a chercher une fronticre de
décision linéaire entre deux classes, mais ce modele peut considérablement étre enrichi en se
projetant dans un autre espace permettant d'augmenter la séparabilit¢ des données (Bouaziz
2017). On peut alors appliquer le méme algorithme dans ce nouvel espace, ce qui se traduit par
une frontiere de décision non linéaire dans l'espace initial (Mahé 2003).Les SVM cherchent a
séparer deux groupes d’instances (ou projections d’instances) par un hyperplan de marge
maximale. Un tel hyperplan est considéré comme un séparateur optimal qui aura une meilleure
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capacité a généraliser et a classifier les nouveaux exemples inconnus (Bouaziz 2017).

Vecteurs de support

o .
X, 4 -~ <
1o 00O/

@) O//,/ \\

Figure II.11: Un exemple de classification par SVM
Les SVM linéaires sont la forme la plus simple de cet algorithme. IIs sont applicables dans le cas
ou les données sont linéairement séparables. IIs essayent de trouver un hyperplan d’équation
(Bouaziz 2017):
wax+b=0 (11.24)

Qui sépare deux classes entre elles en satisfaisant aux contraintes suivantes:

w'x, +b>1,Y, tel que Y= 1 (IL25)
w'x, +b<-1,V, tel que Y;=-1 (11.26)

La distance entre les deux hyperplans d’équation w'. x + b= 1 et w'. x + b= -1 est M =2/||w|I*
représente la marge du classifieur. L’hyperplan optimal peut étre trouvé en maxi- misant la
marge, c’est-a-dire, en minimisant la norme de 1’hyperplan séparateur. Le probléme est donc
exprimé comme suit (Bouaziz 2017):

1
Min—||w| (11.27)
w,b 2

Sous la contrainte : Y; (WT X, +b)2 1,V,<n. La fonction de décision est exprimée par:
f)=w'x+b (I1.28)

Qui attribue la classe 1 a x si h(x) =0 et la classe -1 sinon (Bouaziz 2017).
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Si les données d’apprentissage ne sont pas linéairement séparables, mais pourront étre
séparées par le moyen d’une fonction non linéaire, le processus de détermination de la fonction
de classification se compose dans ce cas de deux étapes. Premiérement, les vecteurs d’entrée
sont projetés dans un espace de plus grande dimension afin de pouvoir étre linéairement
séparables (Bouaziz 2017). Ensuite, 1’algorithme SVM est utilisé pour trouver 1’hyperplan
optimal qui sépare les nouveaux vecteurs de données. Une fonction noyau K (x; x;) fournit un
résultat égal au produit @ (x;) * @ (x;). Parmi les noyaux les plus utilisés, nous pouvons citer les
noyaux polynomiaux et les noyaux RBF formulés respectivement comme suit (Bouaziz 2017):

K (y)=("x+c) (I1.29)

(11.30)

Malgré les avantages des fonctions noyau, leur interprétation est difficile et 1’utilisateur
ne peut pas tirer de connaissances a partir du comportement des classifieurs concernés
(Bouaziz 2017).

I1.8.2. Les SVM pour la Régression (SVR)

Dans leur origine, les SVMs ont été développées pour des problémes de classification
(Lauer and Bloch. 2006). Cependant, leur nature leur permet de résoudre également des
problémes de régression. L’utilisation des séparateurs a vastes marges étendue au cas de la
régression constitue une alternative prometteuse pour la modélisation de ces systémes.
Soit ’ensemble D de N paires de données, ayant un vecteur de donnéesx; comme entrée

et I’étiquette z; de ce vecteur comme sortie, qui peut maintenant prendre n’importe quelle
valeur réelle (Djefal 2012):

D = {(x;,z)), ...... (x5 2), oo (X, 2,)}, pour i=1.....N, avec x; €R, z;eR (IL.31)

Dans une régression le but est trouver une fonction pouvant mettre en relation les entrées x;
et les sorties z;:  z; =f(x;).Les étapes nécessaires pour réaliser une régression classique sont:

e le choix d’un modele qui représente au mieux ces données, par exemple une
droite:

f (xj)=ax;+b (I1.32)

e Optimiser un critére pour trouver les paramétres a et b de ce modele, par
exemple moindres carrés (Djefal 2012) :

min NE (zi = f(xi)) (I1.33)

i=1
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Ou z; est la sortie réelle. Avec une fonction de coiit de type quadratique (moyenne des
erreurs quadratique RMSE), on obtient la solution de maximum de vraisemblance quand le bruit
est gaussien. L’idée qui permet de généraliser I’utilisation des SVMs de la classification a la
régression est ’adoption d’une nouvelle fonction de (colt) qui inclut la notion de distance, ce
type de fonction a I’avantage de diminuer ainsi le sur-apprentissage (Djefal 2012).

Couche d’entrée
(n neeud)

Biais b
@

X1=(Twaxs Toin, WS, RH )

Output

Xo— (Twaxs Tins WS, RH
EP

Xi=(Tmax; Tmin’ WS’ R-H)t

Couche cachée

Figure I1.12. Architecture des SVR

11.9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de donner en bref une description sur I’intelligence
artificielle principalement sur les réseaux de neurones artificiels, les différents types
d’architectures et de modeles qui existent. Nous avons aussi présenté une définition de
I’apprentissage des réseaux de neurones, puis une description générale de 1’algorithme de
Rétro-Propagation. Ensuite, nous avons mis 1’accent en détails sur les modeles de calcul de
base, leurs applications, leurs classes et leurs caractéristiques... a savoir : les MLPNN, les
RBFNN, les GRNN, le systeme d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs
(ANFIS), les Machines a Vecteurs de Support (SVM).
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Chapitre I1I : Présentation de la Zone D’étude
& Traitement Des Données
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I11.1. Présentation de la Région d’Etude
II1.1.1. Situation Géographique

Le Nord-Est Algérien est une zone géographique trés vaste, elle couvre plus de 150109
km” comprenant plusieurs plaines fertiles et étendues (Mebarki 2005). Une premiére partie de
cette étude a pris en considération une partie la superficie mentionnée (Figure III.1). Notre étude
s’est focalisé uniquement sur une superficie d’environ 109 000 km? s’étalant entre les longitudes
8°40'10"E et 3°15'6"E et les latitudes 37°5'00"N et 34°32'30"N. La zone d’étude est limitée au
nord par la mer Méditerranéenne, cette région cotiere recoit le maximum de précipitation de tout
le pays ou le climat est humide a subhumide, vers l’intérieur des terres, on observe une
diminution des précipitations (Mebarki 2005, 2010) jusqu’a ce qu’elle atteigne le minimum,
particulierement dans les plaines de sud caractérisées par un climat aride. La région est en effet
connue par une diversité climatique trés marquée, de ce fait pour mieux analyser le phénoméne
d’évaporation (Mebarki 2005).
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Figure III.1. Localisation de la région d’étude (Mebarki 2005)
II1.1.2.Les Aspects Topographiques

L'Est-Algérien est loin de I'espace uniforme christallerien. Vu son hétérogénéité
structurale trés poussée, il ne correspond pas a une seule entité naturelle. Il s'agit d'un relief
diversifi¢ qui se présente sous forme d'un dispositif caractérisé par une alternance de zones
¢levées (rides) et de zones basses (bassins ou plaines) (Ghennai 2014). L'allure générale du
relief se présente comme un ensemble de hautes terres ou les basses plaines sont trés étroites et
encaissées (Cherrad 1993). La physionomie générale du relief apparait comme un agencement
de lignes orthogonales ordonnées faisant front au littoral se caractérisant plus par des contraintes
que de potentialités (Raham 2001). L'Est-Algérien apparait schématiquement sous forme de cinq
grandes unités physiques comprenant eux-mémes des nuances. Ces unités sont disposées du
Nord au Sud (Figure I11.2).
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Figure I11.2. Les grandes unités physiques de I’Est-Algérien (Raham 2001)

I11.1.3. Le Réseau Hydrographique et Climat

L’ Algérie orientale, vaste région aux contextes physiques variés, est marquée par un fort
contraste climatique, Méditerranéen au Nord et continental subdésertique au Sud (Cote 1998a).
L’inégale répartition des ressources en eau de surface et leur irrégularité s’inscrit dans ces
contextes: cours d’eau relativement fournis, tributaires de la mer Méditerranée et oueds a
débit modeste, reliés a des dépressions fermées ou 1’évaporation est intense (Mebarki 2010).Le
réseau hydrologique est trés encaissé¢ et relativement court. Le débit des cours d’eau,
I’abondance et la modération de 1’écoulement varie selon les saisons: abondant et modéré
pendant la saison humide et trés faible pendant la saison séche (Cote 1998a). Le Nord, des
bassins a écoulement exoréique (les oueds se jettent dans la mer) a régime quasiment
pérenne: Oued Rhumel-El Kebir, Beni Haroun, Oued Saf-Saf et Oued Seybous, et plus a
I’Ouest 1’Oued Djendjen et ’Oued Soummam (Tabet 2008).

II1.1.4. Le Climat

L’Est-Algérien est la région la plus variée du pays sur le plan climatique. 11 est
caractéris€¢ par une longue période de sécheresse estivale variant de 3 a 4 mois sur le littoral,
de 5 a 6 mois au niveau des Hautes Plaines et supérieure a 6 mois au niveau de 1'Atlas
Saharien (Nedjraoui 2001).
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I11.1.4.1. La pluviosité

Les précipitations accusent une grande variabilit¢ mensuelle et surtout annuelle. Cette
variabilité est due a I’existence de gradients (Djellouli 1990). Les moyennes pluviométriques
annuelles varient atteint plus de 1500 mm dans certaines localités du nord (Jijel) (Ghennai
2014). Le littoral est caractérisé par des fortes précipitations (supérieures a 900 mm) dans la
zone montagneuse Nord-Ouest, allant de Bejaia a Collo, ainsi que dans les tranches d’altitude
les plus élevées des monts de la Medjerda et du massif de I’Edough dans le Nord-Est (D.G.F.
2004).

I11.1.4.2. Les Températures

La moyenne des températures minimales du mois le plus froid (Tmin) est comprise entre
0°C et 9°C dans les régions littorales et entre -2°C et +4°C dans les régions semi-arides et
arides. La moyenne des températures maximales du mois le plus chaud (Tmax) varie avec la
continentalité, de 28°C a 31°C sur le littoral, de 33°C a 38°C dans les Hautes Plaines steppiques
et supérieure a 40°C dans les régions sahariennes (Nedjraoui 2001).

111.2. Présentation et Description de la base de Données Utilisée

I11.2.1. Introduction

Cette étude repose sur I'utilisation des modeles a base d’intélligence artificielles pour la
modélisation de I’évaporation (E,.n) au niveau des barrages réservoirs dans la région Est de
I’Algérie, a pas de temps journaliere et mensuelle. Il est trés important de sélectionner des
données pertinentes et fiables pour le développement des modéles, puisque les performances
des modeéles seront directement liées a la qualité¢ des données choisies. Dans ce chapitre nous
présenterons les bases de données utilisée et corresponds aux différents barrages sélectionnés,
selon la disponibilité et I’accessibilité a la base de données.

I11.2.2. Situation Géographique des Barrages et Stations Climatiques

Le phénomeéne de 1’évaporation des lacs de barrages en Algérie est considérable. Une
perte de volume trés élevée est enregistrée annuellement. Chaque barrage est équipé d’un bac
Colorado, et une station climatique gérer par 1’Agence Nationale des Ressources Hydrauliques
(ANRH) installé a proximité de la retenue, qui permet aux techniciens de prendre des mesures
journalieres de 1’évaporation. Nous avons utilisé les données de 1’évaporation de 07 barrages
(Tableau III.1) sur les barrages que compte 1’Algérie au Nord-Est (Figure II1.3). Les données
climatiques sont mesurées au niveau des stations de chaque barrage. Pour ce qui est de la taille
de la base de données, elle varie d’une station a une autre. Pour la station de Beni Zid nous
avons pu récupérer uniquement 06 ans (Tableau II1.2). Quant aux données climatiques, les
séries les plus complétes comprennent quatre variables (Tableau II1.3): les températures
minimale et maximale (Tpax, Tmin), 12 vitesse du vent (U,), et I’humidité relative (H%).
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Figure II1.3. Situation géographiques des barrages retenus

Tableau III.1. Présentation des Barrages Réservoirs

Barrages Wilaya Code Latitude | Longitude Périodes
Chafia EL taref CHF 36°36° 33> | 8°02°32”° | 01/04/2003-31/08/2016
Beni Zid Skikda BEZ | 36°54°29”° | 6°30°06> | 01/01/2003-31/12/2008
Zit Emba Skikda ZEM | 36°41°41” | 7°18°07 | 01/01/2005-31/12/2016
El Agram Jijel ELG | 36°43°36> | 5°49°37°° | 01/01/2003-31/12/2015
Hammam Grouz | Constantine HMG | 36°14°79” | 6°16°58°° | 01/01/1999-29/02/2016
Bouhamdane Guelma BHM | 36°27°42>° | 7°14°16> | 01/01/2004-31/12/2016
Ain Zada Sétif AlZ 36°10°27° | 5°08°58° | 01/01/2000-30/06/2016

Tableau II1.2. Taille de la base de données utilisée

N° | Barrages Code Durée (ans) Journalier Mensuel

01 Chafia CHF 14 6179 203

02 Beni Zid BEZ 06 2192 72

03 Zit Emba ZEM 12 4383 144

04 El Agram ELG 13 4474 147

05 Hammam Grouz HMG 18 5963 196

06 Bouhamdane BHM 13 3566 117

07 Ain Zada AlZ 17 5237 170
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Tableau II1.3. Variables climatiques utilisées

Ne° Barrages Code T min T max U, H%
01 Chafia CHF v v v v
02 Beni Zid BEZ v v v v
03 Zit Emba ZEM v v v v
04 El Agram ELG v v v v
05 Hammam Grouz HMG v v v v
06 Bouhamdane BHM v v v v
07 Ain Zada AlZ v v v v

IT1.3. Analyse Statistique des données
IT1.3.1. Statistiques Descriptives

Dans le présent travail, nous avons calculé les parameétres statistiques pour les différentes

variables climatiques a pas de temps journaliere (Tableau I11.4) et mensuelle (Tableau I11.5).

v

ANIAN

ANIAN

La valeur maximale (X,,,x) qui est la valeur la plus ¢élevée de la série et qui correspond a la
borne supérieure de la série;

La valeur moyenne (X,,0y) qui est égale a la somme des valeurs divisée par leur nombre;

La valeur minimale (X,i,) qui est la valeur la plus faible de la série et qui constitue la
borne inférieure de la série;

L’écart type (Sx) qui représente la caractéristique de dispersion la plus usuelle;

Le coefficient de corrélation linéaire (R) permet d'illustrer la relation entre la variable
climatique et I’évaporation.

Le coefficient de variation (Cy) est le rapport de I’écart-type a la moyenne. Plus la valeur de
coefficient de variation est élevé plus la dispersion autour de la moyenne est grande
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Tableau I11.4.Paramétres statistiques de la base de données utilisée (journaliéres)

Barrages Variables Unité Ximoy X inax Xinin Sy C, R
Beni Zid T inax °C 23.722  44.00 2.500 6.952  0.299 0.805
Tinin °C 16.518 36.50 0.500 7.132  0.432 0.819
H% % 71.143 100 15.00 13.862 0.195 -0.645
U, m/s 0.135 1.950 0.000 0.166 1.230 0.082
Epan mm 3.569 11.20 0.000 2.560 0717 1.000
Zit Emba T inax °C 22.744 45900  2.000 5917 0.260 0.723
Thin °C 15.514 35.500  0.600 5.534  0.357 0.754
H% % 70.384 98.000  2.000 9.808 0.139 -0.078
U, m/s 3411 16.000  0.000 1.164  0.341 -0.233
Epan mm 4902 17.700  0.000 3.301 0.673 1.000
Ain Zada T max °C 21.162 42.000 -1.000 9.485 0.448 0.862
Thin °C 8.066 26400 -9.600 7.111  0.882 0.846
H% % 61.443 97.000 14.000 18.811 0.306 -0.806
U, m/s 3.614 12.000  0.000 1.393  0.382 0.012
Epan mm 4542 20300 20.300 3.536 0.778 1.000
Bouhamdane T inax °C 25.637 46.700 5.200 8.492  0.331 0.883
Thin °C 11.441 32.700  0.000 6.198 0.542 0.767
H% % 62.689 96.000 17.000 15.108 0.241 -0.639
U, m/s 1.991 12.667  0.000 1.528 0.767 -0.044
Epan mm 3.710 12.000  0.000 2.689  0.725 1.000
El Agram T max °C 23.524  43.000 6.000 6.308 0.268 0.779
T min °C 13.582 29.200  0.100 5.604 0.413 0.690
H% % 72.982 95.700 20.500 10.200 0.140 -0.409
U, m/s 2.535 14.100  0.000 1.726  0.681 -0.062
Epan mm 4046 18.300 0.070 2752 0.680 1.000
Hammam Grous  Tpax °C 22.965 44.000 1.000 9.297 0.405 0.854
Thin °C 9.621 28.000 -10.000 6.576  0.683 0.802
H% % 64.579 99.000 18.000 16.645 0.258 -0.780
U, m/s 2.612 11.306  0.000 1.630  0.624 -0.020
Epan mm 4710 19450  0.000 3,502  0.743 1.000
Chafia T imax °C 23.731 45.700 5.100 6.495 0.274 0.786
Tinin °C 12.656  27.00 0.000 5.381 0.425 0.765
H% % 75.756 96.100 25.000 9.522 0.126 -0.377
U, m/s 3.7000 11.000  0.000 1.208 0.327 0.004
Epan mm 2.748 33.80 0.000 1.877  0.681 1.000
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Tableau II1.5. Paramétres statistiques de la base de données utilisée (mensuels)

Barrages Data set Unit Xmoy X inax Xinin Sy C, R
Beni Zid T inax °C 23.733 35226 12.750  6.104 0.255 0.921
Tinin °C 16.473  28.468 5.823 6.592  0.397 0.936
H% % 71.192  87.467 50.629 9.161 0.128 -0.910
U, m/s 0.135 0.398 0.030 0.074  0.546 -0.020
Epan mm 108.668 250.800 21.800 70.878 0.648 1.000
Zit Emba T inax °C 15.480 24.781 5.906 5.003 0.322 0.881
Thin °C 22.710  30.813 8.877 5.000 0.219 0.875
H% % 70.381 85.742 56.587 4.324 0.061 -0.047
U, m/s 3413 4,710 0.000 0.528 0.154 -0.489
Epan mm 149.196 354.600 17.600 89.817 0.600 1.000
Ain Zada T max °C 21.175  37.065 6.786 8.576  0.404 00953
Thin °C 8.108 20.765 -3.216 6.474  0.796 0.940
H% % 61.376  85.516 30484 14936 0.243 -0.955
U, m/s 3.660 5.429 2.125 0.618 0.168 -0.117
Epan mm 139.277 364400 19.600 97.127 0.695 1.000
Bouhamdane T max °C 25.441 39.516 12818 7.356 0.288 0.917
Thin °C 11.569  37.055 2.879 5.941  0.511 0.858
H% % 62.725  80.733 36.032 10.519 0.167 -0.836
U, m/s 1.993 3.222 0.811 0.494  0.247 0.106
Epan mm 113.074 305.700 23400 76.870 0.677 1.000
El Agram T max °C 23.488 33.823 13.103 5.555 0.236 00910
T min °C 13.549 22300 4.103 5.108 0.376 0.872
H% % 72984  82.167 58.150 4.687 0.064 -0.576
U, m/s 2.539 4.565 0.658 0.713  0.280 -0.135
Epan mm 123.112 286.800 29.100 67.318 0.545 1.000
Hammam Grous  Tax °C 22.907  37.848 8.910 8.321 0.362 0.956
Thin °C 9.581 21.735  -0.579 5982 0.623 00918
H% % 64.641 85.129  33.129 12.397 0.191 -0.933
U, m/s 2.616 4.535 0.896 0.631 0.240 -0.172
Epan mm 143.382 357.650 25.880 94.221 0.655 1.000
Chafia T imax °C 23.693 35426 13.059 5580 0.235 0.916
Tinin °C 12.625 21.374  4.500 4855 0384 0.895
H% % 75.768  86.129 64.145 4803 0.063 -0.621
U, m/s 3.701 5.693 2.537 0.436 0.118 -0.016
Epan mm 83.794 212.600 24.600 49.812 0.593 1.000

I11.3.2. La technique Gamma Test (GT)
I11.3.2.1. Introduction

Le Gamma Test dite couramment GT est une technique importante du développement de
modeles d’apprentissage automatique non linéaires. Son principe de base est le suivant: on
cherche a déterminer les prédicteurs utiles a partir d’une base de données composée de plusieurs
variables d’entrée potentielles susceptibles d’améliorer la fonction de sortie du modele. Afin
d'évaluer 1'utilit¢ de différentes combinaisons de variables d'entrée et leur effet sur la sortie du
modele souhaitée, une approche efficace consiste a utiliser une technique récente appelée
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Gamma Test (GT) (Koncar 1997; Agalbjorn et al. 1997). La technique GT consiste a estimer
l'erreur quadratique moyenne (RMSE) qui peut étre modélisée par le modele le plus lisse
possible. Gamma Test donne une indication de la variance inexplicable qui existe entre un jeu de
données entrée-sortie. Il s'agit d'une statistique trés utile a utiliser lors de la comparaison de
plusieurs jeux de données de variables d'entrée avec une sortie souhaitée. La méthode GT a été
utilisée dans d'autres études hydrologiques pour évaluer 1'utilité de divers ensembles de données
entrée-sortie pour le probléme de sélection de variable d'entrée (Noori et al. 2011; Wan Jaafar, L
2011). En particulier Moghaddamnia et al. (2009) ont utilis¢ le GT comme méthode pour
identifier les ensembles de prédicteurs les plus utiles pour l'estimation de I'évaporation en
utilisant les approches ANN et ANFIS (Goyal et al. 2014). La technique GT est une technique
multi-objective et impartiale permettant d’identifier le potentiel important de chaque paramétre
d’entrée par I’estimation de l'erreur standard minimum pour chaque jeu de données d'entrée-
sortie avec des modeles non linéaires continus. Stefansson et al. (1997) ont tout d'abord introduit
le concept de GT qui est utilisé plus tard par d'autres chercheurs (Tsui et al. 2002; Remesan et al.
2008; Moghaddamnia et al. 2009; Noori et al. 2011).

I11.3.2.2.L’implémentation de la technique Gamma Test

La technique Gamma Test (GT) est une technique d'analyse et de modélisation non
linéaire, utilisée pour la sélection de la meilleure combinaison d’un certain nombre de variables
explicatives (Input) pour exprimer une variable a expliquer (Output). Pour notre cas d’étude, la
GT doit déterminer parmi les quatre variables climatiques (Tpin, Timax, Uz, H%), la meilleure
combinaison des variables prises simultanément et qui permettent d’estimer 1I’E,,, avec les
meilleures performances. Cette méthode est basée sur 1’estimation de la meilleure erreur
quadratique moyenne (EQM) qui peut étre assurée par un modele correspondant a une certaine
sélection des variables d’entrée (Jones 2001). Par un examen d’EQM estimée pour plusieurs
sélections des différents inputs, on peut décider et choisir la meilleure combinaison des variables
d’entrées qui correspond a la valeur de la variable expliquée. Dans notre étude nous avons utilisé
le software Win Gamma pour I’application de la méthode GT (Remesan et Mathew 2015).

I11.3.2.3. Formulation mathématique de la Technique Gamma Test

Le GT estime I’EQM minimale qui peut étre obtenue lors de la modélisation a base de
données a l'aide des modeles non linéaires. Le GT a été rapporté pour la premicre fois par
Koncar N (1997), et Agalbjorn et al. (1997), et plus tard amélioré et discuté en détail par de
nombreux chercheurs (Oliveira (1999; Durrant 2001; Jones et al. 2002). L'idée de base est tout a
fait distincte des tentatives précédentes avec l'analyse non linéaire. Supposons que nous avons
un ensemble de données Entrée-Sortie (Input-Output) (Salehnia et al. 2013):

b0 () (0, 3, f= Ao 1< <M (IIL1)

Ou : x; a x,, les entrées du modele (Input) ou les variables explicatives et Y la sortie du
modele ou la variables a expliquer (output). La relation entre la variable a expliquer Y et les
variables explicatives X; est de type :

Y= r(x;)ee (11L.2)
Ou : f'une fonction quelconque et ¢ est I’erreur probable ou bruit (noise en anglais).
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En générale la questionla plus posée dansce genre decas est: a quel niveau de
signification la variable Y est représentée par les variables explicatives x; ? Et quelle sont les
variables qui ont le plus d'influence sur le modele ? Dans notre travail nous avons utilisé la
technique GT (Stefansson et al. 1997; Evans et al. 2002), que nous présentons dans ce qui suit.
On peut supposer que la moyenne des € est égale a zéro (0) et la variance du bruit (¢) est Var (e).
Le domaine possible du modele est maintenant limité aux fonctions qui ont des dérivés partiels
liées. Le terme Gamma statistique (I') est une estimation de la variance de la réponse du modele
(output). ‘

Le GT est basé sur N [i, kJ; k qui sont £ (1< k< P) les plus proches voisins Xy ; 1 (1<

k < P) pour chaque vecteur x; (1< k < P). Plus précisément, le gamma test est dérivé de la
fonction delta des vecteurs d'entrée:

2

(1<k<p) (I11.3)

Su (k)= ﬁ‘XN[,-,k] —Xi

Ou | | est la distance euclidienne et par conséquent la fonction Gamma correspondante
a la valeur de la sortie (output) ou (la variable a expliquer):

2

7, (k)= % (1<k<p) (I11.4)

Ol y v & est la valeur correspondante pour chaque (/< k < P) pour chaque k" plus
proche voisins de vecteur x; (/< k< P). Pour calculer (/) une droite de régression des moindres
carrées est construite pour les points P (dy,(K), ra (k) :

y=AS+ T (1IL.5)

Pour les valeurs de (6=0) on aura r=/". On peut facilement démontrer que ¥\(k) — Var
(k) dans la probabilité est dy(k) —0. En pratique on peut réaliser la technique GT en utilisant
le logiciel Win Gamma (Durrant 2001; Evans and Jones 2002). Les résultats peuvent étre
standardisés en considérant le terme dit Vi, qui est défini comme suit:

r
|4 =
ratio +2(») (I11.6)

o° (v) est la variance de Y (la réponse du modéle ou la variable & expliquer) qui nous
fournit la capacité de jugement formé indépendamment de I’intervalle de variation de Y. Une
valeur de Vi, proche de zéro (Vo =0) indique un trés grand degré de prédiction pour la
valeur a expliquer Y. En fait :

__
Var (y)

1=V raio | = 1 (111.7)

Est pratiquement analogue a conventionnel R’ (coefficient de détermination) qui exprime
la capacité des données (X;, Y;) a construire un modele linéaire. Par contre le Vo ici exprime
la capacité des données a construire un modele non linéaire.
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I11.3.2.4.Analyse des données a l'aide de la Technique GT

Le GT décrit les jeux de fonctionnalités (sous-ensembles) des données d'entrée
disponibles sous forme de masques (MASK). Comme exemple de la fagon dont GT pourrait étre
utilis€ comme meilleure sélection de fonctionnalités, supposons un ensemble de séries de
données d'entrée (x;, x> et x3) et trois jeux de masques [0, 1, 1], [1, 0, 1] et [1, 1, O]. Le sous-
ensemble de masques [0, 1, 1] correspond aux ensembles de données sans x; et les deux autres
masques sont des ensembles de données sans x, et x3, respectivement. Nous utilisons 0 et 1
représentation dans le contexte de la sélection des entités pour décrire les séries de données qui
sont utilisées [1] et qui ne sont pas utilisées [0]. L'analyse GT sur les sous-ensembles de données
masqués fournirait des informations telles que le statistique gamma (mesure du meilleur (EQM)
réalisable), Vi, sont proches a zéro, cela indique qu'il existe un degré €levé de prévisibilité de
la sortie, et gradient (la complexité du mod¢le). Si les valeurs du statistique gamma et de Va0
sont proches a zéro, cela indique qu'il existe un degré €élevé de prévisibilité de la sortie donnée a
l'aide de l'entité sélectionnée. En méme temps, la valeur plus élevée du dégradé montre la
complexité de I'entité sélectionnée pour créer un modele. Cela permet au chercheur d'atteindre
une conclusion fiable sur la sélection des données de modele (Oliveira 1999; Corcoran et al.
2003).

I11.3.2.5.Application de la Technique GT avec quatre (04) variables

Dans cette étude différentes combinaisons de données d'entrée ont été¢ explorées pour
évaluer leur influence sur la modélisation de I'évaporation. Il y avait (2"-1) combinaisons
significatives d'entrées (dans ce cas, n=4, les entrées totales disponibles étant des
enregistrements journaliéres la température de l'air (T,,.x et Tpin), la vitesse du vent (U,), et
I'humidité relative (H%). Sur les (2"-1) combinaisons, le meilleur peut étre déterminé en
observant la valeur Gamma, qui indique une mesure du meilleur EQM pouvant étre atteint a
I’aide de n’importe quelle méthode de modélisation pour les données d’entrée invisibles. Les
résultats de l'analyse sont présentés dans ce qui suit. Le Tableau II.6 présente 1’ordre de
présentation des données. Par exemple, pour le masque [1011], on a un modele pour lequel la
température T, est exclue et n’est prise en compte.

Tableau II1.6. Ordre de présentation des différentes variables climatiques

Variable Tax Thin H% U,

Ordre 1 2 3 4

Nous avons quatre (04) entrées (Tmin, Tmax, U2, Hy;), nous avons donc quatre types de
modeles : modele a une, a deux, a trois, a quatre entrées ; et pour chaque modéle nous avons
plusieurs scénarios, et on doit sélectionner le meilleur scénario. Nous présentons dans le Tableau
I11.7 Le nombre de scénarios possible pour chaque type de modele. Donc pour chaque barrage,
la technique GT teste tous les (15) scénarios possibles et elle nous fournit le meilleur scénario
sous forme de MASK, contenant les variables a inclure et celles a exclure.

Tableau.IIl.7. Nombre de scénarios testés pour chaque type de modele

Modéle Une entrée Deux entrées Trois entrées Quatre entrées

Scénarios 04 06 04 01
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I11.3.2.6. Résultats obtenues par la Technique GT
I11.3.2.6.1. Résultats obtenues au pas de temps journalier

Nous présentons dans ce qui suit les résultats obtenus par la technique GT. Nous
présentons deux types de résultats: les statistiques détaillés et les tableaux de sélection des

meilleurs Mask.

Tableau II1.8.Meilleurs Mask obtenus par la technique GT au pas de temps journalier

Barrages Mask (04) Mask (03) Mask (02) Mask (01)
Ain Zada 1111 0111 0110 1000
Bouhamdane 1111 1101 1100 1000
Chafia 1111 1110 1100 1000
Hammam Grouz 1111 1110 1001 1000
Zit Emba 1111 1110 1100 0100
Beni Zid 1111 1101 1100 1000
El Agram 1111 1011 1100 1000
Tableau II1.9 Résultats correspondant au meilleur Mask au pas de temps journalier.
Barrages Gamma | Gradient SE Viatio PPV N Mask
() A)
Ain Zada 0.0426 0.0497 0.000914 0.170 10 5237 | 1111
Bouhamdane 0.0512 0.0505 0.000950 0.205 10 3566 | 1111
Chafia 0.0667 0.0979 0.001103 0.267 10 6179 | 1111
Hammam Grouz 0.0535 0.0082 0.001139 0.214 10 5963 | 1111
Zit Emba 0.0872 0.0672 0.001648 0.349 10 4383 | 1110
Beni Zid 0.0523 0.1373 0.001811 0.209 10 2192 | 1101
El Agram 0.0881 0.2110 0.001104 0.352 10 4474 | 1011

Les résultats obtenus au pas de temps journalier par la technique GT varie d’un barrage a
un autre (Tableau IIL.8), nous remarquons que, pour le modele utilisant une seule variable,
I’analyse a fait ressortir uniquement deux types de modele : six barrages (06) utilisant
uniquement la température max (T,,x) et un barrage (01) utilisant uniquement la température
minimale (T,,). Pour le modéle a deux entrées la technique GT a fait aussi ressortir trois types
de modeles: un seul barrage (01) utilisant uniquement la température maximale (T,.y) et le vent
(U,), cinq barrages (05) utilisant uniquement la température maximale (T..y) la température
minimale (T.,), et un barrage (01) utilisant uniquement la température minimale (T,,) et
I’humidité relative (H%). Pour les modeles a trois entrées, deux barrages (02) utilisant
uniquement la température maximale (T.x), la température minimale (T ;) et le vent (U,), trois
barrages (03) utilisant uniquement la température maximale (T,,.x), la température minimale
(Tiin) et le Phumidité relative (H%), et un barrage (01) utilisant uniquement la température
maximale (T..x), I’humidité relative (H%), et le vent (U,), et un barrage (01) utilisant
uniquement la température minimale (T,), "humidité relative (H%) et le vent (U,). Pour le
modele a quatre entrées nous avons le modele contenant toutes les variables climatiques. Suite
aux résultats obtenus (Tableau III.8), parmi les 15 modeles testés pour chaque barrage, le
meilleure modele est celui qui a la plus faible valeur de Gamma (7).
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I11.3.2.6.2. Résultats Trouvées au pas de Temps Mensuelle

Les résultats obtenus par la technique GT au pas de temps mensuel sont reportés dans le
(Tableau III.10)

Tableau II1.10. Meilleurs Mask obtenus par la technique GT au pas de temps mensuel

Barrages Mask (04) Mask (03) Mask (02) Mask (01)
Ain Zada 1111 1011 1010 1000
Hammam Grouz 1111 1110 1100 1000
Zit Emba 1111 1101 0101 0100
El Agram 1111 1011 1100 1000
Beni Zid 1111 1101 0110 0100
Chafia 1111 1110 1010 1000
Bouhamdane 1111 1110 1100 1000
Tableau II1.11.Résultats correspondant meilleur Mask au pas de temps mensuel.
Barrages Gamma | Gradient SE Vatio PPV N Mask
() A)
Ain Zada 0.0067 0.0695 0.001422 0.027 10 170 1111
Hammam Grouz 0.0113 0.2225 0.001014 0.045 10 196 1110
Zit Emba 0.0334 0.2947 0.004365 0.134 10 144 0101
El Agram 0.0288 1.1312 0.003177 0.115 10 147 1100
Beni Zid 0.0114 0.1652 0.003355 0.046 10 72 1101
Chafia 0.0215 0.3381 0.004678 0.086 10 203 1010
Bouhamdane 0.0116 0.1132 0.003000 0.046 10 117 1111

Les résultats trouvées au pas de temps mensuel par la technique GT varie d’un barrage a
un autre (Tableau II1.10), nous remarquons que, pour le mod¢ele utilisant une seule variable,
I’analyse a fait ressortir uniquement deux types de mode¢le: cinq barrages (05) utilisant
uniquement la température max (Ty,,x) et deux barrages (02) utilisant uniquement la température
minimale (T,,). Pour le modele a deux entrées la technique GT a fait aussi ressortir cinq types
de modeles mode¢le : trois barrages (03) utilisant uniquement les deux températures (T, et
Tmax), un barrage (01) utilisant uniquement la température maximale (Ty.x) et I’humidité relative
(H%), un barrage (01) utilisant la température minimale (T,,i,) et ’humidité relative (H%), un
barrage (01) utilisant la température minimale (T,,;,) et le vent (U,). Pour les modéles a trois
entrées, trois types de modeles ont été obtenus ; trois barrages (03) utilisant (Ty.x, Tmin €t H%),
deux barrages (02) utilisant (Ty.x, Timin et Uz) et deux barrages (02) utilisant (T, H% et Uy).
Pour le modele a quatre entrées nous avons choisi le modele contenant toutes les variables
climatiques: Tin, Tiax, H%, U,. Chaque meilleur modele pour chaque barrage a été sélectionné
sur la base des résultats reportés dans le (Tableau III.11) et en particulier le facteur Gamma,
parmi les 15 modeles testés pour chaque barrage, le meilleure modele est celui qui a la plus
faible valeur de Gamma (/).
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I11.3.2.7. Structures des Mod¢les Sélectionnés

A la lumiére des résultats obtenus a différents pas de temps, nous avons opté pour la
structure des modeles ci-dessous (Tableau II1.12). Il est important de signaler que nous avons
inclus la périodicité représenté par le jour (J: de 1 a 31) et le mois (M: de 1 a 12) comme input,
pour étudier I’importance et I'impact de I’inclusion de la périodicité sur les performances des
modeles. En total nous avons six différentes combinaisons des variables d’entrées.

Tableau I11.12.Structure des modéles utilisés.

Modeles Journalier Mensuelle
Inputs Inputs Output

Mode¢le 1 Tmax, Tmin, Uz, H%, J, M Tmax, Tmin, Uz, H%, M Epan
Modg¢le 2 Tmax, Tmin, U2, H% Tmax, Tmin, U2, H% Epan
Modele 3 Tman Tmin, U2 Tman Tmin, U2 Epan
Mode¢le 4 Tmax, Tmin, H% Tmax, Tmin, H% Epan
Mode¢le 5 T max, H% Tmax, H% Epan
Modele 6 Tmax, Tmin Tmax, Tmin Epan

111.4. Conclusion

En raison du succes de la technique GT dans la sélection des ensembles de variables
requis pour la mod¢lisation, Nous avons démontré avec succes la capacité informative du Gamma
test dans la sélection de variables pertinentes dans la construction de modeéles non linéaires
d'estimation de I’évaporation. Six mod¢les retenu et choisis qui vont étre appliqués et comparés
en utilisant les techniques a base d’intelligences artificielles a savoir les réseaux de neurones, les
systemes Neuro-flous et les machine a supports de vecteurs.
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1V.1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les résultats obtenues par les différents modeles a base
d’intelligences artificielle (IA) déja définis au chapitre précédent sous les abréviations
(MLPNN, RBFNN, GRNN, ANFIS, SVM). Nous discuterons les résultats obtenues au pas de
temps journalier au niveau des sept barrages réservoirs objet de la présente étude. Pour le
développement de ces modéles, le logiciel Matlab 2011b a ¢été utilisé comme outil de
programmation, ce dernier permet de développer et d’exécuter des applications utilisant la
technique de D’intelligence artificielle. Pour les différentes techniques, nous avons testés
plusieurs modéles et plusieurs variantes en se basant sur les résultats obtenus a I’aide de la
technique Gamma Test (GT), pour notre cas d’étude, nous avons ¢laboré six (6)
combinaisons des variables climatiques (Tableau I11.12).

La base de données a ¢été divisée en trois parties: une premicre partie dite
d’apprentissage pour le développement et le calage des modeles, une deuxiéme partie dite de
validation, et une troisieme partie dite de test. L’apprentissage est la propriété la plus
intéressante des modeles a base d’intélligence artificielle. C’est la phase de développement,
durant laquelle le comportement du réseau est modifié¢ jusqu’a I’obtention du comportement
désiré. Une fois le modele développé, il sera validé avec des données non utilisé durant la
phase d’apprentissage, en utilisant les données de validation. Finalement, une derni¢re étape
consiste a tester le modéle avec une partie de donnée, non utiliser durant les deux phases
d’apprentissage et de validation : si la phase de test. Dans notre étude, nous avons opté pour la
répartition suivante: 60% des données pour 1’apprentissage, 20% pour la validation et 20%
pour le test (Tableau IV.1). Le caractere aléatoire de la division de la base de données permet
une représentation acceptable des différents événements tout au long des trois phases,
apprentissage, validation et test.

Tableau IV.1.Répartition de la base de données utilisée au pas de temps journalier.

Station Durée (ans) Jours Apprentissage Validation Test
Chafia 17 6179 3707 1236 1236
Beni Zid 06 2192 1315 438 438
Zit Emba 12 4383 2630 877 877
El Agram 13 4474 2684 895 895
Hammam Grouz 18 5963 3578 1193 1193
Bouhamdane 13 3566 2140 713 713
Ain Zada 17 5237 3142 1047 1047

IV.2. Criteres de validation et de performances des modéles

L’¢évaluation d’'un modele consiste a comparer les valeurs calculées aux valeurs
observées. Des indices statistiques sont utilisés pour caractériser globalement la qualité de la
simulation sur ’ensemble des données, a savoir I’apprentissage, la validation et le test. Dans
notre travail, nous avons utilis€¢ quatre critéres de performances numériques: la racine carrée
de l’erreur quadratique moyenne (RMSE: Root Mean Squared Error), le coefficient de
corrélation (Pearson Correlation Coefficient: R), 1’erreur absolue moyenne (MAE : Mean
Absolute Error) et I'Indice de conformité de Willmott (d: Index of agreement). En plus des
performances numériques, des représentations graphiques des résultats obtenus en termes des
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courbes Scatterplot et des courbes de comparaison entre les valeurs mesurées et calculées ont
été élaborés.

La racine carrée de I’erreur quadratique moyenne RMSE (Eq. IV.1) est I’un des criteres
d’évaluation les plus utilisés dans les travaux de recherche de modélisation (Lallahem et
Mania, 2003; Sudheer et al, 2002). Elle donne une indication quantitative sur I’erreur des
calculs obtenue par le modele de prévision. Il détermine la déviation de la prévision et
de la simulation par rapport a la valeur observée.

RMSE =33 (0, P.)’ (IV.1)
La RMSE est égale a 0 si les valeurs calculées et les valeurs observées sont égales.

Le coefficient de corrélation de Pearson (R) est habituellement le plus utilisé pour
¢évaluer les performances des modeles hydrologiques (Legates et Mccabe, 1999). 11 est obtenu
en calculant la régression linéaire entre les valeurs (évaporation) calculées et les valeurs
(évaporation) observées ou mesurées. Sa formulation est donnée par I’équation (Eq. IV.2) Le
coefficient de corrélation est compris toujours entre -1 et 1.

L3(0:- 0, )P~ P.)
R= (IV.2)

L 2 |1 2
\/Ngl(o,-—om) \/Né(Pi—Pn,)

Plus R est proche a 1 plus nous aurons un bon ajustement entre les valeurs calculées et les
valeurs observées (Legates et Mccabe 1999).

L’Indice de conformité de Willmott (d) (Eq. [V.3) se veut une mesure descriptive,
relative et circonscrite a l’intérieur des bornes (0-1) qui permet de I'utiliser de fagon
générale a des fins de comparaison. Tous comme le coefficient de corrélation R, une valeur
de 1 indique une relation parfaite entre ’observé et le prédit (Willmott 1981).

IZV:(PI' _O[) ’
d=1 .

0<d<l1 (IV.3)

y

L’Erreur moyenne absolue MAE définit la valeur moyenne de la différence absolue entre
les valeurs calculées et mesurées. Un MAE bas signifie une bonne performance de modéle.
Une parfaite concordance entre les valeurs observées et celles simulées produit un MAE=0. Le
MAE est calculée par (Eq. [V.4):

1 N
MAE = — i — P
I Z; 0.~ P,

Ou:

§(|P,»—om| +|0:— 0,

(Iv.4)
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O; : Valeur de I’évaporation mesurée ou dite parfois observée Epap;

P;: Valeur de I’évaporation E,,, calculée (prédites) par le modéle ;

N : Nombre total des mesures en jours ou en mois (nombre d’individus);
O,, : Moyenne des valeurs observées de I’E ,y;

P, : Moyenne de valeurs calculées (prédites) de 'Epqp.

Avant d’introduire les données aux différents mod¢les, elles sont normalisées (centrées et réduits)
en utilisant la formule suivante:

Xug =k (IV.5)
Sax

Avec:

Xn, i k» Valeur normalisée de la variable & pour I’individu i ;

my : Moyenne de la variable £ ;

ox . Ecart type de la variable £.

IV.3. La mise en ccuvre des différents modéles

Les différents modeles utilisées possédent différent type de paramétres a optimiser
durant la phase d’apprentissage. Pour le modéle MLPNN, nous avons utilisées un modele a trois
couches: couche d’entrée, couche cachée et couche de sortie. Pour les fonctions d’activation,
nous avons choisi la fonction sigmoide pour les neurones de la couche cachée et la fonction
linéaire pour le neurone de sortie. L’apprentissage du réseau s’est fait en utilisant 1’algorithme
de Rétro-Propagation du gradient. Le nombre de neurones dans la couche d’entrée est égale au
nombre de variables climatique selon 1’architecture choisie (de 2 a 6). Nous avons vari¢ le
nombre de neurones de la couche cachée de 1 a 20, et le nombre optimal varie d’un barrage a
I’autre et d’un mode¢le a ’autre. Les réseaux RBFNN comportent une seule couche cachée dont
la fonction d'activation est appelée fonction-noyau ou Gaussienne et une couche de sortie avec
une fonction d'activation linéaire. Durant la phase d’apprentissage on fait varier un seul
parametre qui est le « Spread » de la fonction Gaussienne, généralement entre 0.01 et 1. Dans la
majorité des cas, nous avons pu constater que le « Spread » varie entre 0.1 et 0.35. Une
remarque trés importante concernant les modeles RBFNN: le nombre de neurones dans la
couche cachée est déterminé automatiquement durant la phase d’apprentissage et peut étre égale
au nombre de données d’entrée. Pour les modéles GRNN, se sont des modéles sans
apprentissage et dite « modeéles a un seul passage». Malgré qu’il se compose de quatre couches,
I’utilisateur n’intervient pas dans la détermination du nombre de neurones dans les différentes
couches, mais a 1I’image des modéles RBFNN on fait varier un seul parametre qui est le «
Spread» de la fonction Gaussienne, au niveau de la deuxieéme couche. Généralement le
parametre «Spread » varie entre 0.1 et 1. Comme sur la couche cachée, il y a autant de neurones
que d’observations, le réseau GRNN assigne un neurone a chaque observation (individu). Ce
neurone possede une zone d’influence, dont le rayon est fonction du parametre «Spready, autour
de D’observation correspondante. Plus le parameétre «Spread» est faible, plus le neurone
mémorise bien I’observation qui lui a été assignée. Le réseau GRNN donne alors une excellente
précision lorsque I’observation a I’entrée est une des observations apprises (bonne capacité a
mémoriser).
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Pour les modeles SVM, nous avons utilisés une version modifiée qui porte le nom de
Least Squares-SVM et est dénommé par I’acronyme LSSVM. Les LSSVM peuvent également
étre mis en ceuvre en situation de régression pour prédire 1’évaporation, c’est-a-dire pour
I’approximation de fonctions d’Ep., en fonction des variables climatiques. Dans le cas non
linéaire, le principe consiste a rechercher une estimation de la fonction par sa décomposition
sur une base fonctionnelle. La forme générale des fonctions calculées par les LSSVM se met
sous la forme :

O(x,y)= wai v.(x) (IV.6)

i=1

Le probléme se pose toujours comme la minimisation d’une fonction cofit, mais plutdt que
d’étre basée sur un critére d’erreur quadratique (moindres carrés). On note |.|c la fonction qui est
paire, continue, identiquement nulle sur I’intervalle [0, €] et qui croit linéairement sur [€, +oo], la
fonction coft est alors définie par:

E(w,p)= % 21 y, =0+ (IV.7)

Ou vy est un parametre de régularisation assurant le compromis entre généralisation et
ajustement. De méme que précédemment, on peut écrire les solutions du Probléeme
d’optimisation. Les points de la base d’apprentissage associés a un coefficient non nul sont la
encore nommés vecteurs support. Dans cette situation, les noyaux k utilisés sont ceux
naturellement associés a la définition de bases de fonctions.

Pour les modéles d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS),
nous avons testés trois types de modeles de type Sugeno, avec trois différentes méthodes de
partitionnement. Le probléeme du modele ANFIS se réside au niveau de 1’optimisation du
nombre de régles floues, pour cela plusieurs méthodes ont été proposé et dite couramment
méthodes de partitionnement. Ces méthodes cherchent la meilleure méthode de
partitionnement de I’espace d’entrée (des variables d’entrée) pour construire la base de régles
floues. Trois méthodes ont été proposées et largement utilisé dans la littérature: (7) la méthode
en grille dite «Grid Partition» et le modele correspondant est appelée «ANFIS GP», (ii) la
méthode du Groupage soustractif dite « Subtractive Clustering » et le modele correspondant
est appelée «ANFIS SC» et (iii) la méthode c-moyennes floues dite «Fuzzy c-mean
Clustering» et le modele correspondant est appelée «KANFIS _FCx». Ces méthodes de partage de
I’espace des entrées sont utilisées pour la détermination des reégles floues sur la base des
fonctions d’appartenance. Les trois mod¢les sont développés sous Matlab avec trois différentes
fonctions: Genfisl pour le modeéle ANFIS GP, Genfis2 pour le modele ANFIS SC et Genfis3
pour le modele ANFIS FC. Pour le modele ANFIS GP on peut utiliser plusieurs fonctions
d’appartenance, par contre pour les deux autres; ANFIS SC et ANFIS FC on utilise des
fonctions de type gaussien. La méthode de partitionnement en grille partage ou divise 1’espace
des entrées en sous-espace rectangulaire utilisant un nombre prédéfini des sous-ensembles
floues (MFs). En augmentant le nombre des variables d’entrée, le nombre des regles floues
croit exponentiellement. Dans le cas de n variables d’entrées, et m MFs pour chaque variable
d’entrée, le nombre total des régles floues est égale a n™. Le nombre des MFs testées varie de 2
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a 5 MFs. La méthode du Groupage soustractif est une méthode qui utilise le concept de la
classification pour la détermination des reégles floues. Chiu (1994) a propos¢ un algorithme
soustractif inspiré de la méthode de Yager (Yager et Filev, 1994). Contrairement a la premiére
méthode, la construction de la base de reégles, se fait elle-méme d’une fagon automatique:
le nombre de regles floues est égale au nombre de sous-ensembles floues, et on fixe
uniquement le centre du groupage soustractif, généralement entre 0.15 et 0.85. Une fois le
centre choisi, la répartition des variables d’entrée en fonction d’appartenance se fait d’une
facon automatique et sans aucun choix préalable: I’algorithme procede a la répartition des
variables d’entrée en différents sous-ensembles appelés classe ou Cluster), et chaque cluster
correspond a une régle floue. Pour la troisiéme méthode dite c-moyennes floues ou «Fuzzy c-
mean Clustering», est une méthode de classification, mais contrairement a la méthode du
Groupage soustractif, on fixe le nombre de cluster ou classe, et chaque cluster correspond a
une régle floue.

IV.4. Résultats de la modélisation et analyse comparative

Comme déja reporter dans les chapitres précédents, I’objectif principal de notre étude est
le développement des modeles mathématique a base d’intélligence artificielle pour I’estimation
de I’évaporation au niveau des barrages réservoirs (Epa). Pour avoir des conclusions solide sur la
qualité de la modélisation, et pour pouvoir comparer la robustesse des modeles, nous avons testé
six scénarios (ou combinaison), ayant chacun différents variables climatique comme entrée
(inputs). Les six scénarios sont : (i) les modéles qui utilisent les Tyax, Tmin, U2, H%, J, et M, (i)
les modéles qui utilisent les Tax, Tmin, Uz €t H%, (iii) les modeles qui utilisent les Tpax, Tmin €t la
U,, (iv) les modéles qui utilisent les Tpax, Tmin, €t H%, (v) les modéles qui utilisent les Ty, et
H%, et (vi) les modeles qui utilisent les Tax €t Tmin. Il est important de rappeler que les J et M
représentent respectivement le numéro du jour (de 1 a 31) et le numéro du mois (de 1 a 12), qui
sont deux composantes du calendrier Grégorien. Pour chaque scénario, les sept modéeles
(MLPNN, RBFNN, GRNN, LSSVM, ANFIS_SC, ANFIS _FC, ANFIS_ GP) utilisent les mémes
entrées. Par la suite les modéles qui utilisent le premier scénario seront désignés par le numéro 1:
MLPNNI1, RBFNN1, GRNNI,..., etc. Les mod¢les utilisent le deuxiéme scénario seront désignés
par le numéro 2 : MLPNN2, RBFNN2, GRNN2,..., etc., (Tableau IV.2-8). Les performances des
mod¢les sont évaluées en utilisant quatre critéres de mesure de l'erreur numérique: RMSE, MAE,
R, et le critére d. Les résultats obtenus seront discutés ci-aprés au niveau de chaque barrage
séparément.

IV.4.1. Résultats de la modélisation pour le Barrage Chafia

Les résultats numériques obtenus au niveau du barrage Chafia sont reportés au niveau du
Tableau V.2, agrémenté par les Figure IV.1-2, durant les trois phases d’apprentissage, de
validation et de test. Nous analysons ci-aprés les résultats obtenus par une comparaison des
performances des différents modeles. En phase d’apprentissage, les performances varient d’un
modele a I’autre et varient significativement selon le nombre de variables d’entrée utilisé. Pour le
MLPNN, en utilisant les quatre variables climatiques (MLPNN2) comme entrées (Tmax, Tmin, Ua,
H %) nous obtenons les meilleures performances par rapport aux autres modéles avec les
meilleures indices statistiques (R=0.854, d=0.916, RMSE= 0.932mm, MAE=0.697mm). Lorsque
les deux composantes du calendrier Grégorien (J et M) sont incluses avec les quatre variables
climatiques (MLPNNI), on enregistre une amélioration significative au niveau des performances
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du modéle MLPNNI1. En accord avec les résultats reportés dans le Tableau V.2, en incluant les J
et M, les R et d passent de 0.854 a 0.906, et de 0.916 a 0.949, entre le modele MLPNN2 et
MLPNNI, avec des améliorations de 1’ordre de 5.2% et 3.3%, respectivement. En plus, les
RMSE et MAE se dégradent significativement avec des pourcentages de ’ordre de 18.24% et
19.65%, respectivement, entre les deux modeles MLPNN2 et MLPNN1.Donc, une des premicres
conclusions de notre travail est la contribution significative des composantes du calendrier
Grégorien (J et M) dans ’amélioration des performances du MLPNN qui sera confirmé par la
suite en phase de validation et de test.

En utilisant uniquement trois variables climatiques (MLPNN3 et MLPNN4), on remarque
que les performances du modele MLPNN3 ayant comme variables d’entrée les (Tmax, Tmin, U2)
sont meilleure que les performances du modele MLPNN4, et que les deux modeles (MLPNN3,
MLPNN4) sont moins performant que les modéles MLPNN1 et MLPNN2. Par comparaison, le
MLPNN3 dépasse le MLPNN4 avec des pourcentages de I'ordre de 2.2% et 1.6% en tenant
compte des valeurs des R et d, et que le MLPNN3 permet une réduction des RMSE et MAE du
modele MLPNN4 avec des pourcentages de 1’ordre de 5.7% et 6.06%. Par rapport au meilleure
modele (le MLPNN1), on remarque que le MLPNNI est largement supérieur au modele
MLPNN3 avec des pourcentages de I’ordre de 6.1% et 3.8% en tenant compte des R et d, et des
pourcentages de ’ordre de 20.45% et 21.34%, en tenant compte des valeurs des RMSE et MAE,
respectivement. Donc on peut conclure que lorsqu’on utilise uniquement trois variables
climatiques, mieux d’utiliser le vent que 1’H%. Lorsqu’on utilise uniquement deux variables
(MLPNNS, MLPNNGO6), les meilleurs résultats sont obtenus avec le modéle MLPNNG6 qui utilise
les deux températures (Tmax, Tmin) cOmme entrées, meilleure que les deux modéles MLPNNS et
MLPNN4, et légerement inférieure au modele MLPNN3. Avec le MLPNNG6, on obtient des R et
d de I’ordre de 0.843 et 0.908, et des RMSE et MAE de I’ordre de 0.964mm et 0.721mm,
respectivement.

Les résultats obtenus en phase de validation et de test (Tableau IV.2) confirment celles
obtenus en phase d’apprentissage. En phase de validation, les meilleures performances sont
obtenues avec le MLPNNI1, largement supérieure aux autres modeles, ce qui confirme 1’utilité et
I’importance des composantes du calendrier Grégorien (J et M) dans I’estimation de I’Eysn. En
tenant compte des R et d, le MLPNNI1 dépasse le modeéle MLPNN2 avec des pourcentages de
5.1% et 3.1%, respectivement. La différence entre les deux modéles MLPNN2 et MLPNN3 est
relativement négligeable, alors que le MLPNNG6 qui utilise les deux températures (Tpin €t Tiax)
possede relativement les mémes performances que le modéle MLPNN2. Durant la phase de test,
on enregistre des résultats similaire aux résultats obtenus durant la phase de validation avec des
différences non significatives en tenant compte de tous les indices de performances. Les
meilleurs résultats sont obtenus avec le modele MLPNN1 avec des valeurs R et d de ’ordre de
0.894 et 0.943, respectivement. On remarque aussi que les trois modéles MLPNN2, MLPNN3 et
MLPNNG6 possedent les mémes performances avec des différences non significatives.
Finalement, les plus faibles résultats sont obtenus avec les modeles MLPNN4 et MLPNNS, avec
les plus faibles R et d.

Les résultats obtenus avec les modéles RBFNN (Tableau IV.2) montrent une différence
significative entre le modéle RBFNNI1 et les autres modeles, et la différence est plus
remarquable en phase d’apprentissage, et aussi on remarque que les résultats en phase de test
sont plus meilleure qu’on phase de validation. En phase d’apprentissage, 1’estimation de I’Epg,
est excellente avec des valeurs des RMSE rangés entre 0.537mm et 1.013mm, des MAE rangés
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entre 0.399mm et 0.755mm. Le modele RBFNN1 est meilleure que le modéle RBFNN2, et il
améliore les valeurs des R et d avec des pourcentages de I’ordre de 10% et 5.9%, et il assure
une amélioration des RMSE et MAE avec des pourcentages de I’ordre de 42.32% et 42.50%.
Ces résultats confirment I’importance et 1’utilité¢ de I'utilisation des composantes du calendrier
Grégorien (J et M) dans I’estimation de I’E,,, comme déja démontrer précédemment avec les
MLPNN. On remarque que les trois modeles RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 possedent les
mémes performances, cela peut étre interpréter par le fait que la contribution des températures
(Timax> Tmin) est prédominante par rapport a la contribution des H% et U,. Finalement, toujours
en phase d’apprentissage, les plus faibles performances sont obtenues avec le modele RBFNN5
(R=0.824 et d= 0.897) pour lequel nous avons exclu la T, des variables d’entrée.

En phase de validation, les modeéles RBFNN sont moins performant qu’en phase
d’apprentissage et les meilleures performances sont toujours obtenues avec le modele RBFNN1
(R=0.855 et d= 0.920), suivie par le RBFNN3 (R=0.843 et d= 0.911), alors que les faibles
performances sont obtenues par le modele RBFNN5 (RMSE=1.046mm, MAE=0.774mm).
Durant la phase de test, on enregistre une légére amélioration des performances par rapport a la
phase de validation. Pour le RBFNNI1 les R et d passent de (0.855 et 0.920) a (0.867 et 0.929)
avec des améliorations de 1’ordre de 1.2% et 0.9%. Il est important de signaler que les plus
faibles performances durant la phase de test sont obtenues par le modele RBFNNS, avec les
plus grandes valeurs des RMSE (1.049mm) et MAE (0.789mm). En accord avec les résultats
obtenus avec les modeéles RBFNN, nous pouvons conclure que ces derniers possédent plus de
capacité durant la phase de calage (apprentissage) par rapport aux modéles MLPNN, mais sont
relativement faibles en phases de généralisations (validation et test).

Avec les modeles GRNN, on remarque que les meilleures performances sont obtenues
avec le modele GRNNI et cela a I’image des résultats obtenues avec les modeles (RBFNN et
MLPNN), largement supérieure aux modeles (GRNN2 au GRNN6) en phase d’apprentissage, et
légerement en phases de validation et de test. En phase d’apprentissage, le modele GRNN1
dépasse largement le modele GRNN2 avec des améliorations significatives en termes des R
(4.4%) et d (2.5%). Le modeéle GRNN2 occupe la deuxiéme place en termes de performances, le
modele GRNNS fournie les plus faibles performances (R=0.805 et d= 0.889), alors que le mod¢le
GRNNG6 qui utilise uniquement les Ty €t Trin comme entrée occupe la troisieme place (R=0.865
et d= 0.922), largement meilleure que les modeles utilisant trois entrées (GRNN3 et GRNN4).
Durant les phases de validation et de test, on remarque que les performances des modeles se
dégradent et que le modele GRNNI est toujours le meilleur par rapport aux autres avec les plus
grandes valeurs des R et d et les plus faibles valeurs des RMSE et MAE. Il est important de
signaler aussi que le modele GRNNG6 est meilleure que les modéeles utilisant trois entrées et que le
modele GRNNS a fournie les plus faibles performances. Une des plus importantes conclusions
tirées des résultats obtenues avec le modele GRNN est sa capacité d’estimation des Epan en
utilisant uniquement les températures maximale et minimale, plus meilleure que les deux
modeles précédents (MLPNNG6 et RBNNOG).

Avec les modeles LSSVM (Tableau 1V.2) qui sont une version améliorées des modeles
SVM standard, bien que les résultats soient acceptables durant les trois phases d’apprentissage,
de validation et de test; on remarque que le LSSVMI1 a fourni les meilleures performances
légerement inférieures aux modeles RBFNN1 et GRNNI, et meilleure que le modéle MLPNN1
en phase d’apprentissage. En utilisant les quatre variables climatiques en plus des composantes
du calendrier Grégorien (J et M), le LSSVMI1 estime I’E., avec des R et d de 'ordre de 0.934 et

53



Chapitre 1V : Modélisation de I’évaporation E,,, au pas de temps journalier par les techniques a base d’intelligence artificielle

0.964, meilleure que les valeurs fournie par le LSSVM2 (R=0.865 et d= 0.922), alors que les
modeles LSSVM3, LSSVM4 et LSSVM6 sont relativement égaux avec des différences non
significatives. En phase de validation, les plus faibles résultats en termes des quatre indices
statistiques sont obtenus par le modele LSSVMS (RMSE=1.047mm, MAE=0.783mm).
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Figure I'V.1.Scatterplot des valeurs des E;,, mesurées et calculées par les différents modéles au
pas de temps journalier: barrage Chafia, phase de test.

Finalement, en phase de test, on peut facilement remarquer que le modele LSSVM6 qui
utilisent uniquement les deux températures (T, €t Tmax) occupe la deuxiéme place 1égérement
inférieure au meilleure modéle (LSSVM6) avec des différences de I'ordre de 0.9% et 1% en
termes des R et d, respectivement, qui sont négligeable. Etant donné que la phase de test est la
phase la plus importante et sur la base duquel on juge définitivement les performances des
modeles, on peut conclure qu’on utilisant les LSSVM comme modéles d’estimation de I’Epan,
I’utilisation des températures T, et T permet largement d’obtenir d’excellent performances
sans la nécessité d’inclure les U, et H%. Cette conclusion est en accord avec les résultats obtenus
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avec les deux modeles RBFNN et GRNN. On peut ajouter aussi que I’apport d’information

supplémentaire assurer par les deux variables climatiques

(Uy et H%) peut étre capturé

uniquement par le modele MLPNN. Toutes ces conclusions doivent étre vérifiées par ’utilisation
d’un autre type de modeles complétement différent des modeles déja discuté, il s’agit des
modeles d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS) qui feront I’objet des
prochaines discussions.
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Figure IV.2. Courbes de variations des valeurs des E,,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Chafia, phase de test.

Pour les modéles d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS),
nous avons appliqué trois types de modeles (ANFIS_GP, ANFIS SC et ANFIS FC). Pour les
modeles ANFIS GP, le parameétre important qui influe le plus sur les performances est le nombre
des sous-ensembles floues a utiliser pour chaque variable (les MFs): plus le nombre des MFs
augmente plus la complexité du modele augmente, et ce type de modele ne peut pas étre utilisé
au-dela de six variables (Jang 1993; Sanikhani 2012). Dans le cadre de notre étude, nous avons
varié le nombre des MFs selon la structure du modele: deux MFs pour les modeles ANFIS GP1
et ANFIS GP2, et trois MFs pour les quatre autres modeles. Les résultats obtenus avec les
modeles ANFIS GP montrent une supériorit¢é du modele ANFIS GP1 durant la phase
d’apprentissage (R=0.905, d=0.948), largement supérieure au modele ANFIS GP2 (R=0.857, d
=0.919). En plus, le modele ANFIS GPI1 améliore les RMSE et MAE du modele ANFIS GP2
par des pourcentages de I’ordre de 17.55% et 19.65%, respectivement. Ces résultats confirment
I’importance des composantes du calendrier Grégorien (J et M) déja démontrer par les modeles
précedent. Toujours en phase d’apprentissage, les plus faibles performances sont obtenues par le
modele ANFIS GPS5 pour lequel nous avons exclu la Ty,. Pour les autres trois modéles on
enregistre des performances relativement similaires avec des R et d qui varient entre (0.842 et
0.851), (0.908 et 0.915), respectivement.
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Tableau IV.2 Performances des mode¢les journaliers au niveau du Barrage Chafia
Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.906 | 0.949 | 0.762 | 0.560 | 0.894 | 0.942 | 0.799 | 0.597 | 0.894 | 0.943 0.817 | 0.604
MLPNN2 0.854 | 0916 | 0932 | 0.697 | 0.843 | 0911 0.958 | 0.702 | 0.847 | 0.912 0.963 | 0.722
MLPNN3 0.845 | 0911 | 0.958 | 0.712 | 0.840 | 0.909 | 0.967 | 0.709 | 0.845 | 0.911 0.967 | 0.724
MLPNN4 0.823 | 0.895 1.016 | 0.758 | 0.814 | 0.890 1.034 | 0.765 | 0.816 | 0.891 1.044 | 0.786
MLPNNS5 0.823 | 0.895 1.016 | 0.758 | 0.814 | 0.890 1.034 | 0.765 | 0.816 | 0.892 1.044 | 0.786
MLPNN6 0.843 | 0.908 | 0.964 | 0.721 | 0.842 | 0.908 | 0.964 | 0.710 | 0.845 | 0.909 0.968 | 0.727
RBFNN1 0.954 | 0.976 | 0.537 | 0.399 | 0.855 | 0.920 | 0.933 | 0.684 | 0.867 | 0.929 0.908 | 0.668
RBFNN2 0.854 | 0917 | 0.931 | 0.694 | 0.839 | 0.909 | 0.970 | 0.708 | 0.840 | 0.910 0.980 | 0.734
RBFNN3 0.854 | 0917 | 0930 | 0.696 | 0.843 | 0911 0.958 | 0.707 | 0.843 | 0.910 0.972 | 0.725
RBFNN4 0.854 | 0917 | 0.930 | 0.692 | 0.830 | 0.904 | 0.994 | 0.732 | 0.837 | 0.908 0.987 | 0.741
RBFNNS5 0.824 | 0.897 1.013 | 0.755 | 0.805 | 0.889 1.046 | 0.774 | 0.814 | 0.891 1.049 | 0.789
RBFNNG6 0.846 | 0911 | 0.956 | 0.715 | 0.839 | 0.908 | 0.969 | 0.715 | 0.845 | 0.912 0.966 | 0.725
GRNN1 0.944 | 0969 | 0.594 | 0.410 | 0.876 | 0.931 0.860 | 0.628 | 0.881 | 0.934 0.858 | 0.640
GRNN2 0.900 | 0944 | 0.781 | 0.563 | 0.849 | 0.916 | 0.941 0.691 | 0.848 | 0.915 0.957 | 0.714
GRNN3 0.843 | 0911 | 0.958 | 0.707 | 0.853 | 0.915 | 0.927 | 0.686 | 0.850 | 0.913 0.951 | 0.713
GRNN4 0.830 | 0.904 | 0994 | 0.732 | 0.849 | 0911 0.940 | 0.693 | 0.848 | 0.911 0.956 | 0.717
GRNN5 0.805 | 0.889 1.046 | 0.774 | 0.827 | 0.894 1.002 | 0.746 | 0.830 | 0.896 1.009 | 0.759
GRNN6 0.865 | 0.922 | 0.899 | 0.667 | 0.854 | 0.917 | 0.926 | 0.683 | 0.854 | 0.916 0.941 | 0.704
LSSVM1 0.934 | 0.964 | 0.641 | 0.456 | 0.851 | 0.920 | 0.948 | 0.682 | 0.854 | 0.922 0.954 | 0.700
LSSVM2 0.864 | 0.923 | 0902 | 0.666 | 0.843 | 0.912 | 0.960 | 0.701 | 0.837 | 0.909 0.992 | 0.744
LSSVM3 0.855 | 0917 | 0927 | 0.693 | 0.844 | 0911 0.954 | 0.705 | 0.841 | 0.911 0.977 | 0.730
LSSVM4 0.850 | 0.914 | 0.943 | 0.700 | 0.836 | 0.906 | 0.977 | 0.717 | 0.843 | 0.912 0.972 | 0.734
LSSVMS5 0.822 | 0.896 1.019 | 0.760 | 0.810 | 0.890 1.043 | 0.772 | 0.815 | 0.894 1.047 | 0.783
LSSVM6 0.842 | 0.909 | 0.965 | 0.721 | 0.839 | 0.908 | 0.969 | 0.714 | 0.845 | 0.912 0.969 | 0.730
ANFIS GP1 | 0.905 | 0.948 | 0.761 0.552 | 0.853 | 0.922 | 0.955 | 0.684 | 0.853 | 0.921 0.957 | 0.689
ANFIS GP2 | 0.857 | 0.919 | 0.923 | 0.687 | 0.844 | 0.913 | 0.958 | 0.701 | 0.843 | 0.912 0.973 | 0.723
ANFIS GP3 | 0.852 | 0915 | 0.937 | 0.700 | 0.844 | 0.912 | 0.955 | 0.704 | 0.843 | 0.911 0.972 | 0.725
ANFIS GP4 | 0.847 | 0912 | 0.949 | 0.706 | 0.839 | 0.908 | 0.970 | 0.711 | 0.843 | 0.911 0.970 | 0.728
ANFIS GPS5 | 0.821 | 0.895 1.022 | 0.761 | 0.812 | 0.891 1.038 | 0.767 | 0.816 | 0.892 1.043 | 0.780
ANFIS GP6 | 0.841 | 0.908 | 0.969 | 0.726 | 0.841 | 0.909 | 0.963 | 0.711 | 0.845 | 0.911 0.966 | 0.731
ANFIS SC1 | 0.889 | 0.938 | 0.822 | 0.597 | 0.882 | 0.934 | 0.839 | 0.605 | 0.877 | 0.933 0.870 | 0.642
ANFIS SC2 | 0.857 | 0.919 | 0.923 | 0.687 | 0.844 | 0.913 | 0.958 | 0.701 | 0.843 | 0.912 0.973 | 0.723
ANFIS SC3 | 0.846 | 0912 | 0.953 | 0.714 | 0.840 | 0.909 | 0.964 | 0.709 | 0.341 | 0.910 0.975 | 0.731
ANFIS SC4 | 0.848 | 0.913 | 0.947 | 0.707 | 0.840 | 0.909 | 0.965 | 0.706 | 0.843 | 0.911 0.969 | 0.726
ANFIS SC5 | 0.848 | 0.913 | 0.947 | 0.707 | 0.840 | 0.909 | 0.965 | 0.706 | 0.843 | 0.911 0.969 | 0.726
ANFIS SC6 | 0.841 | 0.908 | 0.969 | 0.726 | 0.841 | 0.909 | 0.963 | 0.711 | 0.845 | 0.911 0.966 | 0.731
ANFIS FC1 | 0.885 | 0.936 | 0.833 | 0.606 | 0.871 | 0.928 | 0.876 | 0.633 | 0.869 | 0.928 0.895 | 0.662
ANFIS FC2 | 0.855 | 0.917 | 0.930 | 0.691 | 0.841 | 0.910 | 0.964 | 0.707 | 0.840 | 0.910 0.980 | 0.730
ANFIS FC3 | 0.854 | 0916 | 0.931 | 0.696 | 0.842 | 0.911 0.959 | 0.712 | 0.842 | 0.910 0.972 | 0.723
ANFIS FC4 | 0.851 | 0914 | 0.940 | 0.699 | 0.833 | 0.909 | 0.985 | 0.721 | 0.839 | 0.908 0.983 | 0.738
ANFIS FC5 | 0.824 | 0.897 1.012 | 0.753 | 0.810 | 0.890 1.044 | 0.779 | 0.814 | 0.892 1.049 | 0.784
ANFIS FC6 | 0.844 | 0.910 | 0.961 | 0.718 | 0.840 | 0.909 | 0.967 | 0.713 | 0.344 | 0.910 0.970 | 0.728

Durant la phase de validation, on enregistre une dégradation significative au niveau des
performances des mod¢les, en particulier pour le modele ANFIS GP1, pour lequel le coefficient
R passe de 0.905 (apprentissage) a 0.853 (validation), avec une perte de ’ordre de 5.2%, et le
coefficient d passe de 0.948 (apprentissage) a 0.922 (validation), avec une perte de 1’ordre de
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2.6%. Pour les autres modeles, ils possédent pratiquement les mémes performances avec des
RMSE et MAE rangés entre 0.955mm et 0.970mm, et 0.701lmm et 0.711mm, respectivement.
Finalement, le modele ANFIS GP5 a fourni les plus faibles performances. En phase de test, cinq
modeles ont fournies des performances relativement égales avec une légere supériorité au profit
du modéele ANFIS GP1 (R=0.823, d=0.921), alors que le modele ANFIS GPS5 était le moins
performant (R=0.816, d=0.892). Les résultats obtenus avec les modeles ANFIS SC sont différent
de tous les modeles précédents, pour lequel on enregistre une supériorité du modele ANFIS SC1
durant les trois phases, apprentissage (R=0.889, d=0.938), avec relativement les mémes
performances durant la phase de validation (R=0.882, d=0.934), et Iégérement inférieure en phase
de test (R=0.877, d=0.933). Pour les autres 5 modeles on enregistre une égalité durant les trois
phases avec des différences négligeable. Ces résultats nous conduit a conclure qu’on utilisant le
modele ANFIS SC, I’effet des deux variables (U, et H%) est négligeable et que I’effet des deux
températures Tpin €t Tmax est prédominant. Finalement, pour les résultats obtenus avec les
modeles ANFIS FC; ANFIS FC1 était meilleure durant les trois phases, d’apprentissage
(RMSE=0.833mm, MAE=0.606mm), validation (RMSE=0.876mm, MAE=0.633mm) et de test
(RMSE=0.895mm, MAE=0.662mm), respectivement. Pour les autres mode¢les, on enregistre une
¢égalité avec des différences négligeable entre les quatre modeles (ANFIS _FC2, 3, 4 et 6), et que
le modele ANFIS FCS5 est le moins performant avec les plus faible R et d (R=0.810, d=0.890) en
phase de validation, et (R=0.814, d=0.892).

IV.4.1.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Chafia

Dans la section précédente nous avons comparés les différents modéles proposés dans la
présente étude pour I’estimation de I’E,,,, et nous avons analysé les résultats selon les différentes
combinaisons des variables climatiques utilisés. A la lumiére des résultats obtenus, et sur la base
des performances des mode¢les en phase de test, différentes conclusions peuvent étre tirées:

1. Les meilleures performances (Tableau IV.3) sont toujours obtenues avec les modéles utilisant
les quatre variables climatiques et les deux composantes (J et M) du calendrier Grégorien
(combinaison N°1).

2. Par comparaison, le MLPNNI1 était meilleure que tous les autres modeles, avec les R et d les
plus élevées (R=0.894, d=0.943) et les RMSE et MAE les plus faibles (RMSE =0.817mm,
MAE =0.604mm), suivie par le modeéle GRNNI, alors que le modele LSSVMI a fourni les
plus faibles résultats.

3. Bien que le modele RBFNNI fiit meilleure en phase d’apprentissage, il a occupé la cinquieme
place en phase de test, donc il possede moins de capacité¢ de généralisation que les autres
modeles, et meilleure que les deux modeles LSSVMI et ANFIS GP1.

4. Lorsque les deux composantes du calendrier Grégorien (J et M) sont exclues des inputs, on
remarque que les meilleures performances sont obtenues avec les deux modeles MLPNN2 et
GRNN2 qui possedent les mémes performances, légérement supérieure aux autres modeles.

5. En utilisant uniquement deux variables climatiques comme entrées, les modéles utilisant les
deux températures T, et Tmin (combinaison N°6) ont été meilleures par rapport aux modeles
utilisant la Tyax et H% (combinaison N°5). Les meilleures performances sont assurées par le
modele GRNN6 (R=0.854, d=0.916) et (RMSE=0.854mm, MAE=0.916mm), légérement
supérieures aux six autres modeles qui ont fourni les mémes performances avec égalité de
tous les quatre indices statistiques.

6. Pour les modeles utilisant trois variables climatiques (combinaison 3 et 4), les résultats ont
montrés que, les meilleures performances sont obtenues avec les modeles MLPNN3,
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RBFNN3, GRNN3, et le modele ANFIS FC3, utilisant les Tax, Tmin €t Uy comme entrées.
Pour les autres trois modéles, les meilleures performances sont obtenues avec la combinaison
4 (LSSVM4, ANFIS SC4 et ANFIS GP4), utilisant les Timax, Tmin €t H%.

Tableau IV.3 Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Chafia

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.894 0.943 0.817 0.604 01
RBFNNI1 0.867 0.929  0.908 0.668 05
GRNNI1 0.881 0934  0.858 0.640 02
LSSVM1 0.854 0.922 0.954 0.700 07
ANFIS GP1 0.853  0.921 0.957 0.689 06
ANFIS SCI 0.877 0.933 0.870 0.642 03
ANFIS FCI 0.869  0.928 0.895 0.662 04

IV.4.2. Résultats de la modélisation pour le Barrage Beni Zid

Les résultats de simulations obtenus au niveau du barrage Beni Zid sont reportés dans le
Tableau 1V.4, argumenté par les Figures [V.3-4. En phase d’apprentissage, les performances
varient d’un modele a un autre et varient significativement selon le nombre de variables d’entrée
utilisé. Pour les modeles RBFNN, I"utilisation de quatre variables climatiques (RBFNN1) comme
entrées (Tmax, Tmin, U2, H %) avec 1’ajout de deux composantes du calendrier Grégorien (J et M)
nous obtenons les meilleures performances par rapport aux autres modeles, avec les indices
statistiques les plus élevées (R=0.964, d=0.982, RMSE= 0.678mm; MAE=0.515mm),suivi par le
modele RBFNN2 (R=0.911, d=0.952, RMSE=1.071mm; MAE=0.808mm)respectivement. Une
des premieres conclusions est que le RBFNNI1 dépasse le RBFNN2 avec des pourcentages de
I’ordre de 5.3% et 3% en tenant compte des valeurs des R et d, ce qui confirme 1’importance des
composantes du calendrier Grégorien dans I’amélioration des performances du RBFNN.

Pour les modeles développés avec trois variables climatiques (RBFNN3 et RBFNN4), on
remarque que le modele RBFNN4 ayant comme variables d’entrée les (Tmax, Tmin, H%) est plus
performant que le modele RBFNN3 ayant comme variables d’entrée les (Tmax, Tmin, U2), €t que
les deux modeles (RBFNN3, RBFNN4) sont moins performant que les modéles RBFNNI1 et
RBFNN2. Par comparaison, le RBFNN4 dépasse le RBFNN3 avec des pourcentages de 1’ordre
de 2.8% et 1.7% en tenant compte des valeurs des R et d, et que le RBFNN4 permet une
réduction des RMSE et MAE du modele RBFNN3 avec des pourcentages de I’ordre de 9.8% et
15.9%.Donc on peut conclure que lorsqu’on utilise uniquement trois variables climatiques,
mieux d’utiliser I’humidité H% que 1’U,, avec les deux températures Tpax, Tmin. On constate que
lorsqu’on utilise uniquement deux variables (RBFNNS5, RBFNNG6), les résultats obtenus avec le
modele RBFNN6 qui utilise les deux températures (Tiax, Tmin) comme entrées (R=0.866,
d=0.925, RMSE=1.300mm, MAE=1.025mm), sont meilleurs par apport a ceux obtenus par le
modele RBFNNS qui utilise (Tmax, H%) comme entrées (R=0.842, d=0.909, RMSE=1.399mm,
MAE=1.111mm). En conclusion la comparaison entre les différents modeles montre que le
modele RBFNNest largement supérieur aux autres modeles.

En phases de validation et de test les résultats consignés dans le Tableau V.4 sont jugés
satisfaisants et confirment ceux obtenus en phase d’apprentissage. Durant la phase de validation,
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le modele RBFNNI1 est le plus performant, ce qui confirme aussi I’importance de 1’ajout des
composantes du calendrier Grégorien et leurs influences vis-a-vis de ce modele dans I’estimation
de I’Epan. En tenant compte des R et d, le RBFNNI dépasse le modéle RBFNN2 avec des
pourcentages de 1.1% et 0.4%, respectivement. La différence entre les deux modéles RBFNN2 et
RBFNN4 est relativement négligeable, alors que le RBFNNG6 qui utilise les deux températures
(Tmin €t Trmax) posseéde relativement les mémes performances que le modele RBFNN3. Durant la
phase de test, on enregistre des résultats similaire aux résultats obtenus durant la phase de
validation avec des différences non significatives en tenant compte de tous les indices de
performances. Les meilleurs résultats sont obtenus avec le modele RBFNNI avec des valeurs R
et d de 'ordre de 0.890 et 0.939, respectivement. On remarque aussi que les trois modeles
RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN6 possedent les mémes performances avec des différences non
significatives. Finalement, les plus faibles résultats sont obtenus avec le modéle RBFNNS, avec
les plus faibles R et d. 0.839 et 0.906, respectivement.

L’analyse des résultats obtenus avec les modeles MLPNN Tableau V.4 montre que dans
I’ensemble, tous les modeles sont généralement proches les uns aux autres et trés satisfaisants,
mais la comparaison entre les six mode¢les montre que le modéle MLPNNI1 ayant comme
variables d’entrée (Tmax, Tmin, U2, H%, J et M) donne des bons résultats par rapport aux autres
modeles, en apprentissage, et que les résultats en phase de test sont plus meilleure qu’en phase
de validation. En phase d’apprentissage le modele MLPNNI1 est meilleure que le modele
MLPNN?2, et il améliore les valeurs des R et d avec des pourcentages de I’ordre de 4% et 2.4%,
et il assure une réduction des RMSE et MAE avec des pourcentages de I'ordre de 23.80% et
20.20%. Ces résultats confirment 1’importance et 1’utilit¢ de I’ajout des composantes du
calendrier Grégorien dans I’estimation de I’Ep.,, comme démontrer précédemment avec les
RBFNN. On remarque que les trois modeles MLPNN2, MLPNN3, et MLPNN4 possedent les
mémes performances, et légérement supérieurs au modele MLPNNG6. Finalement, toujours en
phase d’apprentissage, les plus faibles performances sont obtenues avec le modele MLPNNS
(R=0.840 et d=0.908) pour lequel nous avons exclu la Ty, des variables d’entrée. Pour les phases
de validation et test, les modéles MLPNN sont généralement moins performant qu’en phase
d’apprentissage et les meilleures performances sont toujours obtenues avec le modele MLPNN1
(R=0.928, d=0.961), suivi par le MLPNN2 (R=0.890, d=0.940), alors que les faibles
performances sont obtenues par le modele MLPNNS (R=0.845, d=0.910). Durant la phase de test,
on enregistre les mémes performances avec des différences non significatives par rapport a la
phase de validation. Nous pouvons conclure que les modéles MLPNN possedent moins de
capacité durant la phase de calage (apprentissage) par rapport aux modeles RBFNN, mais sont
meilleurs en phases de validation et test.

Les résultats obtenus avec les différents modéles GRNN sont généralement tres
satisfaisants en phases d’apprentissage, validation et test avec des critéres supérieurs a 89%
pour I’indice de conformité d et de 0.83 a 0.95 % pour les coefficients de corrélation de
Pearson. On constate que les meilleures performances sont obtenues avec le modéle GRNN1
et cela a I'image des résultats obtenues avec les modeles (RBFNN et MLPNN), largement
supérieure aux modeles (GRNN2 jusqu’au GRNN6) en phase d’apprentissage, validation et de
test. En phase d’apprentissage, le modele GRNNI1 dépasse le modéle GRNN2 avec des
améliorations significatives en termes des R (2.3%) et d (1.2%). Le modele GRNN2 occupe la
deuxiéme place en termes de performances, le modele GRNNS fournie les plus faibles
performances (R=0.835 et d=0.893), alors que le modele GRNN4 qui utilise les Tax, Tmin €t
H% occupe la troisiéme place (R=0.880 et d=0.926), largement meilleure que les modeles
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utilisant deux entrées (GRNNS5 et GRNN6). Durant les phases de validation et de test, on
constate une certaine détérioration de performance des modeles, le modele GRNNI est
toujours le plus performant par rapport aux autres, suivi par le modéle GRNN2. II est important
de signaler aussi que le modele GRNN4 est meilleure que les modéles utilisant deux entrées et
que le modele GRNNS a toujours fournie les plus faibles performances. Une des plus
importantes conclusions tirées des résultats obtenues avec le modeéle GRNN est sa capacité
d’estimation des Ep.n en utilisant les températures maximale, minimale et I’humidité, sont
identiques avec les deux modeles précédents (RBFNN4 et MLPNN4).
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Figure I1V.3.Scatterplots des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps journalier: barrage Beni Zid, phase de test.

Pour les modéles LSSVM, en phase d’apprentissage, on remarque que le LSSVMI a
toujours fourni les meilleures performances légérement inférieures aux modeles RBFNNI et
GRNNI, et meilleure que le modéle MLPNNI1. LSSVMI estime I’E., avec des R et d de
I’ordre de 0.952 et 0.975, est le plus performant suivi par LSSVM2 (R=0.900 et d=0.945),
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alors que les modeles LSSVM3, LSSVM4 et LSSVM6 sont proches avec une légere
différence, le modele LSSVMS a toujours fournie les plus faibles performances. En phase de
validation, les plus faibles résultats en termes des quatre indices statistiques sont obtenus par le
modele LSSVMS (R=0.845, d=0.909, RMSE=1.367mm, MAE=1.081mm). Finalement, en
phase de test, on constate aussi que le modele LSSVM4 qu’utilise uniquement les trois entrées
(Tmin, Tmax €t H%) est plus performant par apport aux modeles LSSVM3 et LSSVM6 et
occupe la troisieme place légerement inférieure au meilleure modéle LSSVMI1 avec des
différences de I’ordre de 2.5% et 1.6% en termes des R et d, respectivement. En accord avec
les résultats obtenus avec les trois modeéles RBFNN, MLPNN et GRNN.

Selon les résultats reportés dans le Tableau IV.4; pour les modéles ANFIS GP, les
indices numériques montrent une supériorit¢ du modele ANFIS GP1 en phase d’apprentissage
(R=0.961, d=0.980), largement supérieure au modele ANFIS GP2 (R=0.899, d=0.945). En
plus, le modele ANFIS GP1 améliore les RMSE et MAE du modele ANFIS GP2 par des
pourcentages de 6.2% et 3.5%, respectivement. Ces résultats confirment 1’importance de
I’ajout des composantes du calendrier Grégorien (J et M) déja démontré par les modeles
précédents. Toujours les plus faibles performances sont obtenues par le modele ANFIS GP5
pour lequel nous avons exclu la Tpyi,. On constate aussi que le modele ANFIS GP4 qui utilise
uniquement les trois entrées (Tmin, Tmax €t H%) est plus performant par apport aux modeles
ANFIS GP3 et ANFIS GP6 et occupe la troisieme place légérement inférieure au modele
(ANFIS_GP2) avec des différences de I'ordre de 1.6% et 1.0% en termes des R et d,
respectivement. En phase de validation, on constate une détérioration significative des
performance du modele ANFIS GPI1, pour lequel le coefficient R passe de 0.961
(apprentissage) a 0.767 (validation), avec une perte de I’ordre de 19.4%, et le coefficient d
passe de 0.980 (apprentissage) a 0.873 (validation), avec une perte de I’ordre de 10.70%. Pour
les autres modeles, en générale ils apportent des résultats relativement acceptables avec des
RMSE et MAE rangés entre 1.826mm et 1.223mm, et 1.124mm et 0.902 mm, respectivement,
le modele ANFIS GPS5 a toujours fourni les plus faibles performances. Finalement en phase de
test, les résultats trouvées montrent que une grande détérioration des performances du mod¢le
ANFIS GP1 (R=0.499, d=0.591) et les autres modeles ont fournies des performances
relativement proches avec une légere détérioration du modele ANFIS GP5S avec (R=0.842,
d=0.908). Les modeles ANFIS SC ont généralement donné de bons résultats, avec une
supériorit¢ du modéle ANFIS SC1 durant la phase d’apprentissage (R=0.967, d=0.983), en
phase de validation et de test les résultats sont relativement égaux (R=0.845, d=0.918),
(R=0.838, d=0.913), respectivement. Pour les autres cinq mode¢les, ils ont les mémes ordres de
grandeur durant les trois phases avec des différences négligeable. Ces résultats nous conduit a
conclure qu’on utilisant le modele ANFIS SC, I’effet des Tmin, Tmax €t H% est prédominant,
Finalement, les résultats obtenus avec les modeéles ANFIS FC confirment la supériorité¢ du
modele ANFIS FC1 durant les trois phases, d’apprentissage (RMSE=1.004mm,
MAE=0.747mm), validation (RMSE=1.052mm,MAE=0.780mm) et de test (RMSE=1.039mm,
MAE=0.772mm), respectivement. Le modele ANFIS FC5 est le moins performant avec les
plus faible R et d (R=0.842, d=0.910) en phase de validation, et (R=0.839, d=0.907) en phase
de test. On peut conclure aussi que le ANFIS FC4 est plus performant que ANFIS FC3 et
ANFIS_FCe, et 1égerement inférieure au modele ANFIS FC2 avec des différences de 1’ordre
de 1.2 % et 3.6 % en termes des R et d, respectivement.
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Tableau IV.4 Performances des mode¢les journaliers au niveau du Barrage Beni Zid
Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.934 | 0965 | 0.928 | 0.691 | 0.928 | 0.961 0.955 | 0.699 | 0.932 | 0.963 | 0.890 | 0.672
MLPNN2 0.894 | 0.941 1.166 | 0.893 | 0.890 | 0.940 1.176 | 0.903 | 0.896 | 0.941 1.094 | 0.850
MLPNN3 0.879 | 0.933 1.235 | 0.953 | 0.886 | 0.936 1.186 | 0.897 | 0.892 | 0.938 1.106 | 0.856
MLPNN4 0.871 | 0917 1.296 | 1.042 | 0.877 | 0.921 1.252 | 0.993 | 0.882 | 0.921 1.181 | 0.952
MLPNNS5 0.840 | 0.908 1.407 | 1.116 | 0.845 | 0.910 | 1.364 | 1.076 | 0.841 | 0.907 1.315 1.041
MLPNN6 0.864 | 0.924 1.308 1.036 | 0.870 | 0.927 1.261 0.984 | 0.870 | 0.925 1.205 | 0.959
RBFNNI1 0.964 | 0982 | 0.687 | 0.515 | 0.885 | 0.936 | 1.194 | 0.876 | 0.890 | 0.939 1.117 | 0.831
RBFNN2 0911 | 0.952 1.071 | 0.808 | 0.874 | 0.932 1.253 | 0.938 | 0.864 | 0.923 1.235 | 0.933
RBFNN3 0.866 | 0.925 1.295 1.036 | 0.869 | 0.924 1.263 | 0.984 | 0.869 | 0.923 1.208 | 0.954
RBFNN4 0.894 | 0.942 1.161 | 0.877 | 0.872 | 0.930 1.252 | 0.912 | 0.859 | 0.920 1.255 | 0.935
RBFNNS5 0.842 | 0.909 1.399 | 1.111 | 0.831 | 0.903 1.419 | 1.092 | 0.839 | 0.906 1.325 1.048
RBFNNG6 0.866 | 0.925 1.300 | 1.025 | 0.868 | 0.926 | 1.269 | 0.979 | 0.861 | 0.921 1.239 | 0.972
GRNNI1 0954 | 0974 | 0.793 | 0.571 | 0.911 | 0.949 | 1.059 | 0.786 | 0.913 | 0.949 1.002 | 0.759
GRNN2 0.931 | 0962 | 0951 | 0.687 | 0.879 | 0.934 1.222 | 0.910 | 0.876 | 0.929 1.177 | 0.896
GRNN3 0.869 | 0.922 1.288 1.033 | 0.874 | 0.924 1.248 | 0.988 | 0.879 | 0.924 1.178 | 0.940
GRNN4 0.880 | 0.926 1.248 | 0.979 | 0.884 | 0.929 | 1.204 | 0.937 | 0.882 | 0.926 1.163 | 0918
GRNN5 0.835 | 0.893 1.443 1.176 | 0.839 | 0.894 | 1.411 1.157 | 0.837 | 0.893 1.350 1.092
GRNNG6 0.864 | 0.922 1.308 1.038 | 0.870 | 0.926 1.260 | 0.982 | 0.874 | 0.925 1.191 | 0.949
LSSVMI1 0952 | 0975 | 0.796 | 0.572 | 0.921 | 0.958 | 0.998 | 0.729 | 0.917 | 0.956 | 0.977 | 0.728
LSSVM2 0.900 | 0.945 1.132 | 0.858 | 0.890 | 0.939 | 1.170 | 0.877 | 0.901 | 0.945 1.059 | 0.817
LSSVM3 0.874 | 0.929 1.262 | 0.994 | 0.878 | 0.930 1.224 | 0.944 | 0.882 | 0.934 1.147 | 0.909
LSSVM4 0.887 | 0.937 1.195 | 0.912 | 0.886 | 0.937 1.181 0.889 | 0.892 | 0.940 1.099 | 0.849
LSSVMS5 0.839 | 0.907 1.411 1.120 | 0.845 | 0.909 | 1.367 | 1.081 | 0.841 | 0.909 1.323 1.051
LSSVM6 0.862 | 0.922 1.319 | 1.046 | 0.870 | 0.926 | 1.262 | 0.988 | 0.872 | 0.929 1.194 | 0.947
ANFIS GP1 | 0.961 | 0.980 | 0.715 | 0.528 | 0.767 | 0.873 1.826 1.124 | 0.499 | 0.591 | 4.111 1.300
ANFIS GP2 | 0.899 | 0.945 1.140 | 0.863 | 0.871 | 0.931 1.272 | 0.920 | 0.886 | 0.937 1.135 | 0.848
ANFIS GP3 | 0.874 | 0.929 1.261 | 0.992 | 0.878 | 0.931 1.223 | 0.937 | 0.880 | 0.931 1.158 | 0.921
ANFIS GP4 | 0.883 | 0.935 1.216 | 0.926 | 0.878 | 0.933 1.223 | 0.902 | 0.891 | 0.939 1.107 | 0.849
ANFIS GP5 | 0.838 | 0.907 1414 | 1.123 | 0.845 | 0.910 | 1.363 1.075 | 0.842 | 0.908 1.314 1.039
ANFIS GP6 | 0.861 | 0.922 1.321 1.047 | 0.870 | 0.926 1.262 | 0.988 | 0.871 | 0.925 1.199 | 0.955
ANFIS SC1 | 0.967 | 0.983 | 0.665 | 0.493 | 0.845 | 0.918 1.430 1.043 | 0.838 | 0.913 1.430 | 0.988
ANFIS SC2 | 0.890 | 0.940 1.183 | 0.907 | 0.888 | 0.938 1.177 | 0.892 | 0.889 | 0.938 1.117 | 0.853
ANFIS SC3 | 0.876 | 0.931 1.250 | 0.987 | 0.874 | 0.930 1.240 | 0.947 | 0.877 | 0.930 1.170 | 0.930
ANFIS SC4 | 0.886 | 0.937 1.203 | 0.919 | 0.884 | 0.937 1.196 | 0.899 | 0.886 | 0.937 1.133 | 0.879
ANFIS SC5 | 0.839 | 0.907 1.413 1.124 | 0.843 | 0.908 1.374 | 1.079 | 0.841 | 0.907 1.318 1.042
ANFIS SC6 | 0.864 | 0.923 1.310 | 1.035 | 0.870 | 0.927 | 1.259 | 0.973 | 0.868 | 0.923 1.214 | 0.968
ANFIS FC1 | 0.922 | 0.958 1.004 | 0.747 | 0.912 | 0.953 1.052 | 0.780 | 0.905 | 0.949 1.039 | 0.772
ANFIS FC2 | 0.902 | 0.947 1.120 | 0.852 | 0.879 | 0.935 1.227 | 0.935 | 0.881 | 0.935 1.159 | 0.884
ANFIS FC3 | 0.881 | 0.934 1.226 | 0.963 | 0.861 | 0.924 1.300 | 0.985 | 0.860 | 0.921 1.242 | 0.977
ANFIS FC4 | 0.890 | 0.939 1.182 | 0.897 | 0.881 | 0.936 | 1.212 | 0.907 | 0.880 | 0.935 1.162 | 0.899
ANFIS FC5 | 0.845 | 0.911 1.388 1.094 | 0.842 | 0.910 | 1.372 1.076 | 0.839 | 0.907 1.325 1.049
ANFIS FC6 | 0.867 | 0.925 1.297 1.021 | 0.856 | 0.921 1.322 | 0.994 | 0.862 | 0.922 1.237 | 0.973
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Figure IV.4. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Beni Zid, phase de test.

IV.4.2.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Beni Zid

En comparant les différents modeles au niveau du barrage Beni Zid on peut conclure ce
qui suit:

1. Les modeles (Tableau 1V.4) qui utilisent quatre variables climatiques et les deux
composantes (J et M) du calendrier Grégorien (combinaison N°1) sont toujours les modeles
les plus performants par rapport aux autres modeles.

2. Le modele MLPNNI a effectivement donné de résultats relativement meilleurs par rapport
autres modeles, avec les R et d les plus élevées (R=0.932, d=0.0.963) et les RMSE et MAE
les plus faibles (R=0.890mm, d=0.672mm), suivi par les modele LSSVMI1, GRNNI,
ANFIS _FCI et RBFNNI, respectivement, alors que le modéle ANFIS GP1 a fourni les plus
faibles résultats.

3. On constate aussi que le modele ANFIS SC1 fiit meilleure performances en phase
d’apprentissage, il a occupé la sixieme place en phase de test, donc il possede moins de
capacité¢ de généralisation que les autres modeles, et meilleure par apport au modele
ANFIS GP1.

4. Les modeles utilisant quatre variables climatiques comme entrées, on remarque que les
meilleures performances sont obtenues par le modele LSSVM2 avec un R=0.901, les autres
modeles (combinaison 2) sont moins performants avec un R entre 0.881 et 0.896.

5. Aussi les résultats fournis par les mod¢les utilisant trois variables climatiques (combinaison 3
et 4), sont supérieurs a ceux trouvés par les modeles utilisant deux variables climatiques
comme entrées (combinaison 5 et 6).

6. Pour les modeles utilisent uniquement deux variables climatiques comme entrées, les modéeles
utilisant les deux températures Tpx €t Tmin sont plus performants par rapport aux modeles
utilisant la Ty €t H%.

7. Les résultats révelent que les plus faibles performances sont obtenues avec les modéles
utilisant la Ty, et H% durant les trois phases.
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Tableau IV.5 Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Beni Zid

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNNI1 0932 0.963 0.890 0.672 01
RBFNNI1 0.890 0.939 1.117 0.831 05
GRNNI1 0913 0.949 1.002 0.759 03
LSSVM1 0917 0956 0.977 0.728 02
ANFIS GP1 0.499  0.591 4.111 1.300 07
ANFIS SCl1 0.838 0.913 1.430 0.988 06
ANFIS FCI 0.905 0.949 1.039 0.772 04

IV.4.3. Résultats de la modélisation pour le Barrage Zit Emba

Les résultats trouvés au niveau du barrage Zit Emba sont présentés sous forme de
Tableau IV.6, et Figure [V.5-6. Le tableau permet d’apprécier les valeurs des différents criteres
de performance (R, d, RMSE, MAE). Par comparaison on peut s’apercevoir que ces résultats
changent d’'un mod¢le a un autre et varient selon le nombre de variables d’entrée utilisées
durant les trois phases a savoir, I’apprentissage, la validation et le test. Pour les modé¢les
GRNN, nous notons que les meilleures performances ont été observées avec le modele
GRNNI1 (Thax, Tmin, U2, H%, J et M), avec les (R et d) les plus élevées, (RMSE et MAE) les
plus faibles. En phase d’apprentissage, le modéle GRNNI1 a fournie des résultats tres
performants avec (R=0.936, d=0.961, RMSE=1.195 mm), supérieur au modele GRNN2 avec
des pourcentages de 1’ordre de 11.10% et 7.10% en terme des R et d, ce qui confirme
I’ampleur et I'impact de 1’ajout des composantes du calendrier Grégorien (J et M) dans
I’amélioration des résultats. On note également que Les modeles développés avec trois
variables climatiques (GRNN3 et GRNN4) sont moins performant que les modeles GRNNI et
GRNN2 et que le modele GRNN3 possede les mémes performances que le modéle GRNN4, en
terme de critéres R et d, avec une déférence négligeable, (R=0.808, d=0.880, RMSE=1.943
mm), (R=0.801, d=0.874, RMSE=1.977mm), respectivement. On constate lorsqu’on utilise
uniquement deux variables (GRNNS5, GRNNGO6), les résultats obtenus avec le modele GRNN6
qui utilise les deux températures (Tmax, Tmin) cOmMme entrées, sont légerement supérieurs a
ceux obtenus par le modele GRNNS qui utilise (Tmax, H%), mais la comparaison entre les
différents modeles montre que le modéle GRNNI est largement supérieur aux autres modeles,
et que les résultats s’améliorent en augmentant le nombres d’entrées.

Durant la phase de validation, on note aussi que le modele GRNNI1 est le plus performant
selon les valeurs de tous les critéres de performance, ce qui confirme 1’importance de 1’ajout
des composantes du calendrier Grégorien et leurs influences dans I’estimation de I’Epan. En
tenant compte des R et d, (R=0.862, d=0.918), le GRNNI dépasse le modeéle GRNN2 avec des
pourcentages de 5.2% et 3.5%, respectivement. Les résultats obtenus par modéles GRNN2 et
GRNN3, GRNN4, GRNN6 sont proches avec une déférence relativement négligeable, avec R
varie entre 0.805 et 0.820, et d varie entre 0.876 et 0.887, les résultats obtenus avec le modéle
GRNNG6 sont supérieurs a ceux obtenus par le modele GRNNS (R=0.817, d=0.887,
RMSE=1.944mm, MAE=1.541mm), (R=0.797, d=0.857, RMSE=2.036 mm, MAE=1.679
mm), respectivement. En phase de test, on note que les résultats obtenus sont légérement moins
performants par rapport aux résultats obtenus durant la phase de validation avec des
différences non significatives. Les meilleurs résultats sont obtenus toujours avec le modele
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GRNNI avec (R=0.797, d=0.857, RMSE=2.036 mm, MAE=1.679 mm), et que les plus faibles
modéle GRNNS avec (R=0.797, d=0.857, RMSE=2.036mm,

résultats sont obtenus avec le
MAE=1.679mm).
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Figure IV.5.Scatterplots des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps journalier: barrage Zit Emba, phase de test.

La comparaison montre que les résultats obtenus avec les modeles RBFNN (Tableau
IV.5) sont proches a ceux obtenus avec les modeles GRNN durant les trois phases avec une
légere supériorité des modeles GRNN. En phase d’apprentissage, on remarque que le modele
RBFNNI a fourni des résultats trés satisfaisants par rapport aux autres modeles, (R=0.922,
d=0.958, RMSE=1.276mm, MAE=0.976mm), dans lequel toutes les variables sont prises en
compte (Tmax, Tmin, Uz, H%, J, M), ce qui confirme les résultats obtenus par les modéles
GRNN. On note également que le modele RBFNNI est supérieur au modele RBFNN2 avec
une différence significative, en tenant compte des RMSE et MAE avec des pourcentages de
I’ordre de 52.9% et 43.4%. On remarque que les trois modeles RBFNN3, RBFNN4 et
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RBFNN6 possedent les mémes performances, et sont légerement supérieurs au modele
RBFNNS5, avec R varie entre 0.799 et 0.806. Les plus faibles performances toujours sont
obtenues avec le modele MLPNNS (R=0.787 et d=0.872) ce qui montre I’importance d’utiliser
la Tmin comme variable d’entrée. Pour les phases de validation, les modéles RBFNN sont
moins performants qu’en phases d’apprentissage et légerement supérieurs a ceux obtenus en
phase de test. Le modéle RBFNNI1 a donné les plus ¢élevés R (0.847) et d (0.914), suivi par le
RBFNN3 (R=0.820 et d=0.893), alors que les faibles performances sont obtenues par le
modele RBFNNS5S (R=0.744 et d=0.868). Durant la phase de test, on note une légere
détérioration des performances avec des différences non significatives par rapport a ceux
obtenus en phase de validation. Le Tableau V.5 montre clairement que les modeles MLPNN
possedent des performances satisfaisantes durant les trois phases, en particulier le MLPNN1
avec R et d supérieurs a 86% et 92%, respectivement. En phase d’apprentissage on note
¢galement que le modele MLPNNI1 a toujours fournie de meilleures performances par apport
aux autre modéles (R=0.863, d=0.922), suivie par le modéle MLPNN3 (R=0.796, d=0.878),
respectivement, soit un dépassement de (6.7%) et d (4.4%) en tenant compte des R et d. Alors
qu’en validation et en test on constate une certaine supériorité de performance des modeles a
ceux obtenues en apprentissage. Durant les phases de validation et de test, par comparaison, le
modele MLPNNI1 est toujours le plus performant par rapport aux autres avec les plus grandes
valeurs des R et d et les plus faibles valeurs des RMSE et MAE, suivi par le mod¢le
MLPNN3 Il est également noté que les modeles utilisant trois variables comme entrées
MLPNN3 et MLPNN4 sont meilleure que les modeles utilisant deux entrées MLPNNS et
MLPNNG et que le modele MLPNN 5 a toujours fournie les plus faibles performances.

Pour les modeles LSSVM, en phase d’apprentissage on constate que le meilleur résultat
est enregistré avec le modele LSSVMI avec des R et d de I’ordre de (0.879 et 0.932), suivi de
pres par le LSSVM2 (R=0.817et d=0.892),0on constate également que les modeles utilisant
trois variables comme entrées MLPNN3 et MLPNN4 sont meilleure que les modeles utilisant
deux entrées, et que le modele LSSVMS5 a toujours fournie les plus faibles performances
(R=0.781,d=0.867), ce qui confirme les résultats obtenus par les mod¢eles précédents (GRNN,
RBFNN et MLPNN). En phase de validation, on constate que le modéle LSSVMI1 a toujours
fourni les meilleures résultats, avec (R=0.836 et d=0.908), suivi directement par le modele
LSSVM3 avec (R=0.823 et d=0.908). On constate aussi que les résultats obtenus avec les
modeles LSSVM2, LSSVM3, LSSVM4 et LSSVM6 sont proches les uns des autres, avec R
varie entre (0.807 et 0.823), le modele LSSVMS a toujours fournie les plus faibles
performances (R=0.798, d=0.873, RMSE=2.028mm, MAE=1.633mm). En phase de test, on
remarque que les résultats obtenus sont moins performants a ceux obtenus en phase
d’apprentissage et validation. Les meilleurs performances sont obtenus avec LSSVM1 avec
(R=0.822, d=0.900, RMSE=1.865mm, MAE=1.430mm), et le model LSSVMS5 a donné les
plus faibles performances (R=0.758, d=0.857, RMSE=2.139mm, MAE=1.717mm). Finalement
on peut conclure que les performances des modeéles LSSVM sont trés similaires a ceux
obtenus avec les modéles MLPNN durant les trois phases.
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Figure IV.6. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Zit Emba, phase de test.

Le modéle Neuroflou ANFIS GP a donné des résultats moins performants (Tableau
IV.5). En effet, en période d’apprentissage, Le coefficient de corrélation pour les différents
modeles varient entre 0.77 et 0.88, les meilleurs résultats toujours fournie par ANFIS GP1 qui
utilise les six variables comme entrées (R=0.880, d=0.933), suivie directement par le
ANFIS GP2. Les plus faibles performances sont obtenus par le modéle ANFIS GP5 (R=0.777
et d= 0.865), En phase de validation, il est a signaler une dégradation de la simulation de 13.5
% pour le modele ANFIS GP1 avec (R=0.745 et d=0.858), les meilleures performances sont
obtenus par ANFIS GP3 qui utilise avec (R=0.821et d=0.892), et les plus faibles performances
sont obtenus par le modéle ANFIS GP5 (R=0.799 et d=0.878). En phase de test les résultats
obtenus avec les modeles ANFIS GP1 et ANFIS GP2 sont moins qu’en phase d’apprentissage
et validation avec un R inférieur a 61%, alors que les meilleures performances sont obtenus
ANFIS _GP3 avec (R=0.780 et d=0.868). Finalement on peut conclure que les modeles
ANFIS_GP sont relativement moins performants par apport a ceux obtenus par les modeles
RBFNN, GRNN, MLPNN et LSSVM. Le Tableau V.5 montre clairement que les modeles
ANFIS_SC ont les mémes performances que les modeles ANFIS GP durant I’apprentissage et
la validation, alors qu’en phase de test on constate une certaine supériorité des modeles
ANFIS _SC. En apprentissage, les résultats obtenus montrent que le modele ANFIS SCl1
donne des résultats satisfaisants et plus supérieurs aux autres modeles avec (R=0.891 et d=
0.940), suivie par ANFIS SC2 avec un écart de 8.1% et 3.82% au moyens de R et d
respectivement, les modeles ANFIS SC3, ANFIS SC4, ANFIS_SCeé, effectuent des résultats
trés proches avec R varie entre 0.794 et 0.799, alors que le modele ANFIS SC5 se situe en
derniere place au classement des performances en termes de (RMSE=2.067mm,
MAE=1.641mm). En phase de validation, les meilleures performances sont obtenues avec
ANFIS SC2 avec (R=0.821 et d=0.894), les autres modeles ANFIS SC3, ANFIS SC4,
ANFIS S6 ont fonctionné de maniére plus ou moins similaire avec R entre 0.804 et 0.820, et
d entre 0.883 et 0.892, et que le modele ANFIS SC5 toujours se situe en derniére place en
moyens de R et d (R=0.798 et d=0.878). En phase de test, on constate que tous les modeles
ANFIS_SC ont les mémes performances obtenus au cours de phase de validation.
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Tableau IV.6. Performances des modéles journaliers au niveau du Barrage Zit Emba

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.863 | 0.922 1.609 | 1.214 | 0.829 | 0.901 1.879 | 1.427 | 0.805 | 0.885 1.934 1.498
MLPNN2 0.789 | 0.872 1.956 1.521 | 0.817 | 0.888 1.942 1.541 | 0.781 | 0.864 | 2.035 1.630
MLPNN3 0.796 | 0.878 1.924 1.504 | 0.824 | 0.895 1.905 1.525 | 0.782 | 0.867 | 2.031 1.634
MLPNN4 0.782 | 0.866 1.980 | 1.552 | 0.821 | 0.888 1.926 | 1.542 | 0.785 | 0.865 | 2.018 1.628
MLPNNS5 0.748 | 0.851 | 2.114 | 1.652 | 0.797 | 0.880 | 2.029 | 1.621 | 0.757 | 0.855 | 2.132 1.716
MLPNN6 0.779 | 0.869 1.993 1.555 | 0.817 | 0.891 1.938 1.535 | 0.784 | 0.868 | 2.022 1.621
RBFNNI1 0.922 | 0.958 1.276 | 0.976 | 0.847 | 0.914 | 1.790 | 1.363 | 0.813 | 0.893 1.901 1.427
RBFNN2 0.837 | 0.906 1.805 1.410 | 0.785 | 0.877 | 2.094 | 1.642 | 0.752 | 0.852 | 2.151 1.688
RBFNN3 0.806 | 0.884 1.949 1.541 | 0.820 | 0.893 1.920 1.517 | 0.783 | 0.867 | 2.024 1.617
RBFNN4 0.800 | 0.880 1.976 1.571 | 0.801 | 0.881 | 2.010 1.589 | 0.765 | 0.856 | 2.095 1.681
RBFNNS5 0.787 | 0.872 | 2.031 1.604 | 0.744 | 0.868 | 2.130 1.668 | 0.750 | 0.849 | 2.154 1.741
RBFNNG6 0.799 | 0.880 1.983 1.564 | 0.818 | 0.890 1.936 | 1.524 | 0.781 | 0.867 | 2.031 1.629
GRNNI1 0.936 | 0.961 1.195 | 0.864 | 0.862 | 0.918 1.709 | 1.280 | 0.816 | 0.892 1.884 1.423
GRNN2 0.825 | 0.890 1.871 1.481 | 0.810 | 0.883 1.974 1.564 | 0.767 | 0.854 | 2.089 1.671
GRNN3 0.808 | 0.880 1.943 1.545 | 0.820 | 0.887 1.931 1.543 | 0.778 | 0.861 | 2.044 1.643
GRNN4 0.801 | 0.874 1.977 | 1.583 | 0.805 | 0.876 | 1.999 | 1.592 | 0.764 | 0.851 | 2.098 1.688
GRNN5 0.779 | 0.847 | 2.089 | 1.686 | 0.797 | 0.857 | 2.063 1.679 | 0.761 | 0.836 | 2.124 1.737
GRNN6 0.801 | 0.879 1.976 1.565 | 0.817 | 0.887 1.944 1.541 | 0.773 | 0.862 | 2.066 1.653
LSSVMI1 0.879 | 0.932 1.570 1.213 | 0.836 | 0.908 1.846 1.409 | 0.822 | 0.900 1.865 1.430
LSSVM2 0.817 | 0.892 1.898 1.495 | 0.814 | 0.889 | 1.954 | 1.540 | 0.771 | 0.867 | 2.095 1.659
LSSVM3 0.804 | 0.883 1.957 1.547 | 0.823 | 0.892 1.910 1.518 | 0.781 | 0.873 | 2.048 1.627
LSSVM4 0.803 | 0.882 1.962 1.553 | 0.807 | 0.882 1.984 1.579 | 0.775 | 0.868 | 2.072 1.654
LSSVMS5 0.781 | 0.867 | 2.056 | 1.631 | 0.798 | 0.873 | 2.028 1.633 | 0.758 | 0.857 | 2.139 1.717
LSSVM6 0.793 | 0.876 | 2.006 | 1.588 | 0.813 | 0.884 | 1.961 1.562 | 0.783 | 0.873 | 2.034 1.624
ANFIS GP1 | 0.880 | 0.933 1.563 1.197 | 0.745 | 0.858 | 2.416 1.638 | 0.612 | 0.776 | 3.000 1.754
ANFIS GP2 | 0.811 | 0.888 1.928 1.526 | 0.800 | 0.885 | 2.025 1.567 | 0.607 | 0.761 3.039 1.741
ANFIS GP3 | 0.800 | 0.880 1.976 1.562 | 0.821 | 0.892 1.919 1.526 | 0.780 | 0.868 | 2.035 1.633
ANFIS GP4 | 0.799 | 0.880 1.977 | 1.571 | 0.807 | 0.884 | 1.985 1.577 | 0.773 | 0.864 | 2.063 1.658
ANFIS GP5 | 0.777 | 0.865 | 2.070 | 1.643 | 0.799 | 0.878 | 2.019 | 1.620 | 0.758 | 0.853 | 2.121 1.722
ANFIS GP6 | 0.791 | 0.875 | 2.016 1.600 | 0.810 | 0.885 1.973 1.575 | 0.779 | 0.866 | 2.041 1.646
ANFIS SC1 | 0.891 | 0.940 1.497 1.150 | 0.796 | 0.889 | 2.096 1.504 | 0.781 | 0.879 | 2.075 1.548
ANFIS SC2 | 0.810 | 0.888 1.933 1.520 | 0.821 | 0.894 | 1.921 1.507 | 0.781 | 0.868 | 2.033 1.616
ANFIS SC3 | 0.799 | 0.880 1.977 1.559 | 0.820 | 0.892 1.924 1.528 | 0.779 | 0.867 | 2.041 1.628
ANFIS SC4 | 0.799 | 0.880 1.978 1.569 | 0.804 | 0.883 1.996 1.576 | 0.774 | 0.864 | 2.058 1.647
ANFIS SC5 | 0.778 | 0.865 | 2.067 | 1.641 | 0.798 | 0.878 | 2.021 1.624 | 0.762 | 0.856 | 2.107 1.705
ANFIS SC6 | 0.794 | 0.876 | 2.004 | 1.579 | 0.815 | 0.888 1.949 | 1.545 | 0.784 | 0.867 | 2.022 1.624
ANFIS FC1 | 0.863 | 0.923 1.662 1.286 | 0.832 | 0.905 1.868 1.432 | 0.805 | 0.889 1.939 1.482
ANFIS FC2 | 0.817 | 0.893 1.898 1.495 | 0.803 | 0.887 | 2.006 | 1.559 | 0.763 | 0.859 | 2.108 1.673
ANFIS FC3 | 0.812 | 0.888 1.923 1.516 | 0.816 | 0.892 1.943 1.531 | 0.778 | 0.866 | 2.042 1.620
ANFIS FC4 | 0.809 | 0.887 1.936 | 1.527 | 0.804 | 0.884 | 1.996 | 1.574 | 0.749 | 0.851 2.158 1.686
ANFIS FC5 | 0.785 | 0.870 | 2.040 | 1.614 | 0.788 | 0.873 | 2.068 1.650 | 0.751 | 0.849 | 2.151 1.733
ANFIS FC6 | 0.801 | 0.881 1.973 1.555 | 0.815 | 0.888 1.950 1.531 | 0.779 | 0.866 | 2.042 1.635

D’apres les résultats obtenus avec les modeles ANFIS FC, on constate que le modele
ANFIS FC1 durant les trois phases, d’apprentissage, validation et test a donnée de bons
résultats. Les modeles ANFIS FC3, ANFIS FC4, ANFIS FC6 ont fourni les méme résultats
avec une différence négligeable, et que les faibles performances sont toujours fourni par le
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modele ANFIS FCS5 qui utilise seulement (Tp.x, H%) comme entrées de modele avec R:
0.785, 0.788 et 0.751, respectivement, finalement on peut conclure que le modele Neuroflou
ANFIS FC a fourni des performances Ilégérement supérieur aux modeles Neuroflou
ANFIS GP, ANFIS_SC, et moins performant aux RBFNN,GRNN.

IV.4.3.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Zit
Emba

Les résultats obtenus avec les différents modeles au niveau du barrage Zit Emba nous
permettent de conclure ce qui suit:

1. Les modeles ayant les quatre variables climatiques et les deux composantes (J et M) du
calendrier Grégorien ont fourni les meilleures performances par rapport aux autres modeles a
I’exception les deux modéles Neuroflou ANFIS GP et ANFIS SC qui sont moins
performants.

2. Le modele LSSVMI est le plus performant par rapport aux autres modeles, avec les R et d
les plus élevées (R=0.822, d=0.900) et les RMSE et MAE les plus faibles (RMSE
=1.865mm, MAE=1.430mm), suivi par le modele, GRNNI, RBFNNI1, ANFIS FCI et
MLPNNI respectivement alors que les modéles ANFIS GP1 et ANFIS SC1 ont fourni les
plus faibles résultats.

3. On note également que le modele LSSVMI a montré un bon accord avec R: 0.879, 0.836 et
0.822, respectivement, donc il posseéde une bonne capacité de généralisation que les autres
modeles.

4. Les résultats montrent que les plus faibles performances sont obtenues avec les modeles
utilisant la Tax et H% durant les trois phases.

Tableau IV.7 Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Zit Emba

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.805  0.885 1.934 1.498 05
RBFNN1 0.813  0.893 1.901 1.427 03
GRNNI1 0.816  0.892 1.884 1.423 02
LSSVM1 0.822  0.900 1.865 1.430 01
ANFIS GP1 0.612 0.776  3.000 1.754 07
ANFIS SClI 0.781 0.879  2.075 1.548 06
ANFIS FCI 0.805  0.889 1.939 1.482 04

IV.4.4. Résultats de la modélisation pour le Barrage El Agram

Les résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage El Agram sont
récapitulés dans le Tableau V.8 et les Figures IV.7-8, durant les trois phases, d’apprentissage,
validation et test. Les performances des modéeles varient selon le nombre de variables d’entrée
utilisés. En phase d’apprentissage Le plus faible (RMSE=1.332mm, MAE=0.928mm) et le plus
élevés (R=0.875¢et d= 0.928) ont été obtenus avec le modele (LSSVM1) dans lequel toutes les
variables sont prises en compte, (Tmax, Tmin, Uz, H%, J et M). Les valeurs de (R=0.808 et d=
0.886) du modele LSSVM2 sont légerement inférieurs aux valeurs obtenus par le modele
LSSVMI1. On note aussi que les modeles avec trois variables climatiques (LSSVM3 et
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LSSVM4) ont les mémes performances en tenant compte des valeurs des R et d (R=0.800 et d=
0.881), (R=0.802 et d= 0.882), respectivement, et sont légerement supérieurs aux modeles ayant
deux variables climatique (LSSVMS et LSSVM6). Les plus faibles performances sont obtenus
avec le modele a deux variables climatique (Tmax, H%) avec (R=0.793 et d=0.876), ce qui
confirme I’'importance de la Tni,. En phases de validation les résultats consignés dans le
Tableau V.7 sont jugés satisfaisants et confirment ceux obtenus en phase d’apprentissage en
particulier le modéle a six entrées (LSSVMI1). Les autres modeles LSSVM2 a LSSVM6 sont
moins performants a ceux obtenus en phase d’apprentissage. En tenant compte des R et d,
(R=0.818 et d= 0.896), LSSVMI1 est supérieur au modele LSSVM2 avec des pourcentages de
2.6% et 1.8%, respectivement. La différence entre les modeles LSSVM2, LSSVM3, LSSVM4,
LSSVMS et LSSVMG6 est relativement négligeable, avec R varie entre 0.781 et 0.792. Durant
la phase de test, on enregistre des résultats similaire aux résultats obtenus durant la phase
d’apprentissage avec des différences non significatives en tenant compte des tous les indices de
performances. Les meilleurs résultats sont obtenus avec le modele LSSVMI1 avec des valeurs R
et d de 'ordre de 0.827 et 0.903, respectivement. Légérement supérieurs aux autres modeles,
LSSVM2, LSSVM3, LSSVM4, LSSVMS5 et LSSVM6, ont fourni un coefficient de corrélation
R varie entre 0.805 et 0.809. Finalement on peut conclure que le modéle LSSVM1 posseéde une
bonne capacité de généralisation que les autres modeles.

Les résultats obtenus par les modeéles Neuroflou ANFIS GP sont relativement acceptable
et du méme ordre de grandeur, avec celles simulées par les modeles LSSVM. En phase
d’apprentissage, les résultats montre que dans 1’ensemble, les performances des modeles
ANFIS GP1 a ANFIS GP6 sont généralement proches les uns aux autres et satisfaisants. Cela
montre qu'il y a une supériorit¢é du modéle ANFIS GP1 par apport aux autre modeles avec
(R=0.869 et d= 0.926), pour les modeles ANFIS GP2, ANFIS GP3, ANFIS GP4, et
ANFIS GP6 les résultats obtenus sont trés proches avec R varie entre 0.793 et 0.806, et les
plus faibles performances toujours obtenus avec ANFIS GPS5 avec (R=0.791 et d=0.874). En
période de validation, nous avons enregistré une détérioration significative de la qualité de
simulation avec le modele ANFIS GP1 par rapport aux résultats obtenus en apprentissage, de
I’ordre de 9.2% et 5%, pour les R et d, respectivement. On note également que les autres
modeles ANFIS GP2, ANFIS _GP3, ANFIS GP4, et ANFIS_GP6 les résultats obtenus sont
trés proches avec R varie entre 0.786 et 0.788, avec différences négligeables, et les plus faibles
performances toujours obtenus avec ANFIS GPS5 avec (R=0.778 et d= 0.870). En phase de
test, les meilleurs résultats sont obtenus avec le modele appliqué a trois variables climatique
ANFIS GP3 (Tmax, Tmin, U2) avec (R=0.807 et d= 0.886), on note également que les résultats
obtenus avec les modeles ANFIS GP2 a ANFIS GP6 sont trés proches avec R varie entre
0.801 et 0.807 et supérieur a ceux obtenus en phase d’apprentissage et validation, et les faibles
performances sont obtenus avec ANFIS GP1 avec (R=0.791 et d=0.874).

Les résultats obtenus avec les modeles ANFIS SC sont généralement acceptable durant
les trois phases, et 1égérement supérieures ANFIS GP. En phase de d’apprentissage le modele
ANFIS_SCI1 a fourni les meilleurs performances dans lequel toutes les variables sont prises en
compte avec (R=0.871, d=0.927, RMSE=1.353mm, MAE=1.018mm). Suivi de prés par le
modele ANFIS SC2 avec (R=0.805, d=0.884). Les résultats obtenus par les modeles a trois et
quatre variables sont trés similaires et moins performant par apport a ceux obtenus par les
modeles ANFIS SC1 et ANFIS SC2 avec R entre 0.794 et 0.799, alors qu’en validation on
remarque une certaine détérioration des performances, mais en générale ils apportent des
résultats relativement acceptables : Tous les modeles ont fourni des résultats trés proches avec
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4

R varie entre 0.779 et 0.799. En phase de test, le meilleur résultat est obtenu avec ANFIS SCl,
alors que les résultats obtenus avec les modéles ANFIS SC2 a ANFIS_SC6 sont légérement
supérieurs en période de test qu’en période de calage et validation avec R compris entre 0.803
et 0.809. Finalement, les mod¢les a six variables ANFIS FC1 sont les plus performants par
apport aux autre modeles durant les trois phases d’apprentissage (R=0.841, d=0.908),
validation (R=0.815, d=0.893) et de test (R=0.833, d=0.907), respectivement.
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Figure IV.7. Scatterplot des valeurs des E., mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps journalier: barrage El Agram, phase de test.

Les modeles MLPNN ont fournies a peu prés les mémes résultats que les modéles
ANFIS_FC et LSSVM durant les trois phases. En phase d’apprentissage, le modele MLPNN1
apporte les meilleures performances avec (R=0.843, d=0.908), suivi par le modele MLPNN2
avec une détérioration des valeurs de R et d de l'ordre de 3.9% et 2.5%. Ceci est
principalement dG a l'exclu des deux composantes du calendrier Grégorien (J et M). Les
performances des modeles MLPNN3- MLPNNG6 ont des performances moyennes treés proches,
et sensiblement inférieures a celles des MLPNN1-MLPNN2 avec R entre 0.793 et 0.801. Les
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modeles MLPNNS et MLPNNG6 ont donnés les plus faibles performances par apport aux autre
modeles, avec (R=0.793, R=0.797), respectivement.

Tableau IV.8 Performances des mode¢les journaliers au niveau du Barrage El Agram
Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.843 | 0.908 1.473 | 1.113 | 0.829 | 0.897 1.594 | 1.155 | 0.833 | 0.904 1.491 | 1.140
MLPNN2 0.804 | 0.883 1.626 | 1.254 | 0.795 | 0.877 1.727 | 1.261 | 0.833 | 0.904 1.491 | 1.140
MLPNN3 0.801 | 0.882 1.638 | 1.253 | 0.796 | 0.878 1.721 1.262 | 0.799 | 0.882 1.622 | 1.238
MLPNN4 0.799 | 0.879 1.646 | 1.275 | 0.793 | 0.873 1.736 | 1.262 | 0.791 | 0.874 1.651 | 1.284
MLPNNS35 0.793 | 0.874 1.665 | 1.291 | 0.793 | 0.873 1.736 | 1.278 | 0.794 | 0.875 1.641 | 1.274
MLPNN6 0.797 | 0.878 1.654 | 1.276 | 0.793 | 0.875 1.732 | 1.261 | 0.792 | 0.876 1.648 | 1.277
RBFNNI1 0.866 | 0.925 1.375 | 1.049 | 0.813 | 0.889 1.604 | 1.251 | 0.814 | 0.891 1.595 | 1.191
RBFNN2 0.837 | 0.906 1.507 | 1.137 | 0.756 | 0.857 1.811 1.376 | 0.785 | 0.878 1.708 | 1.289
RBFNN3 0.809 | 0.887 1.615 | 1.230 | 0.779 | 0.869 1.724 | 1.318 | 0.794 | 0.881 1.669 | 1.260
RBFNN4 0.806 | 0.885 1.627 | 1.224 | 0.786 | 0.871 1.698 | 1.310 | 0.800 | 0.883 1.646 | 1.240
RBFNNS5 0.796 | 0.878 1.662 | 1.268 | 0.780 | 0.866 1.721 1.327 | 0.803 | 0.882 1.637 | 1.248
RBFNNG6 0.803 | 0.883 1.639 | 1.248 | 0.774 | 0.865 1.742 | 1.333 | 0.792 | 0.879 1.678 | 1.265
GRNNI1 0.900 | 0.936 1.231 | 0.894 | 0.821 | 0.887 1.579 | 1.223 | 0.832 | 0.896 1.533 | 1.153
GRNN2 0.825 | 0.892 1.559 | 1.178 | 0.788 | 0.867 1.696 | 1.307 | 0.804 | 0.881 1.635 | 1.250
GRNN3 0.791 | 0.864 1.691 | 1.306 | 0.781 | 0.857 1.723 | 1.346 | 0.798 | 0.868 1.668 | 1.283
GRNN4 0.786 | 0.857 1.714 | 1.324 | 0.783 | 0.854 1.724 | 1.352 | 0.792 | 0.863 1.691 | 1.297
GRNNS 0.787 | 0.852 1.719 | 1.333 | 0.770 | 0.841 1.770 | 1.383 | 0.803 | 0.860 1.674 | 1.290
GRNN6 0.799 | 0.877 1.656 | 1.269 | 0.785 | 0.867 1.705 | 1.322 | 0.802 | 0.879 1.645 | 1.253
LSSVM1 0.875 | 0.928 1.332 | 0.986 | 0.818 | 0.896 1.585 | 1.207 | 0.827 | 0.903 1.547 | 1.160
LSSVM2 0.808 | 0.886 1.621 | 1.221 | 0.792 | 0.878 1.681 1.285 | 0.809 | 0.889 1.617 | 1.220
LSSVM3 0.800 | 0.881 1.647 | 1.255 | 0.789 | 0.876 1.691 1.290 | 0.806 | 0.886 1.623 | 1.230
LSSVM4 0.802 | 0.882 1.641 | 1.235 | 0.792 | 0.877 1.680 | 1.290 | 0.804 | 0.885 1.632 | 1.225
LSSVMS5 0.793 | 0.876 1.673 | 1.276 | 0.781 | 0.869 1.721 1.319 | 0.805 | 0.884 1.628 | 1.233
LSSVM6 0.795 | 0.877 1.669 | 1.269 | 0.787 | 0.874 1.700 | 1.304 | 0.805 | 0.885 1.630 | 1.233
ANFIS GP1 | 0.869 | 0.926 1.363 | 1.012 | 0.777 | 0.876 1.779 | 1.311 | 0.745 | 0.860 1.955 | 1.304
ANFIS GP2 | 0.806 | 0.885 1.627 | 1.228 | 0.787 | 0.873 1.697 | 1.302 | 0.801 | 0.885 1.645 | 1.226
ANFIS GP3 | 0.798 | 0.880 1.655 | 1.260 | 0.788 | 0.872 1.691 1.298 | 0.807 | 0.886 1.621 1.227
ANFIS GP4 | 0.799 | 0.880 1.651 1.245 | 0.786 | 0.871 1.699 | 1.309 | 0.800 | 0.882 1.648 | 1.233
ANFIS GP5 | 0.791 | 0.874 1.682 | 1.284 | 0.778 | 0.865 1.727 | 1.335 | 0.804 | 0.883 1.631 1.240
ANFIS GP6 | 0.793 | 0.876 1.674 | 1.272 | 0.786 | 0.870 1.701 1.313 | 0.804 | 0.884 1.633 | 1.236
ANFIS SC1 | 0.871 | 0.927 1.353 | 1.018 | 0.799 | 0.887 1.668 | 1.264 | 0.813 | 0.898 1.625 | 1.190
ANFIS SC2 | 0.805 | 0.884 1.633 | 1.234 | 0.790 | 0.874 1.686 | 1.300 | 0.809 | 0.887 1.615 | 1.219
ANFIS SC3 | 0.798 | 0.879 1.655 | 1.258 | 0.789 | 0.872 1.690 | 1.298 | 0.808 | 0.885 1.617 | 1.228
ANFIS SC4 | 0.799 | 0.880 1.652 | 1.246 | 0.790 | 0.873 1.684 | 1.300 | 0.806 | 0.886 1.625 | 1.227
ANFIS SC5 | 0.794 | 0.876 1.671 1.275 | 0.779 | 0.867 1.722 | 1.328 | 0.803 | 0.881 1.638 | 1.244
ANFIS SC6 | 0.795 | 0.878 1.668 | 1.268 | 0.787 | 0.871 1.696 | 1.309 | 0.805 | 0.884 1.630 | 1.233
ANFIS FC1 | 0.841 | 0.908 1490 | 1.113 | 0.815 | 0.893 1.599 | 1.230 | 0.833 | 0.907 1.524 | 1.122
ANFIS FC2 | 0.807 | 0.886 1.624 | 1.224 | 0.787 | 0.872 1.700 | 1.304 | 0.808 | 0.888 1.618 | 1.221
ANFIS FC3 | 0.801 | 0.881 1.644 | 1.251 | 0.785 | 0.870 1.704 | 1.304 | 0.801 | 0.883 1.641 1.248
ANFIS FC4 | 0.800 | 0.881 1.648 | 1.245 | 0.789 | 0.873 1.687 | 1.300 | 0.807 | 0.887 1.620 | 1.219
ANFIS FC5 | 0.797 | 0.878 1.661 1.270 | 0.776 | 0.864 1.734 | 1.334 | 0.805 | 0.883 1.627 | 1.241
ANFIS FC6 | 0.798 | 0.879 1.658 | 1.259 | 0.783 | 0.869 1.713 | 1.317 | 0.806 | 0.885 1.628 | 1.234
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Figure IV.8. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage EI Agram, phase de test.

Au cours de la phase de validation, on observe que le modele MLPNNI est les seul
modele qui apporte des résultats acceptable avec (R=0.829, d=0.897), alors que les autres
modeles, MLPNN2-MLPNN6 ont fournis des résultats de moins importance que le modéele
MLPNNI1 avec R compris entre 0.793 et 0.796. Finalement en phase test, on note que les
performances des modeles MLPNN sont 1égérement supérieurs a celles obtenus en phase de
validation en particuliers MLPNN1 et MLPNN2, avec (R=0.833, d=0.904), (R=0.833,
d=0.904), respectivement. Pour les modéles MLPNN3-MLPNNG6 sont égales aux performances
initialement obtenues en phase d’apprentissage et validation avec R compris entre 0.791 et
0.799. Finalement, on peut conclure que le modéle MLPNNI1 est le seul qui a fourni des
performances acceptables par rapport aux autres modeles MLPNN au cours de trois phases.

Les résultats obtenus par les modeles RBFNN sont satisfaisants durant les trois phases
en particulier le RBFNNI1: R entre (0.813 et 0.866) et RMSE compris entre (0.889mm et
0.925mm). En phase d’apprentissage, les résultats révelent que la meilleure performance est
celui de RBFNNI1 avec (R=0.866 et RMSE=1.375mm), suivi directement par le RBFNN2 avec
une baisse des performances, en terme des R et d de ’ordre de 2.9% et 1.9%. Quant aux
modéeles RBFNN3, RBFNN4 et RBFNNG6, ils ont a peu pres les mémes performances avec R
entre 0.803 et 0.809. Nous notons également toujours que le modele RBFNNS est le moins
performant par rapport aux autres modeles avec (R=0.796 et RMSE= 1.662mm), cela est dii a
l'utilisation de I’humidité H% au lieu d'utiliser Ty, comme entrée du modéle. Au cours de la
phase de validation, les modeles RBFNN sont moins performants qu’en phase d’apprentissage,
nous remarquons également que le modéle RBFNNI1 et le seul modele qui donne des
performances satisfaisantes avec R supérieure a 80%, alors que les autre modeles ont fourni
des faibles performances avec R entre 0.756 et 0.786. Les résultats obtenus en phase de test
sont a peu prés du méme ordre a ceux obtenus en validation. Les résultats obtenus avec les
modeles GRNN, ils sont égales ou légerement supérieurs a ceux obtenus par les modeles
ANFIS, MLPNN, RBFNN, durant les trois phases, en apprentissage. On note que le modele
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qui possede de bonne performance est le GRNNI, avec (R=0.900 et RMSE= 1.231mm), le
modele GRNN2 occupe la deuxiéme place avec une légere baisse des valeurs des indices de
performances, (R=0.825 et RMSE= 1.559mm), les modeles GRNN3 au GRNNG6 fournirent des
résultats relativement acceptables et trés proche avec R entre 0.786 et 0.799.

IV.4.4.1.Résultats récapitulatif des différents modeles pour barrage E/
Agram

D’apres les résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage El Agram
nous a permis de tiré les conclusions suivantes:

1. Les résultats révelent que les meilleures performances sont observées quand on inclut tous
les variables climatiques et les deux composantes (J et M) du calendrier Grégorien.

2. Les modele ANFIS_FC1 et MLPNNI présentent un avantage pour la simulation de I’Ep,, par
rapport autres modeles, avec les R et d les plus élevées (R=0.833, d=0.0.907) et les RMSE et
MAE les plus faibles (RMSE=1.524mm, MAE=1.122mm), suivi par le modele, GRNNI,
LSSVM1 RBFNNI et ANFIS FCI, respectivement, alors que le modele ANFIS GP1 a
fourni les plus faibles résultats.

3. On note également que le modele GRNNI1 a donné de bons résultats en phase
d’apprentissage avec R=0.900, il a occupé la troisieme place en phase de test.

4. Les modéeles avec quatre variables climatiques, occupent la deuxieme place, et apportent des
performances acceptables avec R dépasse les 80%, a I’exception de modéle ANFIS GP.

5. Les résultats obtenus avec Les modeles a trois variables sont trés proches, avec des
déréférences négligeables.

6. Les résultats montrent que les plus faibles performances sont obtenues avec les modele
ANFIS_GP1 avec R=0.745 et RMSE=1.955mm.

Tableau IV.9 Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage El Agram

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.833  0.904 1.491 1.140 02
RBFNN1 0.814 0.891 1.595 1.191 05
GRNNI1 0.832  0.896 1.533 1.153 03
LSSVM1 0.827  0.903 1.547 1.160 04
ANFIS GP1 0.745  0.860 1.955 1.304 07
ANFIS SCl1 0.813  0.898 1.625 1.190 06
ANFIS FClI 0.833  0.907 1.524 1.122 01

IV.4.5. Résultats de la modélisation pour le Barrage Hammam Grouz

Les résultats obtenus au niveau du barrage Hammam Grouz sont reportés au niveau du
Tableau IV.10 et les Figure IV.9-10. Les différents modeles possédent de trés bonnes
performances en apprentissage, de validation et test, et que les différents modeles ont les
meémes ordres de grandeur de performance dans la simulation de I’Ep.n Pour les modeles
ANFIS_GP, Les meilleure performances sont obtenus avec le modele ANFIS GPI1, avec un
RMSE=1.307mm et R=0.927, suivi directement par le modele ANFIS GP2, avec une légére
dégradation, de I’ordre de 3.7% et 2.2% en terme de R et d, cette dégradation reste marginale et
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refléte une bonne qualité de prédiction. Quant aux autre modeles, les modeles ANFIS GP3 et
ANFIS_GP4, sont légerement moins performants que le modele ANFIS GP2 et 1égerement
supérieurs aux modeles qui utilise deux variables climatiques ANFIS GP5 et ANFIS GP6 avec
R varie de 0.874 a 0.884. En phase de validation, les résultats obtenus sont bonnes, on note que
les meilleurs performances sont toujours obtenus par le modéle ANFIS GP1 avec une légere
détérioration par apport a ceux obtenus en phase d’apprentissage avec (R=0.871 et RMSE=
1.753mm), les résultats obtenus par les modeles ANFIS GP2-ANFIS_ GP6 sont trés proche avec
R compris entre 0.878 et 0.888. Finalement, durant la phase de test, on remarque que les
meilleurs résultats sont obtenus avec le modele ANFIS GP6, qui utilise les deux variables
climatique Tmax, Tmin avec (R=0.895 et RMSE=1.567mm), alors que les résultats et les
performances des autres modeles sont identique a ceux obtenus en phases de validation et
d’apprentissage. Pour les modeles ANFIS SC et ANFIS FC, on note une nette amélioration des
résultats avec six variables (Tmax, Tmin, U2, H%, J, M), ANFIS SC1 et ANFIS FC1 ¢étaient
meilleure en particulier en phase de validation par apport au modele ANFIS GP avec (R=0.902
et RMSE=1.525 mm) et (R=0.902 et RMSE=1.525 mm), respectivement, alors que les résultats
obtenus par les modeéles ANFIS SC et ANFIS FC sont trés porches a ceux obtenus par le
modele ANFIS GP durant les trois phases, avec des différences négligeables.

Les résultats de la modélisation de I’Eqn par les modeles GRNN indiquent une bonne
corrélation entre les valeurs mesurées et calculées. Il en découle que le modéle de GRNN
posséde un meilleur pouvoir de prédiction de I’E,,, en comparaison avec les modeles ANFIS en
particulier les modeles GRNNI, en phase d’apprentissage et validation. Les deux critéres de
performances sont supérieurs a 95% pour I’indice de conformité de Willmott (d) et de 91 % pour
le coefficient de corrélation (R). En phase d’apprentissage, il apparait nettement que le modele
GRNNI1 a donné de bons résultats, le R est relativement élevé (94%), dépassant le modele
GRNN2 avec des améliorations relativement significatives en termes des R (3.1%) et d (1.8%).
Le modéele GRNN2 occupe la deuxiéme place en termes de performances, les modeles GRNN3
au GRNNG6 ont des performances moyennes trés proches, avec R compris entre 0.869 et 0.882,
tandis que les performances du GRNN3 sont légerement supérieures avec R=0.882. Durant la
phase de validation, on constate que le modele GRNNI1 possédent de bons critéres de
performance et toujours occupe la premicre place avec (R=0.910 et RMSE=1.467mm), quant
aux modeles GRNN2 au GRNNG6, nous avons obtenus des performances trés proches avec R
compris entre 0.873 et 0.887, et sont légérement inférieure a celle du GRNNI1. En phase de test
on note que les modeles GRNN possedent des résultats assez bonne, et la majorité des modeles
de GRNN1 a GRNNG6 ont les mémes performances avec des déférences négligeables, avec R
oscillant entre 0.858 et 0.897, bien que les meilleures performances sont obtenus avec le
GRNN6 (R=0.897). On peut conclure que Le modele GRNNT est doté¢ d’une bonne robustesse
dans la simulation de I’E,, au cours de trois phases.

Le Tableau IV.9 indique que les résultats obtenus avec les modeles RBFNN sont a peu
pres les mémes obtenus avec les modeles GRNN. En phase d’apprentissage on obtient
d’excellent critéres de performances, en particulier avec le modele RBFNNI1 (R=0.949 et
RMSE=1.105mm, les modeles RBFNN2, RBFNN3, RBFNN4, ont les mémes performances
avec R 0.894, les modeles RBFNN 5, RBFNN6 occupent les dernieres places avec R=0.880 et
0.878, respectivement. En phase de validation, on note une légere baisse des criteres de
performances, on constate également que les meilleures performances toujours fournis par le
modele RBFNNI1 avec (R=0.891 et RMSE=1.606 mm), alors que les résultats obtenus avec les
modeles (RBFNN2 a RBFNNG6) sont trés proches, avec des déférences négligeables, ou les
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4

valeurs de R varient entre 0.856 et 0.883. Finalement, en phase de test, nous remarquons que les
meilleurs résultats sont obtenus avec le modéle RBFNNG6 ayant les (Tyax, Tmin) cOmme entrées
avec (R=0.899 et RMSE=1.536mm). Quant aux mod¢les RBFNN1 au RBFNNS, ils ont donné
des résultats trés proches, ou les valeurs de R varient entre 0.841 et 0.867.
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Figure IV.9.Scatterplots des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modeéles au
pas de temps journalier: barrage Hammam Grouz, phase de test.

Il apparait nettement que les modele MLPNN ont donné de bons résultats, en effet, en
phase d’apprentissage, pour le modele MLPNNI, le critére R est relativement ¢élevé (91%) et
RMSE treés faible (1.475mm), suivi par le modele MLPNN2 avec une légere dégradation
(R=0.888 et RMSE=1.654mm), alors les valeurs de critéres de performances obtenus par les
modeles MLPNN3 au MLPNNG6 sont identiques avec R compris entre 0.875 et 0.886. En phase
de validation, on trouve toujours les meilleures performances avec le modele MLPNNI1 avec
(R=0.910 et RMSE=1.477mm). Ceci exprime le bon fonctionnement du mod¢le et le choix
judicieux des entrées du modele ; dépassant le modele MLPNN2 avec 1.7% et 11.5% en

80



Chapitre 1V : Modélisation de I’évaporation E,,, au pas de temps journalier par les technii a base d’intelligence artificielle

4

termes des R et RMSE, respectivement. Pour les modeles MLPNN3 au MLPNNG6, ils ont des
performances trés proches avec R compris entre 0.882 et 0.891, et on obtient les meilleures
valeurs de critéres de performances avec le modele ayant (Tpax, Tmin) comme entrées de
modeles, avec (R=0.882 et RMSE= 1.657 mm). Les modeles MLPNN1 au MLPNNS ont des
performances trés proches avec RMSE compris entre 1.786mm et 1.692mm. Finalement, on
peut conclure que les résultats obtenus les modeles MLPNN, ont les mémes ordres de
grandeur a ceux obtenus avec les modeles précédents ANFIS et GRNN, RBFNN durant les
trois phases.

Les résultats obtenus par les modeles LSSVM confirment ceux obtenus par les urodeles
précédents, ANFIS, GRNN, RBFNN et MLPNN durant les trois phases. En phase
d’apprentissage la meilleure qualité de prédiction est obtenus par le modéle a six entrées
(LSSVM1), avec (R=0.931 et RMSE=1.275 mm), alors que lorsque les deux composantes (J
et M) du calendrier Grégorien sont exclus, les valeurs de critéres de performances du modele
se dégradent (LSSVM2) avec 3.7% et 29% en termes des R et RMSE, respectivement. On note
¢galement que les valeurs des critéres de performances obtenus par les modeles LSSVM3 au
LSSVMG6 sont tres proches, avec R compris entre 0.875 et 0.886. Durant la phase de validation
et test, nous remarquons que les meilleurs valeurs de critéres de performances sont obtenus par
modeles LSSVMI1 avec (R=0.874, RMSE=1.70lmm) et (R=0.904, RMSE=1.507mm),
respectivement.
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Figure IV.10. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
modgeles au pas de temps journalier: barrage Hammam Grouz, phase de test.

82




Chapitre 1V : Modélisation de I’évaporation E,,, au pas de temps journalier par les techniques a base d’intelligence artificielle

Tableau IV.10 Performances des mode¢les journaliers au niveau du Barrage Hammam Grouz.

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.913 | 0.951 1.475 1.032 | 0.910 | 0.948 1.477 | 1.030 | 0.876 | 0.928 1.692 1.248
MLPNN2 0.888 | 0.935 1.654 1.221 | 0.893 | 0.938 1.592 1.187 | 0.871 | 0.928 1.719 1.254
MLPNN3 0.885 | 0.936 1.671 1.230 | 0.886 | 0.937 1.631 1.210 | 0.874 | 0.930 1.704 1.243
MLPNN4 0.886 | 0.937 1.659 | 1.211 | 0.891 | 0.940 | 1.601 1.175 | 0.869 | 0.926 1.729 1.262
MLPNNS5 0.878 | 0.932 1.715 1.254 | 0.882 | 0.935 1.659 | 1.213 | 0.860 | 0.921 1.786 1.304
MLPNN6 0.875 | 0.930 1.733 1.289 | 0.882 | 0.934 1.660 1.234 | 0.882 | 0.937 1.657 1.208
RBFNNI1 0.949 | 0.973 1.105 | 0.829 | 0.891 | 0.940 | 1.606 | 1.136 | 0.867 | 0.926 1.746 1.267
RBFNN2 0.894 | 0.942 1.563 1.161 | 0.883 | 0.936 | 1.653 1.210 | 0.853 | 0.918 1.831 1.305
RBFNN3 0.894 | 0.941 1.563 1.157 | 0.863 | 0.926 1.797 1.243 | 0.841 | 0.913 1.898 1.335
RBFNN4 0.894 | 0.941 1.563 1.165 | 0.872 | 0.930 1.727 1.262 | 0.850 | 0.917 1.844 1.299
RBFNNS5 0.880 | 0.933 1.658 1.237 | 0.856 | 0.922 1.839 | 1.249 | 0.861 | 0.922 1.779 1.303
RBFNNG6 0.878 | 0.931 1.676 | 1.253 | 0.870 | 0.928 1.737 | 1.265 | 0.899 | 0.943 1.536 1.111
GRNNI1 0.941 | 0.967 1.193 | 0.847 | 0.910 | 0.949 | 1.467 | 1.050 | 0.872 | 0.928 1.713 1.242
GRNN2 0.909 | 0.949 1.463 1.072 | 0.886 | 0.937 1.632 1.193 | 0.874 | 0.925 1.705 1.250
GRNN3 0.882 | 0.931 1.648 1.225 | 0.887 | 0.934 1.631 1.208 | 0.858 | 0.914 1.802 1.334
GRNN4 0.875 | 0.923 1.704 | 1.286 | 0.873 | 0.922 1.734 | 1.305 | 0.868 | 0.919 1.751 1.287
GRNN5 0.869 | 0.920 1.739 | 1.298 | 0.879 | 0.926 | 1.692 1.251 | 0.859 | 0.918 1.792 1.319
GRNN6 0.875 | 0.928 1.697 1.272 | 0.876 | 0.929 1.704 1.270 | 0.897 | 0.944 1.550 1.108
LSSVM1 0.931 | 0.963 1.275 | 0.913 | 0.904 | 0.948 1.507 1.050 | 0.874 | 0.931 1.701 1.238
LSSVM2 0.894 | 0.942 1.565 1.153 | 0.890 | 0.940 | 1.607 | 1.175 | 0.870 | 0.928 1.721 1.264
LSSVM3 0.886 | 0.936 1.618 1.193 | 0.888 | 0.939 1.615 1.187 | 0.871 | 0.928 1.721 1.260
LSSVM4 0.883 | 0.935 1.637 1.215 | 0.883 | 0.935 1.648 1.214 | 0.867 | 0.925 1.740 1.277
LSSVMS5 0.875 | 0.930 1.691 1.259 | 0.881 | 0.934 | 1.663 1.223 | 0.861 | 0.922 1.781 1.310
LSSVM6 0.876 | 0.930 1.689 | 1.262 | 0.878 | 0.932 1.689 | 1.253 | 0.843 | 0.916 1.948 1.211
ANFIS GP1 | 0.927 | 0.961 1.307 | 0.950 | 0.871 | 0.931 1.753 1.139 | 0.867 | 0.927 1.749 1.255
ANFIS GP2 | 0.890 | 0.939 1.592 | 1.177 | 0.888 | 0.938 1.624 | 1.189 | 0.869 | 0.927 1.730 1.262
ANFIS GP3 | 0.884 | 0.936 1.628 1.203 | 0.888 | 0.938 1.616 1.190 | 0.870 | 0.927 1.724 1.256
ANFIS GP4 | 0.880 | 0.933 1.657 | 1.230 | 0.882 | 0.935 1.656 | 1.218 | 0.867 | 0.925 1.738 1.266
ANFIS GP5 | 0.874 | 0.929 1.696 | 1.262 | 0.880 | 0.933 1.668 1.224 | 0.861 | 0.922 1.779 1.304
ANFIS GP6 | 0.875 | 0.930 1.692 1.264 | 0.878 | 0.932 1.691 1.251 | 0.895 | 0.943 1.567 1.119
ANFIS SC1 | 0.923 | 0.958 1.349 | 0.973 | 0.902 | 0.947 1.525 1.067 | 0.873 | 0.929 1.709 1.243
ANFIS SC2 | 0.889 | 0.939 1.598 1.177 | 0.890 | 0.940 | 1.605 1.178 | 0.871 | 0.928 1.716 1.251
ANFIS SC3 | 0.884 | 0.935 1.630 1.204 | 0.889 | 0.939 1.610 1.183 | 0.868 | 0.926 1.734 1.268
ANFIS SC4 | 0.881 | 0.934 1.650 1.223 | 0.882 | 0.934 1.661 1.221 | 0.867 | 0.925 1.742 1.272
ANFIS SC5 | 0.875 | 0.930 1.690 | 1.258 | 0.881 | 0.934 | 1.664 | 1.219 | 0.861 | 0.922 1.780 1.304
ANFIS SC6 | 0.875 | 0.930 1.692 | 1.264 | 0.878 | 0.932 1.687 | 1.250 | 0.890 | 0.941 1.599 1.147
ANFIS FC1 | 0.912 | 0.952 1.433 1.035 | 0.902 | 0.947 1.522 1.076 | 0.872 | 0.929 1.715 1.243
ANFIS FC2 | 0.893 | 0.941 1.575 1.160 | 0.887 | 0.938 1.627 | 1.191 | 0.871 | 0.928 1.715 1.262
ANFIS FC3 | 0.888 | 0.938 1.606 1.183 | 0.887 | 0.937 1.624 1.190 | 0.865 | 0.925 1.757 1.275
ANFIS FC4 | 0.885 | 0.936 1.624 | 1.207 | 0.882 | 0.935 1.661 1.225 | 0.867 | 0.925 1.743 1.272
ANFIS FC5 | 0.877 | 0.931 1.677 | 1.250 | 0.878 | 0.932 1.685 1.229 | 0.861 | 0.921 1.782 1.306
ANFIS FC6 | 0.877 | 0.931 1.682 1.257 | 0.878 | 0.932 1.690 1.251 | 0.876 | 0.928 1.692 1.248
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V.4.5.1.Résultats récapitulatif des différents modeles pour barrage
Hammam Grouz

En comparant les résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage
Hammam Grouz, nous pouvons conclure ce qui suit (Table IV.10):

1. Les modeles a six entrées, (combinaison N°1), ont fourni des bonnes valeurs de critéres de
performances, avec R dépassant les 86%.

2. La majorité¢ des modeles apportent des performances trés proches, avec R compris entre
0.867 et 0.876.

3. les modeles a deux entrées (Tmax €t Tmin), sont plus performants par rapport aux autres
modeles, avec R dépassant 88%, a 1’exception du LSSVM6 qui a donné les plus faibles
performances avec R=0.843, durant la phase de test.

4. Le modele MLPNNI a effectivement donné de résultats relativement meilleurs par rapport
autres modeles, avec les R et d les plus élevées (R=0.932, d=0.963) et les RMSE et MAE les
plus faibles, suivi par le modele LSSVMI, GRNNI1, ANFIS FC1 et RBFNNI
respectivement, alors que le modéle ANFIS GP1 a fourni les plus faibles résultats.

5. Les plus faibles performances sont obtenues par les modeles qui utilisent les deux variables
climatiques (Tax €t H %).

Tableau IV.11. Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Hammam Grouz

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.876  0.928 1.692 1.248 01
RBFNNI1 0.867  0.926 1.746 1.267 07
GRNNI1 0.872  0.928 1.713 1.242 05
LSSVM1 0.874 0.931 1.701 1.238 02
ANFIS GP1 0.867  0.927 1.749 1.255 06
ANFIS SCl1 0.873  0.929 1.709 1.243 03
ANFIS FCI 0.872  0.929 1.715 1.243 04

IV.4.6. Résultats de la modélisation pour le Barrage Bouhamdane

Les résultats obtenus au niveau du barrage Bouhamdane sont reportés dans le Tableau
IV.12 et Figure IV.11-12. On remarque que les modeles MLPNN sont performants en
produisant des valeurs de I’Ep., proches des valeurs mesurées avec de faibles erreurs, en
particulier le mod¢le a six entrées (MLPNN1) durant les trois phases. En apprentissage, on note
que le modele MLPNNI1 apporte de trés bonne performance avec (R=0.936, MAE=0.699mm),
suivi de pres par le modele MLPNN2, dans lequel seules les quatre variables climatiques ont été
utilisées, avec une légere différence de I’ordre de 3.6% et 17.4% en terme des R et MAE. Cette
dégradation reste minimale et le modéle MLPNN2 garde une trés bonne qualité de prédiction.
Les modéles a trois variables climatique MLPNN3&MLPNN4 ont fourni les méme
performances avec R=0.89, et sont 1égerement supérieurs aux modeles a deux entrées MLPNN4
et MLPNNS, les plus faibles performances sont obtenus avec le modele MLPNNS (R=0.882,
MAE=0.962mm).En phases de validation et de test les résultats représentés dans le Tableau
IV.11 sont jugés tres satisfaisants et confirment ceux obtenus en phase d’apprentissage. Durant
la phase de validation, on enregistre que le modele a six entrées MLPNN1 assure les meilleures
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performances (R=0.904, MAE=0.827mm), suivi par le modéle MLPNN2 (R=0.880,
MAE=0.933mm), alors que les mod¢les a trois variables climatique sont légérement supérieurs
aux modeles a deux entrées MLPNN4&MLPNNS (R=0.875, MAE=0.953mm), le mod¢le
MLPNNS35 occupe la 6™ place avec (R=0.869, MAE=0.975mm). Pour la phase de test, nous
remarquons que les résultats obtenus sont légérement supérieurs qu’en phase de validation, le
modele MLPNNI1 occupe toujours la premiere place (R=0.925, MAE=0.759mm), supérieur au
MLPNN?2 avec 2.1% et 11.8% en terme de R et MAE, le modele MLPNNS toujours occupe la
6™ place avec (R=0.886, MAE=0.946mm).
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Figure IV.11. Scatterplot des valeurs des E., mesurées et calculées par les différents modéles
au pas de temps journalier: barrage Bouhamdane, phase de test.

Les résultats obtenus avec les modeles LSSVM représentés dans le Tableau [V.11 sont

légérement supérieurs a ceux obtenus par les modeles MLPNN, et que ces derniers possedent
de trés bonnes valeurs des critéres de performances durant les trois phases. En phase
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d’apprentissage, les meilleures performances sont obtenus avec LSSVMI1 avec (R=0.954,
MAE=0.591mm), les modéles LSSVM2 et LSSVM4 occupent la deuxiéme place avec les
méme performances (R=0.901, MAE=0.864mm), le modéle LSSVM35 toujours occupe la 6°™
place avec les plus faibles performances (R=0.859, MAE=0.967mm). Les résultats de la
validation et de test sont trés acceptables, et les déférents modeles LSSVM gardent les mémes
ordres de classement qu’en phase d’apprentissage. En effet, le coefficient de corrélation R
(83.8%) est largement supérieur a 80% la valeur a partir de laquelle un modéle peut étre
considéré comme performant et stable.

Pour les modéles RBFNN nous avons un bon niveau de performance avec un coefficient
de corrélation supérieur a 81.8% au cours de trois phases. En phase d’apprentissage, nous
constatons que les meilleurs résultats sont obtenus par le modéle RBFNNI avec (R=0.970,
MAE=0.497mm), cela di a I’influence positif de 1’ajout des deux composantes du calendrier
Grégorien (J et M) sur les résultats. Les modeles RBFNN2, RBFNN3, RBFNN4 et RBFNNG,
donnent des résultats sensiblement proches, avec R compris entre 0.88 et 0.89, supérieurs au
modéle RBFNNS, I’erreur moyenne absolue la plus ¢levée est obtenue par le modéle
RBFNNS avec (MAE=1.00mm). En phase de validation, les résultats obtenus sont moins
performants qu’en phase d’apprentissage, mais ils apportent de bons performances, le modele a
six entrées RBFNNI toujours estime mieux I’E,, par rapport aux autres modeles (R=0.954,
MAE=0.591mm), les valeurs de critéres de performances obtenus par les modéles RBFNN2,
RBFNN3, RBFNN4 et RBFNNG6, sont ¢gaux avec R supérieur a 86% et MAE inférieure a
0.99 mm, les plus faible performances sont toujours obtenu par modele RBFNNS5 (R=0.818,
MAE=1.110mm). En phase de test, on observe toujours que le mod¢le le plus performant est le
RBFNNI1 (R=0.917, MAE=0.804mm), le modéle RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4, occupent
la deuxiéme place avec les méme performances avec un R supérieurs a 86 % et MAE
inferieures & 0.99mm. Le modéle RBFNNS5 a deux entrées (Tmax, Tmin) toujours occupe la 6°™
place avec les plus faibles performances (R=0.809, MAE=1.008mm). En conclusion, pour les
résultats obtenus par les différents modeles RBFNN, on observe une légere dégradation par
rapport a ceux obtenus par les modeles MLPNN et LSSVM, mais les résultats obtenus sont
généralement satisfaisants.

Les modeles GRNN ont donnés de bonnes performances avec un R supérieur a 82.8%
pour la phase d’apprentissage, la phase de validation et la phase de test. Durant la phase
d’apprentissage, on note que Le modele le plus performant est le GRNNI, avec le minimum
d’erreur (MAE=0.445mm), le modele GRNN2 occupe la deuxiéme place (R=0.923,
MAE=0.754mm), les performances des modéles GRNN3 au RBFNNG6 sont identiques avec R
supérieur a 87.8% et MAE inférieure a 0.968mm. Les plus faibles performances correspond au
modéle GRNNS5 (R=0.850, MAE=1.078mm), en validation, on observe une certaine
diminution des performances, le modéle GRNNI toujours occupe la premicre place (R=0.903,
MAE=0.813mm), les mode¢les GRNN2, GRNN3, GRNN4 et GRNNG6, one relativement les
méme valeurs des critéres de performances avec R supérieur a 86.5% et MAE inférieure a
1.000 mm, alors que les plus faibles performances sont toujours obtenu par le modele GRNNS
(R=0.826, MAE=1.130mm). En phase de test, les performances des déférents modeles GRNN
sont légerement supérieurs qu’en phase de validation avec R supérieur a 87.4%, le modele
GRNNI1 toujours présente de meilleure performances par apport aux autre modeles (R=0.928,
MAE=0.740mm), les modeles GRNN2, GRNN3, GRNN4, et GRNN6, ont données des
résultats tres proches avec R supérieur a 87.4% et MAE inférieure a 1.027mm.
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Figure IV.12. Courbes de variations des valeurs des E,,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Bouhamdane, phase de test.

Pour les modeles ANFIS GP, en phase d’apprentissage nous remarquons que le modele
a ANFIS GP1 produise de trés bons résultats comparativement aux autre modeles (R=0.944,
MAE=0.657mm), dépasse le modele ANFIS GP2 avec des améliorations considérable des
performances en termes des R (9.9%) et MAE (23.6%). Les modeles a trois entrées
ANFIS_GP3 et ANFIS GP4 ont les mémes performances avec R=0.88, et sont légeérement
supérieurs aux modeles a deux entrées ANFIS GP5 et ANFIS GP6, le moins performant est
ANFIS_GP5 (R=0.857, MAE=1.033mm). Au niveau de la phase de validation, on constate que
les modeles ANFIS GP sont moins performants comparativement a ceux qu’en phase
d’apprentissage, les résultats trouvés par ces derniers sont trés proches, avec des déférences
non significatives avec R entre 83.9% et 86.8%. Pour la phase de test on constate ¢galement
que les modeles ANFIS GP sont performants comparativement a ceux qu’en phase de
validation, les résultats obtenus sont similaires, avec des déférences négligeables, le R compris
entre 87.6% et 89.8%. Finalement on conclut que les modeles ANFIS GP sont moins
performants a ceux obtenus par les modéeles précédents MLPN, GRNN, LSSVM, RBFNN mais
les résultats généralement sont acceptables.

Pour les modeles ANFIS SC, on remarque qu’ils sont meilleurs que les modéles
ANFIS_GP. En phase d’ apprentissage, le modele ANFIS SC1 occupe la premiére place
(R=0.935, MAE=0.703mm), les modeles ANFIS SC2 au ANFIS SC4 ont les mémes
performances avec un R supérieurs a 88%, et sont légerement supérieurs aux modeles a deux
entrées ANFIS_SC5 (R=0.858, MAE=1.029mm) et ANFIS SC6 (R=0.875, MAE=0.974mm),
en phase de validation on observe le méme ordre de classement qu’en phase d’apprentissage,
avec R compris entre 0.839 et 0.902. En phase de test, nous avons les mémés résultats obtenus
en phase d’apprentissage avec le mémes ordre de classement avec R varie entre 0.878 et 0.931.
Pour les modeles ANFIS FC, on remarque une certaine dégradation des performances des en
phase validation par apport aux modeles ANFIS SC. Les meilleurs résultats sont obtenus
toujours avec les modeles a six entrées durant les trois phases avec R=0.925, 0.881 et 0.912,
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respectivement. Les résultats obtenus avec les modeles ANFIS FC2 a ANFIS FC6 sont tres

proches a ceux obtenus par les modeles ANFIS GP au cours de trois phases

Tableau IV.12. Performances des modeles journaliers au niveau du Barrage Bouhamdane

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.936 | 0.966 | 0.938 0.699 | 0.904 | 0.947 | 1.144 0.827 | 0.925 | 0.959 1.032 | 0.759
MLPNN2 0.900 | 0.945 | 1.161 0.873 | 0.880 | 0.934 | 1.266 0.933 | 0.904 | 0.947 1.159 | 0.877
MLPNN3 0.891 | 0.940 | 1.207 0.911 | 0.875 | 0.931 | 1.293 0.953 | 0.896 | 0.943 1.199 | 0.908
MLPNN4 0.893 | 0.941 | 1.198 0.912 | 0.875 | 0.930 | 1.292 0.970 | 0.895 | 0.942 1.206 | 0.919
MLPNNS5 0.865 | 0.924 | 1.339 1.013 | 0.843 | 0.911 | 1.437 1.065 | 0.878 | 0.931 1.295 | 0.983
MLPNN6 0.882 | 0.934 | 1.256 0.962 | 0.869 | 0.926 | 1.321 0.975 | 0.886 | 0.936 1.252 ] 0.946
RBFNNI1 0.970 | 0.984 | 0.659 0.497 | 0911 | 0951 | 1.101 0.816 | 0.917 | 0.954 1.083 | 0.804
RBFNN2 0.895 | 0.942 | 1.202 0.897 | 0.869 | 0.927 | 1.319 0.965 | 0.898 | 0.943 1.190 | 0.903
RBFNN3 0.883 | 0.935 | 1.261 0.950 | 0.865 | 0.924 | 1.336 0.992 | 0.890 | 0.938 1.232 ] 0.938
RBFNN4 0.894 | 0.941 | 1.203 0.896 | 0.863 | 0.925 | 1.347 0.978 | 0.890 | 0.939 1.231 | 0.930
RBFNNS5 0.866 | 0.924 | 1.344 1.001 | 0.818 | 0.898 | 1.540 1.110 | 0.859 | 0.920 1.383 | 1.029
RBFNNG6 0.880 | 0.933 | 1.276 0.956 | 0.864 | 0.924 | 1.344 0.999 | 0.809 | 0.896 1.670 | 1.008
GRNNI1 0.972 | 0.985 | 0.641 0.445 | 0.903 | 0947 | 1.144 0.813 | 0.928 | 0.960 1.015 | 0.740
GRNN2 0.923 | 0.958 | 1.035 0.754 | 0.869 | 0.927 | 1.319 0.967 | 0.895 | 0.942 1.209 | 0.911
GRNN3 0.883 | 0.932 | 1.265 0.954 | 0.865 | 0.921 | 1.339 1.000 | 0.893 | 0.937 1.226 | 0.941
GRNN4 0.887 | 0.933 | 1.247 0.938 | 0.869 | 0.923 | 1.319 0.973 | 0.894 | 0.937 1.220 | 0.932
GRNNS 0.850 | 0.907 | 1.424 1.078 | 0.826 | 0.893 | 1.503 1.130 | 0.874 | 0.920 1.335 | 1.027
GRNN6 0.878 | 0.930 | 1.291 0.968 | 0.867 | 0.924 | 1.327 0.986 | 0.886 | 0.934 1.258 | 0.957
LSSVM1 0.954 | 0.976 | 0.810 0.591 | 0.901 | 0.946 | 1.155 0.848 | 0.923 | 0.959 1.041 | 0.770
LSSVM2 0.901 | 0.946 | 1.165 0.864 | 0.873 | 0.928 | 1.301 0.950 | 0.900 | 0.945 1.177 | 0.891
LSSVM3 0.888 | 0.938 | 1.232 0.923 | 0.869 | 0.925 | 1.316 0.982 | 0.896 | 0.942 1.199 | 0.913
LSSVM4 0.901 | 0.945 | 1.165 0.864 | 0.872 | 0.927 | 1.300 0.950 | 0.900 | 0.945 1.176 | 0.890
LSSVMS5 0.859 | 0.920 | 1.372 1.025 | 0.838 | 0.906 | 1.453 1.087 | 0.878 | 0.930 1.292 | 0.986
LSSVM6 0.877 | 0.931 | 1.294 0.967 | 0.868 | 0.924 | 1.327 0.988 | 0.886 | 0.937 1.253 ] 0.950
ANFIS GP1 | 0.944 | 0.970 | 0.891 0.657 | 0.841 | 0915 | 1.486 0.950 | 0.886 | 0.940 1.278 | 0.855
ANFIS GP2 | 0.895 | 0.942 | 1.200 0.893 | 0.854 | 0.920 | 1.396 0.977 | 0.898 | 0.944 1.190 | 0.902
ANFIS GP3 | 0.885 | 0.936 | 1.248 0.937 | 0.864 | 0.924 | 1.340 0.989 | 0.895 | 0.940 1.207 | 0.921
ANFIS GP4 | 0.887 | 0.937 | 1.240 0.924 | 0.869 | 0.927 | 1.315 0.957 | 0.894 | 0.941 1.210 | 0.911
ANFIS GP5 | 0.857 | 0.918 | 1.383 1.033 | 0.839 | 0.908 | 1.448 0.908 | 0.876 | 0.928 1.302 | 0.988
ANFIS GP6 | 0.876 | 0.930 | 1.299 0.971 | 0.868 | 0.926 | 1.326 0.981 | 0.886 | 0.935 1.255 | 0.953
ANFIS SC1 | 0.935 | 0.965 | 0.955 0.703 | 0.902 | 0.947 | 1.155 0.832 | 0.931 | 0.963 0.989 | 0.722
ANFIS SC2 | 0.889 | 0.939 | 1.231 0.916 | 0.871 | 0.929 | 1.309 0.951 | 0.899 | 0.944 1.184 | 0.894
ANFIS SC3 | 0.883 | 0.935 | 1.261 0.944 | 0.868 | 0.925 | 1.323 0.979 | 0.892 | 0.939 1.221 | 0.927
ANFIS SC4 | 0.883 | 0.935 | 1.258 0.937 | 0.870 | 0.927 | 1.313 0.959 | 0.894 | 0.941 1.209 | 0.919
ANFIS SC5 | 0.858 | 0.919 | 1.377 1.029 | 0.839 | 0.908 | 1.448 1.078 | 0.878 | 0.929 1.296 | 0.989
ANFIS SC6 | 0.875 | 0.930 | 1.302 0.974 | 0.867 | 0.925 | 1.328 0.981 | 0.885 | 0.935 1.259 | 0.952
ANFIS FC1 | 0.925 | 0.960 | 1.022 0.754 | 0.881 | 0.936 | 1.270 0.916 | 0.912 | 0.953 1.110 | 0.813
ANFIS FC2 | 0.901 | 0.946 | 1.166 0.866 | 0.865 | 0.925 | 1.342 0.978 | 0.893 | 0.941 1.217 | 0918
ANFIS FC3 | 0.893 | 0.941 | 1.205 0.907 | 0.856 | 0.920 | 1.381 1.012 | 0.885 | 0.936 1.255 ] 0.940
ANFIS FC4 | 0.895 | 0.942 | 1.194 0.891 | 0.863 | 0.925 | 1.348 0.981 | 0.890 | 0.939 1.232 ] 0.932
ANFIS FC5 | 0.866 | 0.924 | 1.345 1.007 | 0.830 | 0.904 | 1.489 1.096 | 0.870 | 0.925 1.332 | 1.014
ANFIS FC6 | 0.882 | 0.934 | 1.268 0.949 | 0.864 | 0.924 | 1.342 1.002 | 0.882 | 0.934 1.276 | 0.958
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IV.4.6.1.Résultats récapitulatif des différents modeles pour barrage
Bouhamdane

A partir des résultats obtenus parles différents modéles au niveau du barrage
Bouhamdane, on peut conclure ce qui suit:

Les modéles de la combinaison N°1 donnent les meilleurs résultats par rapport aux autres.

. La valeur de l’indice R pour la majorit¢é des modéles a six entrées dépasse 91.2% a
I’exception de modele ANFIS GP1 qui montre une 1égére détérioration de ses performances
lors de la validation et test (R=0.886).

3. Le modele ANFIS SC1 a donné de résultats 1égeérement supérieurs aux autres, avec les R le
plus élevées (R=0.932) et MAE la plus faible (MAE=0.722), suivi par le modele GRNNI,
MLPNNI1, LSSVMI, RBFNNI1 et ANFIS FCl1, respectivement. Alors que le modele
ANFIS_GP1 occupe la derniere place.

4. On note ¢galement que les modeles GRNNI et RBFNNI fit meilleures performances en
phase d’apprentissage (R > 0.97), occupant la 2°™ et la 3™ places en phase de test.

5. Pour les modeles de la combinaison 2, on note que les meilleures performances sont
obtenues par le modele MLPNN2 avec un R=0.904.

6. Pour les modeles de la combinaison 4, on observe que les meilleures résultats sont obtenues
par le modele LSSVM4 avec (R=0.900, MAE=0.890mm).

7. Les résultats obtenus par les modeles a deux variables climatiques, les modeles utilisant les
deux températures Tax €t Tmin sont légérement supérieurs a ceux obtenus par les modeles
utilisant la Trmax €t H% (combinaison N°5).

8. Les résultats montent que les plus faibles performances sont obtenues avec les modeles

utilisant la Trmax et H% (combinaison N°5) durant les trois phases.

N —

Tableau IV.13. Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Bouhamdane

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.925 0.959 1.032 0.759 03
RBFNN1 0917 0.954 1.083 0.804 05
GRNNI1 0.928  0.960 1.015 0.740 02
LSSVM1 0.923  0.959 1.041 0.770 04
ANFIS GP1 0.886  0.940 1.278 0.855 07
ANFIS SClI 0.931 0963  0.989 0.722 01
ANFIS FCI 0912  0.953 1.110 0.813 06

IV.4.7. Résultats de la modélisation pour le Barrage Ain Zada

Le Tableau 1V.14 et les figures IV.13-14 illustrent les résultats obtenus au niveau du
barrage Ain Zada. Pour les modéeles GRNN, les résultats obtenus montrent que le modele
GRNNI présente la plus faible erreur (MAE=0.771mm), et plus meilleure que le modele
GRNN2 qui occupe la deuxieme place, avec des différences de I’ordre de 2.6% et 17.7% en
termes des R et MAE, respectivement. On note que Le modele GRNN3 simule mieux I’Epqn
(R=0.903, MAE=1.147mm) par rapport au GRNN4 (R=0.898, MAE=1.198mm), le mod¢le
GRNNG6 a fourni les mémes performances que le modele GRNN4 (R=0.875, MAE=0.974mm),
alors que le modeéle GRNNS occupe la sixiéme place avec les plus faibles performances
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(R=0.886, MAE=1.251mm). En phase de validation on observe que les modeles GRNN
gardent le méme ordre de classement qu’en phase d’apprentissage avec une dégradation non
significative des valeurs des indices de performances. La valeur de R pour les déférents
modeles est comprise entre 0.872 et 0.913. En phase de test les résultats obtenus sont
légérement supérieurs a ceux obtenus en phase de validation et les déférents modeles GRNN
toujours gardent leur ordre de classement qu’en phase d’apprentissage et validation en termes
de performance, ou les valeurs de R et MAE varient de (0.886 a 0.924) et (1.234 a 0.983),

respectivement.
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Figure IV.13.Scatterplots des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modeles
au pas de temps journalier: barrage Ain Zada, phase de test.

La majorité des modeles RBFNN donnent de trés bonnes performances durant les trois
phases (R>87.5%), On note que le résultat le plus satisfaisant a été obtenu avec le modéle
RBFNNI, les valeurs de R sont tres €levés, supérieurs a 0.906. Les performances en calage, en

91



Chapitre 1V : Modélisation de I’évaporation E,,, au pas de temps journalier par les technii a base d’intelligence artificielle

4

validation et test sont du méme ordre de grandeur, mais celles en apprentissage semblent étre
légérement supérieures a celles obtenues en validation et en test. Quant aux modeles RBFNN2
et RBFNN3, ils occupent la deuxieme place avec les mémes performances au cours de chaque
phase (R=0.911, MAE=1.100mm), (R=0.897, MAE=1.135mm), (R=0.904, MAE=1.115mm),
respectivement, 1égerement supérieurs aux modéles RBFNN4, RBFNNS et RBFNN6. On note
que les plus faibles performances sont obtenues avec les modeles a deux entrées RBFNNS. Les
résultats obtenus par les modeles MLPNN sont trés acceptables, en effet, les valeurs du R sont
supérieures a 87.9% durant les trois phases. Le modele MLPNNI1 occupe la premiere place
avec les meilleurs performances (R=0.931,MAE=0.931mm), (R=0.923, MAE=0.955mm),
(R=0.933, MAE=0.926mm), suivi par le modele MLPNN2 avec (R=0.913, MAE=1.078mm),
(R=0.901, MAE=1.112mm), (R=0.908, MAE=1.088mm), respectivement, on observe que le
MLPNN4 simule mieux I’Ep., par rapport au modele MLPNN3. Les mode¢les a deux entrées
MLPNNS et MLPNN6 occupent la dernieére place avec les mémes performances. Pour les
modeles LSSVM, les résultats montrent que ces modeles sont performants en produisant des
estimations proches des valeurs mesurés, avec de faibles erreurs au cours de trois périodes. On
note que le modéle LSSVMI est le plus performant par rapport aux autres modeles avec une
valeur du critere R élevée (>91.6%) durant les trois phases, le modele LSSVM2 se classe
deuxiéme. On note également que le modele GRNN3 est meilleure que le GRNN4. Les
modeles a deux entrées LSSVMS et LSSVM6 occupent les derniéres places avec des
performances sensiblement proches durant chaque phase avec R qui varie de 0.879 a 0.896.
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Figure IV.14. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Ain Zada, phase de test.

Les modeles ANFIS GP produisent de trés bons résultats avec une valeur du critére R
supérieure a (>87.8%) durant les trois phases, De ce fait le modéle le plus approprié est le
modele ANFIS GP1, suivi de prés par le modele ANFIS GP2. On remarque aussi que le
modele ANFIS GP3 occupe la troisiéme place, 1égerement supérieurs au modeéle ANFIS GP4.
Le modele ANFIS GP6 occupe la cinquiéme place avec des résultats légerement supérieurs a
celle qui utilise seulement la Ty et H% (ANFIS_GPS5. Quant aux modeles ANFIS SC et
ANFIS FC, la comparaison montre que les résultats obtenus par ces deux derniers sont
sensiblement similaires, avec des différences négligeables, 1égérement supérieurs a ceux
obtenus par les modeles ANFIS GP, tout en gardant le méme ordre de classement des
différents modeles durant les trois phases.
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Tableau IV.14. Performances des modeles journaliers au niveau du Barrage Ain Zada

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE| R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0.931 | 0.963 1.314 | 0.931 | 0.923 | 0.959 | 1.319 | 0.955 | 0.933 | 0.964 1.237 | 0.926
MLPNN2 0.913 | 0.953 1.470 1.078 | 0.901 | 0.947 1.489 1.112 | 0.908 | 0.950 1.434 1.088
MLPNN3 0.904 | 0.948 1.536 1.137 | 0.894 | 0.942 1.538 1.158 | 0.896 | 0.944 1.523 1.155
MLPNN4 0.944 | 0.948 1.526 | 1.127 | 0.895 | 0.943 1.531 1.149 | 0.903 | 0.947 1.473 1.126
MLPNNS5 0.893 | 0.941 1.624 | 1.214 | 0.879 | 0.933 1.637 | 1.243 | 0.893 | 0.941 1.543 1.187
MLPNN6 0.896 | 0.943 1.597 1.186 | 0.885 | 0.936 1.598 1.208 | 0.892 | 0.941 1.547 1.176
RBFNNI1 0.954 | 0.976 1.081 | 0.808 | 0.906 | 0.949 | 1.452 1.074 | 0.912 | 0.951 1.411 1.056
RBFNN2 0911 | 0.952 1.485 1.100 | 0.897 | 0.944 | 1.517 | 1.135 | 0.904 | 0.947 1.464 1.115
RBFNN3 0.911 | 0.951 1.485 1.097 | 0.890 | 0.940 1.560 1.165 | 0.900 | 0.946 1.490 1.137
RBFNN4 0.905 | 0.948 1.527 1.128 | 0.893 | 0.941 1.542 1.161 | 0.893 | 0.942 1.537 1.163
RBFNNS5 0.894 | 0.941 1.611 1.197 | 0.875 | 0.931 1.660 | 1.252 | 0.890 | 0.940 1.561 1.192
RBFNNG6 0.897 | 0.944 1.591 1.180 | 0.885 | 0.936 | 1.602 1.210 | 0.891 | 0.941 1.555 1.182
GRNNI1 0.955 | 0.975 1.085 | 0.771 | 0.913 | 0.952 1.399 | 1.017 | 0.924 | 0.957 1.319 | 0.983
GRNN2 0.929 | 0.961 1.336 | 0.984 | 0.901 | 0.945 1.490 1.108 | 0.902 | 0.946 1.481 1.115
GRNN3 0.903 | 0.944 1.552 1.147 | 0.892 | 0.938 1.551 1.167 | 0.902 | 0.944 1.483 1.142
GRNN4 0.898 | 0.938 1.602 | 1.198 | 0.888 | 0.932 1.591 1.213 | 0.888 | 0.933 1.586 1.208
GRNN5 0.886 | 0.931 1.679 | 1.251 | 0.872 | 0.923 1.690 | 1.274 | 0.886 | 0.931 1.600 1.234
GRNN6 0.896 | 0.941 1.600 1.188 | 0.885 | 0.935 1.599 1.209 | 0.890 | 0.939 1.563 1.190
LSSVMI1 0.946 | 0.972 1.165 | 0.828 | 0.916 | 0.956 1.383 1.000 | 0.927 | 0.962 1.287 | 0.964
LSSVM2 0.915 | 0.954 1.451 1.067 | 0.904 | 0.949 | 1.473 1.098 | 0.909 | 0.952 1.439 1.085
LSSVM3 0.906 | 0.949 1.518 1.116 | 0.895 | 0.943 1.528 1.141 | 0.906 | 0.950 1.453 1.109
LSSVM4 0.904 | 0.948 1.534 1.136 | 0.895 | 0.943 1.532 1.150 | 0.897 | 0.945 1.522 1.148
LSSVMS5 0.892 | 0.940 1.625 1.206 | 0.879 | 0.934 | 1.639 | 1.231 | 0.893 | 0.943 1.546 1.180
LSSVM6 0.896 | 0.943 1.597 | 1.186 | 0.885 | 0.937 | 1.599 | 1.207 | 0.892 | 0.943 1.558 1.183
ANFIS GP1 | 0.944 | 0.971 1.184 | 0.847 | 0.898 | 0.946 1.525 1.056 | 0.919 | 0.957 1.356 | 0.998
ANFIS GP2 | 0.915 | 0.954 1.455 1.072 | 0.903 | 0.948 1.479 | 1.105 | 0.904 | 0.949 1.467 1.110
ANFIS GP3 | 0.907 | 0.949 1.516 1.116 | 0.895 | 0.943 1.529 1.146 | 0.905 | 0.948 1.455 1.116
ANFIS GP4 | 0.903 | 0.947 1.545 1.145 | 0.895 | 0.942 1.531 1.154 | 0.895 | 0.943 1.529 1.154
ANFIS GP5 | 0.892 | 0.940 1.626 | 1.208 | 0.878 | 0.933 1.638 1.235 | 0.893 | 0.941 1.539 1.177
ANFIS GP6 | 0.896 | 0.943 1.600 1.189 | 0.885 | 0.937 1.597 1.209 | 0.892 | 0.941 1.553 1.182
ANFIS SC1 | 0.943 | 0.970 1.196 | 0.863 | 0.915 | 0.955 1.387 1.006 | 0.926 | 0.961 1.295 | 0.972
ANFIS SC2 | 0.912 | 0.952 1.477 | 1.088 | 0.904 | 0.948 1.472 1.107 | 0.909 | 0.951 1.428 1.084
ANFIS SC3 | 0.907 | 0.949 1.515 1.117 | 0.894 | 0.942 1.539 1.150 | 0.905 | 0.948 1.458 1.120
ANFIS SC4 | 0.903 | 0.947 1.545 1.144 | 0.893 | 0.942 1.539 1.159 | 0.895 | 0.943 1.525 1.151
ANFIS SC5 | 0.893 | 0.941 1.619 | 1.201 | 0.878 | 0.933 1.643 1.241 | 0.892 | 0.941 1.545 1.182
ANFIS SC6 | 0.897 | 0.943 1.593 1.181 | 0.885 | 0.937 | 1.600 | 1.209 | 0.891 | 0.941 1.556 1.181
ANFIS FC1 | 0.933 | 0.964 1.301 | 0.930 | 0.916 | 0.955 1.381 0.985 | 0.929 | 0.962 1.266 | 0.953
ANFIS FC2 | 0913 | 0.953 1.471 1.081 | 0.900 | 0.946 | 1.498 1.117 | 0.909 | 0.951 1.432 1.098
ANFIS FC3 | 0.908 | 0.950 1.504 1.108 | 0.892 | 0.941 1.547 1.154 | 0.903 | 0.948 1.469 1.127
ANFIS FC4 | 0.901 | 0.946 1.555 1.146 | 0.892 | 0.941 1.547 | 1.164 | 0.895 | 0.943 1.527 1.163
ANFIS FC5 | 0.894 | 0.942 1.609 | 1.198 | 0.876 | 0.932 1.652 1.250 | 0.891 | 0.940 1.556 1.185
ANFIS FC6 | 0.898 | 0.944 1.588 1.180 | 0.884 | 0.936 1.604 1.212 | 0.891 | 0.941 1.558 1.185
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IV.4.7.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Ain
Zada

Au regard des résultats obtenus par les différents modéles au niveau du barrage Ain Zada
on peut conclure ce qui suit:

1. Les modéles avec six entrées (combinaison N°1) ont donné les meilleurs résultats avec un
coefficient de corrélation trés élevé (R >91.2%).

2. Le modéle MLPNNI s'est avéré étre le plus performant par apport aux autre modéles avec
(R=0.933, d=0.0.964, RMSE=1.237, MAE=0.926).

3. On note que les performances de différents modeles a six entrées sont trés proches en phase
de test avec R compris entre 0.912 et 0.933

4. Les modéles a quatre variables climatiques en entrées (combinaison 2), occupent la deuxieme
place durant les trois périodes avec R oscille entre 0.898 et 0.929, les meilleures
performances sont obtenues par le modele LSSVM2 avec un R=0.901, les autres modé¢les
(combinaison 2) sont moins performants avec un coefficient de corrélation R varie 0.881 et
0.896.

5. Pour les modeles a trois variables climatiques (combinaison 3 et 4), sont supérieurs a ceux
trouvés par les modeles utilisant deux variables climatiques comme entrées (combinaison 5
et 6).

6. Les performances des modéles a deux entrées sont relativement similaires, avec des
différences négligeables.

Tableau IV.15. Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Ain Zada

. Phase de Test
Modéles R q RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0933 0.964 1.237 0.926 01
RBFNN1 0912 0.951 1.411 1.056 07
GRNNI1 0.924  0.957 1.319 0.983 05
LSSVM1 0.927  0.962 1.287 0.964 03
ANFIS GP1 0919  0.957 1.356 0.998 06
ANFIS SCI 0.926 0.961 1.295 0.972 04
ANFIS FCI 0.929  0.962 1.266 0.953 02

IV.5. Conclusion

L’originalit¢ de notre travail de modélisation réside dans I’utilisation des différentes
techniques d’intelligence artificielle pour la prédiction de 1’évaporation au niveau des barrages
réservoirs situés au Nord-est d’Algérie. L’intérét de ces modeles réside dans leur capacité
d’apprendre des relations complexes a partir de données numériques. La capacité des techniques
MLPNN, GRNN, RBFNN, LSSVM, ANFIS_GP, ANFIS_FC, ANFIS_SC, pour estimer I'E,
journaliére en utilisant les données climatiques disponibles a été étudiée et discutée. L'étude a
démontré que l'estimation de 1'Ep,, journaliére est possible grace a l'utilisation de ces modeles
pour différentes zones climatiques.

1. Les modéles MLPNN1, GRNNI1, RBFNN1, LSSVM1, ANFIS FC1, ANFIS SC1, dont les
variables d'entrée comprennent les deux températures maximale et minimale de 1'air (Tpax et
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Tmin), la vitesse moyenne du vent (U,), 1'humidité relative moyenne (H%) et les deux
composantes du calendrier Grégorien (J et M) ont assurés les meilleures performances au
niveau de six stations météorologiques. Cela indique que toutes les données climatiques
disponibles sont nécessaires pour estimer I'Ep,, journaliére pour différentes barrages
réservoirs étudiés. Notons aussi que 1’ajout des deux composantes du calendrier Grégorien (J
et M) comme variables explicative a I’entrée des modeles parait nécessaire pour améliorer
les performances de ces dentiers.

Les performances du MLPNNI1 utilisant les six entrées (Tmax, Tmin, U2, H%, J et M) étaient
meilleures par rapport aux autres modeles au niveau des barrages Chafia, Beni Zid, El
Agram, Hammam Grouz, Ain Zada. Pour le barrage Zit Emba les meilleurs résultats ont été
obtenus par le modéle GRNNI, quant au barrage Bouhamdane les meilleurs résultats ont été
enregistrés par le modele RBFNNI.

Les modéles peuvent étre intégrés en tant que module dans les modeles généraux d'analyse
hydrologique.
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V.1. Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les résultats obtenues par les différents modeles a base
d’intelligences artificielle (IA) au pas de temps mensuel au niveau des sept barrages réservoirs
objet de la présente étude. A I’image des résultats obtenus au pas de temps journalier, nous
discuterons les performances des différents modeles en phases d’apprentissage, validation et
test. Nous avons optés pour la méme répartition: 60% des données pour 1’apprentissage, 20%
pour la validation et 20% pour le test (Tableau V.1).

Tableau V.1.Répartition de la base de données utilisée au pas de temps mensuels.

Station Durée (ans) Mois Apprentissage Validation Test
Chafia 17 203 124 41 41
Beni Zid 06 72 45 15 15
Zit Emba 12 144 89 29 29
El Agram 13 147 90 30 30
Hammam Grouz 18 196 119 41 41
Bouhamdane 13 117 72 24 24
Ain Zada 17 170 103 35 35

v.2. Résultats de I’application des modéles et analyse comparative

v.2.1. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Chafia

Les résultats obtenus au niveau du barrage Chafia sont reportés dans le Tableau V.2, et
les Figure V.3-4. Nous remarquons que ces modeles assurent d’excellents critéres de
performance en apprentissage, validation, et en test. Pour les modeles MLPNN, les résultats
obtenus sont trés satisfaisants. En période de calage, le R souvent supérieur a 94.9% et un
RMSE ne dépassant pas 12.795mm, avec une supériorité pour le modeéle MLPNNI a cinq
entrées (R=0.976 et RMSE=11.061mm), et cela di a I’ajout de la composante du calendrier
Grégorien (M) aux quatre variables climatiques. Le MLPNNI est suivi de pres par le modele
MLPNN2 (R=0.967 et RMSE=9.941mm), les plus faibles performances sont obtenus par le
modele MLPNN3 (R=0.952 et RMSE=11.816mm). En période de validation, les résultats
obtenues sont généralement proches les uns des autres, le R est supérieur a 92.2%, le mod¢le le
plus performant est le MLPNN1 (R=0.948 et RMSE= 12.939mm), le modeéle MLPNN4 occupe
la deuxieme place avec des critéres de performance ¢levées (R=0.940 et RMSE=13.723mm),
alors que le modele MLPNNG6 occupe la derniere place (R=0.922 et RMSE=14.578mm). En
période de test, le critere R dépasse 92.3% et RMSE inférieure a 12.621mm. Finalement on peut
dire que les différents modeles MLPNN posseédent une bonne capacité de généralisation en
particuliers le modele MLPNNI1 et le modele MLPNN2, ce qui indique le bon fonctionnement
des modeles dans I’estimation de I’E,., mensuelle. A partir du Tableau V.2, on s’apercoit que
les performances du modele RBFNN sont plutot satisfaisantes avec des MAE allant de 0.841
jusqu’a 20.665mm durant les trois périodes. En apprentissage les performances de la majorité
des modeles sont tres élevées avec R dépasse les 97.4%. Au cours de la période de validation, on
enregistre une dégradation considérable des performances des différents modéles, mais les
résultats obtenus restent acceptables avec un R qui oscille entre 0.817 a 0.938, et un MAE allant
de 17.167 a 20.665mm. En phase de test on note que les résultats obtenus sont meilleures a
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celles obtenus en validation avec R varie entre 0.830 et 0.950, le modele le plus performant est
le modele MLPNN4 a trois entrées (Tmax, Tmin, H%) avec (R=0.950 et MAE=11.932mm). la
comparaison entre les performances des modeles MLPNN et le modéle RBFNN montre que le
modele RBFNN est plus performant que le modéle MLPNN tant en calage, et il est moins
performant en validation et en test, ce qui indique que les modeles RBFNN possedent mois de
capacité de généralisation par apport aux modeles MLPNN.

Figure V.1.Scatterplot des valeurs des Ep., mesurées et calculées par les différents modéles au
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Figure V.2. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
mode¢les au pas de temps mensuel : barrage Chafia, phase de test.

Notons que le modéle GRNN, a donné des trés bons résultats comparés a ceux obtenus
par les modeles RBFNN cités précédemment. En effet, la valeur du critére R est comprise entre
90% et 97.5%, soit une moyenne de 93.75%. L’erreur MAE est comprise entre 6.730mm et
15.695mm, soit une moyenne de 11.212mm au cours des trois phases. En apprentissage, le
modele a six entrées GRNNI1 enregistre ainsi les meilleures performances de simulation avec
un R supérieur a 97.5%, légerement supérieur aux autres modeles. En validation, notons aussi
que les résultats obtenus avec les différentes combinaisons sont généralement trés proches les
uns aux autres, avec des R allant de 0.912 jusqu’a 0.928, avec des différences non
significatives. En phase de test, on observe que les résultats obtenus sont similaires a ceux
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obtenus en phase de validation en termes de valeurs des critéres de performances et ordre de

classement.

Tableau V.2. Performances des modéles mensuels au niveau du Barrage Chafia

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN1 0.976 | 0.987 | 11.061 | 8.156 | 0.948 | 0.968 | 17.234 | 12.939 | 0.949 | 0.976 | 14.041 | 9.801
MLPNN2 0.967 | 0.983 | 12.735 | 9.941 | 0.927 | 0.961 | 19.710 | 15.137 | 0.933 | 0.968 | 16.363 | 12.542
MLPNN3 0.952 | 0974 | 15.602 | 11.816 | 0.938 | 0.967 | 18.367 | 12.969 | 0.937 | 0.968 | 16.082 | 12.554
MLPNN4 0.949 | 0.972 | 17.334 | 12.795 | 0.940 | 0.969 | 18.421 | 13.723 | 0.956 | 0.977 | 14.332 | 10.548
MLPNN5 0.965 | 0.981 | 13.346 | 9.777 | 0.928 | 0.962 | 19.339 | 14.273 | 0.952 | 0.978 | 13.300 | 10.463
MLPNN6 0.954 | 0.975 | 15.101 | 11.307 | 0.922 | 0.960 | 20.242 | 14.578 | 0.923 | 0.963 | 17.357 | 12.621
RBFNNI 0.999 | 0.999 | 1296 | 0.841 | 0.859 | 0.909 | 26.747 | 19.883 | 0.830 | 0.913 | 25.377 | 19.099
RBFNN2 0.975 | 0.987 | 11.106 | 8.254 | 0.893 | 0.938 | 23.239 | 18.197 | 0.925 | 0.963 | 17.135 | 12.159
RBFNN3 0.974 | 0.987 | 11.246 | 8.110 | 0.875 | 0.932 | 26.551 | 17.167 | 0.913 | 0.955 | 20.253 | 14.377
RBFNN4 0.974 | 0.987 | 11.262 | 8.599 | 0.839 | 0.905 | 29.067 | 18.489 | 0.950 | 0.974 | 15.154 | 11.932
RBFNNS5 0.974 | 0.987 | 11.260 | 8.343 | 0.856 | 0.920 | 27.244 | 18.482 | 0.925 | 0.960 | 18.923 | 13.600
RBFNN6 0.975 | 0.987 | 11.106 | 8.571 | 0.817 | 0.901 | 32.211 | 20.665 | 0.847 | 0.911 | 29.145 | 18.196
GRNNI1 0.975 | 0.989 | 10.225 | 6.730 | 0.914 | 0.952 | 21.034 | 15.020 | 0.904 | 0.952 | 19.112 | 12.75
GRNN2 0.959 | 0.976 | 14.655 | 10.414 | 0.923 | 0.956 | 20.135 | 14.842 | 0.929 | 0.962 | 16.805 | 11.436
GRNN3 0.938 | 0.964 | 17.692 | 12.866 | 0.916 | 0.951 | 21.006 | 15.019 | 0.900 | 0.948 | 19.450 | 13.418
GRNN4 0.942 | 0.965 | 17.233 | 12.645 | 0.928 | 0.959 | 19.550 | 14.274 | 0.939 | 0.965 | 15.896 | 10.738
GRNNS 0.931 | 0.955 | 19.151 | 13.891 | 0.909 | 0.946 | 21.964 | 16.383 | 0.943 | 0.961 | 16.403 | 11.158
GRNN6 0.921 | 0.953 | 19.863 | 14.125 | 0.912 | 0.948 | 21.559 | 15.695 | 0.907 | 0.951 | 18.813 | 12.887
LSSVMI1 0.963 | 0.981 | 13.496 | 9.462 | 0.963 | 0.980 | 14.109 | 10.233 | 0.968 | 0.983 | 11.702 | 8.893
LSSVM2 0.954 | 0.976 | 15.043 | 10.831 | 0.944 | 0.971 | 17.114 | 12.324 | 0.945 | 0.969 | 15.363 | 11.525
LSSVM3 0.949 | 0.973 | 15.871 | 11.389 | 0.941 | 0.968 | 17.589 | 12.470 | 0.936 | 0.966 | 15.997 | 12.028
LSSVM4 0.945 | 0971 | 16.438 | 12.182 | 0.947 | 0.972 | 16.632 | 12.156 | 0.957 | 0.974 | 13.965 | 10.827
LSSVMS5 0.945 | 0971 | 16.438 | 12.182 | 0.947 | 0.972 | 16.632 | 12.156 | 0.957 | 0.974 | 13.965 | 10.827
LSSVM6 0.938 | 0.967 | 17.398 | 12.541 | 0.941 | 0.968 | 17.486 | 13.208 | 0.938 | 0.967 | 15.751 | 11.563
ANFIS_GP1 | 0.997 | 0.998 | 3.572 | 2.118 | 0.435 | 0.521 | 115.27 | 74.988 | 0.444 | 0.599 | 75.971 | 57.227
ANFIS_GP2 | 0.983 | 0.991 | 9.095 6.401 | 0.690 | 0.821 | 43.783 | 31.460 | 0.707 | 0.790 | 51.746 | 32.726
ANFIS_GP3 | 0.962 | 0.980 | 13.705 | 9.879 | 0.906 | 0.948 | 23.724 | 17.583 | 0.934 | 0.968 | 16.901 | 12.719
ANFIS_GP4 | 0.967 | 0.983 | 12.650 | 9.500 | 0.981 | 0.942 | 25.031 | 18.781 | 0.927 | 0.963 | 18.063 | 12.625
ANFIS_GP5 | 0.967 | 0.983 | 12.650 | 9.500 | 0.891 | 0.942 | 25.031 | 18.781 | 0.927 | 0.963 | 18.063 | 12.625
ANFIS GP6 | 0.945 | 0.971 | 16.306 | 11.908 | 0.939 | 0.968 | 18.654 | 14.582 | 0.939 | 0.971 | 15.546 | 10.886
ANFIS_SC1 | 0.973 | 0.986 | 11.514 | 8.380 | 0.918 | 0.954 | 21.506 | 16.645 | 0.899 | 0.944 | 20.443 | 16.509
ANFIS SC2 | 0.953 | 0.975 | 15.127 | 11.233 | 0.950 | 0.975 | 16.371 | 11.721 | 0.952 | 0.977 | 13.437 | 10.067
ANFIS SC3 | 0.950 | 0.974 | 15.587 | 11.418 | 0.943 | 0.971 | 17.505 | 12.274 | 0.947 | 0.975 | 14.170 | 10.854
ANFIS SC4 | 0952 | 0.974 | 15.391 | 11.735 | 0.950 | 0.975 | 16.208 | 11.262 | 0.944 | 0.973 | 14.619 | 11.216
ANFIS_SC5 | 0952 | 0.974 | 15.391 | 11.735 | 0.950 | 0.975 | 16.208 | 11.262 | 0.944 | 0.973 | 14.619 | 11.216
ANFIS_SC6 | 0.944 | 0.970 | 16.506 | 12.056 | 0.941 | 0.969 | 18.385 | 14.049 | 0.946 | 0.974 | 14.716 | 10.459
ANFIS_FC1 | 0.967 | 0.983 | 12.720 | 9.034 | 0.958 | 0.979 | 15.068 | 11.209 | 0.957 | 0.978 | 13.427 | 10.538
ANFIS_FC2 | 0.961 | 0.980 | 13.772 | 9.694 | 0.942 | 0.970 | 18.271 | 13.253 | 0.930 | 0.967 | 16.632 | 11.376
ANFIS FC3 | 0.958 | 0.978 | 14.398 | 10.647 | 0.934 | 0.966 | 19.314 | 14.072 | 0.927 | 0.965 | 16.918 | 12.709
ANFIS_FC4 | 0959 | 0.979 | 14.131 | 10.577 | 0.939 | 0.968 | 18.880 | 13.874 | 0.926 | 0.965 | 17.005 | 11.752
ANFIS_FC5 | 0959 | 0.979 | 14.131 | 10.577 | 0.939 | 0.968 | 18.880 | 13.874 | 0.926 | 0.965 | 17.005 | 11.752
ANFIS FC6 | 0.951 | 0.974 | 15.485 | 11.591 | 0.907 | 0.951 | 23.271 | 16.743 | 0.918 | 0.960 | 18.235 | 13.267
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Les modeles LSSVM ont donnés d’excellents résultats comparés a celles obtenus par les
MLPNN, RBFNN et GRNN, avec des R souvent supérieure a 93.8% pendant les trois
périodes. En phase de calage, on note que le modele LSSVMI1 toujours occupe la premicre
place avec (R=0.963, MAE=9.462mm), les performances fournis par les modeles LSSVM2&
LSSVM6 sont sensiblement proches avec R compris entre 0.938 et 0.954. En phase de
validation, on note que les meilleurs résultats sont toujours enregistrés avec le modele a six
entrées (R=0.963, MAE=10.223mm), les autres mod¢les ont les mémes performances avec
R=0.94. Les valeurs des critéres de performances en période de test sont similaires a celles
obtenus en phase de calage et validation. Finalement on peut conclure que le modele LSSVM
est robuste et performant, et permet d’estimer I’E,,, avec une bonne précision.

Les modéle ANFIS GP donnent de résultats qui different selon le nombre d’entrées. En
phase d’apprentissage, les valeurs de critéres de performances sont trés élevées avec (R
>94.5%) et (d>97.1%). le modele ANFIS GP1 est le plus performants par rapport aux autres
modeles avec (R=0.997, MAE=2.118mm). En validation, les résultats obtenus avec les
modeles a quatre entrées et cingq entrées ANFIS GP1 et ANFIS GP2 sont médiocres avec un
R inférieur a 0.435 et 0.690 respectivement. Les meilleures résultats sont obtenus avec le
modele a deux entrées ANFIS GP6 utilisant les (Tmax, Tmin), avec (R=0.939). Les résultats
obtenus en phase de test confirment ceux obtenus en validation, on note que les performances
des modeles ANFIS GP1 et ANFIS GP2 sont médiocres avec un R ne dépassant pas les
44.4% et 70.7% respectivement. Les autres modeles donnent des performances moyennes trés
proches avec R compris entre 0.927 et 0.939. On peut donc conclure que les modeles
ANFIS_GP1 et ANFIS GP2 au pas de temps mensuel sont a écarter.

Pour les différents modeles ANFIS SC, nous obtenant des résultats trés acceptables par
rapport a celle obtenus par les modeles ANFIS GP durant les trois phases. En effet, en phase
d’apprentissage le critetre R souvent supérieur a 94.4% et ’erreur MAE est inférieur a
12.056mm. En phase de validation et de test les résultats obtenus avec les différents modeles
ANFIS_SC sont similaire a ceux obtenus en apprentissage avec R qui varie entre 0.941 et
0.952, sauf pour le modele ANFIS SCI1 pour lequel on note une légeére dégradation des
performances en phase de validation et test. Notons aussi que les modeles ANFIS FC ont
donnés de tres bons résultats. En effet, la valeur R dépasse les 90.7% durant les trois phases.
Le modele ANFIS FC1 assure les meilleures performances pour les trois phases, en période
d’apprentissage, de validation et test, légerement supérieur au modele ANFIS FC2. Les plus
faibles performances ont été obtenues avec le modele ANFIS FC2, respectivement.

V.2.1.1.Résultats récapitulatif des différents modeles pour barrage Chafia

Au vu des résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage Chafia on
peut conclure ce qui suit:

9. La majorité des modeles avec les différentes combinaisons donnent d’excellent résultats
durant les trois phases avec R varient entre 81.7% et 99.9%, sauf les deux modéles
ANFIS_GP1 et ANFIS_GP2 qui ont donné de mauvais résultats en validation et test, avec R
inférieur a 70%.
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10. Le modele a cinq entrées LSSVMI1 a donné les meilleurs résultats par rapport autres modeles,
suivi par ANFIS FC1, MLPNN1, GRNNI1, ANFIS SCI1 et RBFNNI respectivement alors
que le modele ANFIS GP1 a fourni les plus faibles résultats.

11. On constate aussi que les valeurs de critéres de performances sont proches pour les différents
modeles durant chaque phase.

Tableau V.3. Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Chafia

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0949 0.976 14.041 9.801 03
RBFNN1 0.830 0.913 25.377 19.099 06
GRNNI1 0904 0.952 19.112 12.75 04
LSSVM1 0968 0.983 11.702 8.893 01
ANFIS GP1 0444 0.599 75971 57.227 07
ANFIS SCI 0.899 0.944 20.443 16.509 05
ANFIS FCI 0957 0.978 13.427 10.538 02

v.2.2. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Beni Zid

Les résultats en phases d’apprentissage, de validation et de test au niveau du barrage
Beni Zid sont présentés dans le Tableau V.4, et illustrés sur les Figure V.3-4. Notons que les
différents mode¢les expriment d’excellentes critéres de performance, en particuliers les modéles
LSSVM et ANFIS FC appliqués avec cinq entrées. Pour les modeles GRNN, I’analyse des
résultats indique une qualité élevée d’estimation de I’E;,, mensuelle. En apprentissage, le R
souvent dépasse 95.2% et un MAE inférieur a 20.811mm, avec une amélioration remarquable
pour le modele a cinq entrées GRNNI avec (R=0.995 et MAE=5.296mm), ce qui confirme
I’importance de 1’ajout de la composante du calendrier Grégorien (M) aux quatre variables
climatiques (Tmax, Tmin, U2, H%), suivi par le modele GRNN2 avec une légere baisse de
performance de 0.7% et 0.5% en termes de R et d, alors que pour les modeles a deux et trois
entrées la valeur de R est comprise entre 95.2% et 97.6%. En phase de validation, on note une
légere dégradation des valeurs des criteres de performances, le modele GRNNI toujours occupe
la premiere place avec (R=0.941 et MAE=17.087mm), suivi par le modele GRNN2 avec
(R=0.934 et MAE= 18.233mm), les plus faibles performances ont été fourni par le modele
GRNN6 avec (R=0.883 et MAE=25.665mm). En phase de test, on note également que les
différents modeles possedent des performances relativement supérieures a ceux obtenus en
phase de validation. En effet les valeurs de R oscillent entre 92% et 96.4%. Donc on peut
conclure que toutes les architectures donnent de meilleurs critéres de performances
conformément généralement supérieurs a 80% pour le coefficient de corrélation.

Notons que les criteres de performance des modeles MLPNN pour I’ensemble
d’apprentissage, de validation et de test sont relativement treés acceptables et du méme ordre de
grandeur. En effet, les valeurs de R sont comprises entre 88.1% et 98.3%. L’erreur MAE est
comprise entre 10.672mm et 26.485mm. En apprentissage, on note que les meilleures
performances ont été enregistrées avec le modele a quatre entrées avec R=0.983. Pour les
autres mode¢les la valeur de R est comprise entre 0.909 et 0.983. En validation, notons aussi
que les résultats obtenus avec les différentes architectures sont généralement similaires, avec
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des R allant de 0.902 jusqu’a 0.955, avec des déférences non significatives. Les performances
en phase de test sont €¢gaux ou légeérement supérieurs aux performances initialement obtenues
en validation, avec R varie de 0.881 jusqu’a 0.945. Finalement on peut dire que le modele
MLPNN a travers les différentes combinaisons apporte une bonne qualité de performance vis-
a-vis la modélisation de I’E,,, mensuelle.

260 1 W01 e 2601 = 91x+13m
y=0,659x+30.37 R0 : R=0916.
_ . _ ! _ '
= qg{ R=0A68 = w8 = m
= = =
= 156 1 E 156 = 151
= 104 = 104 = 10+
&) o o
Y z 52 : 9
29 m ’ =8
. MLPNN1 0 __ RBFNNT 0 ‘
0 52 104 156 208 260 0 5 14 156 208 260 0 52 104 156 208 260
E,,, Mesurée (mm/M) Epy Mesurée (mm/M) E,,, Mesurée (mm/M)
260 260 10— 1 02848205 20
y= 1.060x - 6.444 : R:=0.934 ’ y= 0.933x+9.363
— R*=0.945 ) — 208 — R=0946
= = = 08
=] = =]
2 s = 156 E 5
Z1m FR E
S S o
) z ¥ ig
e = ANFIS SC1 =
| ANFIS_GP1 0 T ANFIS_FC1
T T T T 1 0 T T T T 1
0 R 1M 156 W8 20 L 0 S M4 156 N8 20
E, , Mesurée (nmM) Fyy Mesurée (mmM) E,,, Msurée (nmM)
260 1120 992x+5.425
R=0.940 0
= 08 '
=
=
= 156
S 104
S
)
= LSSVM1
0 - T T ,
0 s 1M 156 208 260
E,,, Mesurée (mm/M)

Figure V.3.Scatterplots des valeurs des E;,, mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps mensuel: barrage Beni Zid, phase de test.

Au vu des valeurs des critéres de performance consignées dans le Tableau V.3, nous
remarquons que les performances des différents modeles RBFNN varient d’une phase a une
autre et varient significativement selon le nombre de variables d’entrée utilisé. En phase
d’apprentissage, on note que la valeur du coefficient de corrélation est supérieure a 98.9% pour
la majorité des modeles RBFNN, alors qu’en phase de validation on note aussi une dégradation
significative des performances de ces modeles avec un R qui oscillant entre 0.786 a 0.866, et
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un MAE allant de 21.983mm a 33.274mm, le m

eilleur résultat est celui de RBFNNI1 avec

(R=0.886 et MAE=24.224mm), et les plus faibles performances ont été obtenus avec le modele
RBFNN3 avec (R=0.786 et MAE=40.158mm). Les résultats obtenus en phase de test relévent
une amélioration des performances des différents modeles par rapport a ceux obtenus en phase

de validation avec un R entre 0.859 a 955, et un
meilleure performances toujours enregistré avec le
16.188mm). Finalement on peut conclure que le
apport aux modeles GRNN et MLPNN, et que la
faible capacité de généralisation.

MAE varie de 16.188 a 26.256mm, et les
modeéle RBFNNI1 avec (R=0.955 et MAE=
modele RBFNN est moins performant par
majorité¢ des modéles RBFNN possede une
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Figure V.4. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps mensuel: barrage Beni Zid, phase de test.
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Tableau V.4. Performances des modeles mensuels au niveau du Barrage Beni Zid

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN1 0.955 | 0965 | 25.164 | 20362 | 0931 | 0957 | 26.133 | 20.762 | 0932 | 0941 | 26.013 | 20277
MLPNN2 0.983 | 0.991 | 13.951 | 10.672 | 0.902 | 0.940 | 28.925 | 21.261 | 0.927 | 0.965 | 23.033 | 17.430
MLPNN3 0.973 | 0985 | 17.920 | 14.125 | 0.943 | 0.972 | 22.087 | 20.183 | 0911 | 0.953 | 25.002 | 19.668
MLPNN4 0.983 | 0989 | 16.237 | 13.226 | 0.926 | 0.958 | 29.236 | 24.415 | 0.945 | 0964 | 24343 | 20.136
MLPNN5 0.982 | 0988 | 15762 | 12.751 | 0.925 | 0.961 | 24.696 | 19.011 | 0.948 | 0971 | 19.989 | 16.620
MLPNNG6 0.909 | 0.947 | 34733 | 26485 | 0955 | 0.977 | 19.279 | 14252 | 0.881 | 0.940 | 30.405 | 22.364
RBFNNI1 0.995 | 0.997 7.260 5260 | 0.866 | 0.893 | 35.643 | 24.224 | 0.955 | 0.968 | 19.741 | 16.188
RBFNN2 0994 | 0997 | 7.569 | 5.149 | 0.823 | 0.907 | 36.625 | 21.983 | 0.927 | 0.960 | 22.840 | 17.360
RBFNN3 0.989 | 0994 | 10.731 | 8341 | 0.786 | 0.888 | 40.158 | 25.402 | 0.925 | 0962 | 23.197 | 18.060
RBFNN4 0.990 | 0.995 | 10.544 | 7.057 | 0.882 | 0.937 | 34.489 | 29.978 | 0916 | 0959 | 24.841 | 19.176
RBFNNS5 0.991 | 0.995 | 10.079 | 7.086 | 0.789 | 0.890 | 40.888 | 33274 | 0.908 | 0.943 | 26222 | 19.066
RBFNNG6 0.989 | 0994 | 10.634 | 7.382 | 0.864 | 0.931 | 34210 | 27.469 | 0.859 | 0.927 | 30.937 | 26.251
GRNNI 0.995 | 0.998 7.203 5296 | 0941 | 0971 | 21.711 | 17.087 | 0.957 | 0977 | 18.111 | 14.638
GRNN2 0.988 | 0993 | 11.866 | 9.659 | 0.934 | 0.968 | 22983 | 18.233 | 0964 | 0977 | 17.547 | 13.068
GRNN3 0974 | 0985 | 17.492 | 14.091 | 0.905 | 0.953 | 27.470 | 21.793 | 0.920 | 0.953 | 24.671 | 20.389
GRNN4 0.976 | 0.987 | 16412 | 13.992 | 0914 | 0.958 | 26.118 | 21.508 | 0.955 | 0976 | 18.070 | 14.850
GRNNS5 0.969 | 0981 | 19.142 | 16236 | 0.911 | 0.955 | 26.698 | 21.536 | 0.959 | 0976 | 17.852 | 14.470
GRNN6 0.952 | 0972 | 23395 | 20.811 | 0.883 | 0.939 | 30.280 | 25.665 | 0.922 | 0.958 | 23.485 | 20.975
LSSVMI1 0.989 | 0.994 | 10950 | 9.258 | 0.981 | 0.991 | 12.443 | 10225 | 0970 | 0.983 | 15711 | 12.757
LSSVM2 0.979 | 0.989 | 15.075 | 12.916 | 0.953 | 0.978 | 19.760 | 16.230 | 0.955 | 0.977 | 18.886 | 15.330
LSSVM3 0.961 | 0979 | 20.725 | 18.018 | 0.915 | 0.955 | 26969 | 21.465 | 0937 | 0962 | 22.636 | 18.243
LSSVM4 0.975 | 0987 | 16574 | 13.843 | 0.953 | 0.977 | 19.970 | 16.383 | 0.958 | 0.978 | 18.514 | 16.229
LSSVM35 0.968 | 0.983 | 18.754 | 15.844 | 0.940 | 0.971 | 22331 | 17.157 | 0955 | 0977 | 19.223 | 14.833
LSSVM6 0.954 | 0975 | 22382 | 19403 | 0922 | 0955 | 27.033 | 21.023 | 0931 | 0959 | 23.650 | 20.447
ANFIS GP1 | 1.000 | 1.000 | 0.0005 | 0.0003 | 0.936 | 0.961 | 25.482 | 15929 | 0972 | 0984 | 15924 | 13.773
ANFIS GP2 | 1.000 | 1.000 | 0.0008 | 0.0006 | 0.921 | 0.961 | 25.664 | 19.772 | 0.868 | 0928 | 31.983 | 23.413
ANFIS GP3 | 1.000 | 1.000 | 0.042 | 0.026 | 0.802 | 0.575 | 172.71 | 95954 | 0.763 | 0.861 | 51.815 | 44.055
ANFIS GP4 | 1.000 | 1.000 | 0.009 | 0.006 | 0.858 | 0.785 | 90.206 | 69.635 | 0.789 | 0.855 | 56.804 | 44.608
ANFIS GP5 | 0985 | 0992 | 12.632 | 9.047 | 0908 | 0.947 | 32257 | 27.087 | 0.928 | 0963 | 23.886 | 17.160
ANFIS GP6 | 0993 | 0996 | 8317 | 5994 | 0.839 | 0.920 | 36.517 | 29.605 | 0459 | 0.657 | 79.688 | 50.629
ANFIS SC1 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0947 | 0973 | 21.266 | 16.229 | 0966 | 0.974 | 19.919 | 15.786
ANFIS SC2 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0942 | 0972 | 22.581 | 19.208 | 0.932 | 0964 | 23.016 | 16382
ANFIS SC3 | 1.000 | 1.000 | 0.0003 | 0.0001 | 0.859 | 0.919 | 36372 | 26.556 | 0917 | 0957 | 25.113 | 20.440
ANFIS SC4 | 1.000 | 1.000 | 0.0002 | 0.0001 | 0.906 | 0.953 | 29.152 | 25.931 | 0.948 | 0.973 | 20336 | 14.710
ANFIS_SC5 | 1000 | 1.000 | 0015 | 0.009 | 0.860 | 0920 | 37.386 | 28.170 | 0.850 | 0.905 | 39.088 | 27.938
ANFIS SC6 | 0964 | 0981 | 19.730 | 16.817 | 0.936 | 0.965 | 23.442 | 19.384 | 0.926 | 0.958 | 23.713 | 19.266
ANFIS FC1 | 0993 | 0997 | 8255 | 6.398 | 098 | 0993 | 11.410 | 10.531 | 0972 | 0986 | 14.265 | 11.166
ANFIS FC2 | 0985 | 0992 | 12.714 | 10.074 | 0911 | 0957 | 27.113 | 21.348 | 0962 | 0978 | 17.603 | 14.267
ANFIS FC3 | 0973 | 0986 | 17.246 | 14422 | 0904 | 0.954 | 27.797 | 24.510 | 0916 | 0956 | 24.230 | 19.706
ANFIS FC4 | 0978 | 0988 | 15644 | 12437 | 0912 | 0.958 | 26976 | 21.441 | 0.955 | 0977 | 18.139 | 15.367
ANFIS_FC5 | 0973 | 0986 | 17294 | 13.762 | 0.916 | 0.959 | 26.506 | 20.456 | 0.972 | 0.985 | 14.571 | 11.240
ANFIS FC6 | 0965 | 0982 | 19554 | 16.630 | 0.932 | 0.962 | 24365 | 20.161 | 0.924 | 0957 | 23.856 | 19318

Pour le modele ANFIS GP, notons des déférences significatives entre les valeurs de
critéres de performances qui varient d’'un mod¢le a un autre quand on passe de la phase de
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calage a la phase de validation et de test. En apprentissage le R est relativement élevé, souvent
supérieur a (98.5%). En phase de validation, on remarque que les meilleures performances des
modeles ANFIS GP est sont obtenus avec ANFIS _GP1 dont les variables d’entrées sont (Tmax,
Tmin, U2, H%, M) avec (R=0.936 et MAE=15.929 mm), pour les autres mode¢le la valeur de R
varie entre 0.802 et 0.921, pour la partie test les meilleures performances sont toujours fourni
par le modele a cinq entrées ANFIS GP1 avec (R=0.972 et MAE=13.773mm), dont les
variables d’entrées sont (Tmax, Tmin, Uz, H%, M), et les plus faibles performances ont été
obtenus avec le modele ANFIS GP6 avec (R=0.459 et MAE= 50.629mm). D¢s lors, on
pourrait dire que seulement le mode¢le a cinq entrées ANFIS GP1 assure une bonne capacité
de généralisation par rapport aux autres modeles.

Les résultats présentés au Tableau V.3 obtenus par le modele ANFIS SC sont tres
acceptables avec MAE varie de 0.000 mm a 28.170 mm durant les trois phases. Pour la partie
apprentissage la valeur de MAE ne dépasse pas 16.817mm pour la majorité des modéeles, en
validation, on note une légére baisse de performances, non significatives pour certains
modeles, le modéle a cinq entrées toujours occupe la premicre place avec (R=0.947 et MAE=
16.229mm), suivi par le mod¢ele a quatre entrées avec (R=942 et MAE=19.208mm), en phase
de test les résultats trouvés sont similaires a ceux obtenus en validation. Donc, la comparaison
des différents modeles ANFIS SC indique que les deux modeles ANFIS SC1 et ANFIS SC2
ont montré un bon accord entre les valeurs des indices de performances au cours de trois
périodes, ce qui indique une fiabilité élevée de ces modeles au niveau du barrage Beni Zid.

D’apres le Tableau V.3, on remarque une nette amélioration de la modélisation I’Epqn
mensuelle par le modele ANFIS FC par apport aux deux modeles ANFIS SC et ANFIS GP.
En effet, la valeur de R est supérieure a 90.4% pour les trois phases. Ce qui indique le bon
fonctionnement de ce mod¢le, en particulier le modele a cinq entrées ANFIS FC1 qui assure
une bonne concordance entres les valeurs de critére de performances au cours de trois périodes
avec (R=0.993 et MAE=6.398mm), (R=0.986 et MAE=10.531mm), (R=0.972 et MAE=
11.166mm), respectivement. Notons que Les résultats fourni par le modele LSSVM, présentés
au Tableau V.3 sont trés satisfaisants, et que toutes les architectures donnent de meilleures
criteres de performances, avec une valeur de R varie entre 0.915 et 0.989 durant les trois
phases, ou nous avons montré que le meilleur résultat est enregistré avec le modele utilisant
toutes les variables d’entrée (LSSVMI1), avec (R=0.989 et MAE= 9.258mm), (R=981 et
MAE=5.10.225mm), (R=0.970 et MAE=12.757mm), respectivement. On peut conclure que le
modele LSSVM est recommandé pour la modélisation I’Ep,, mensuelle au niveau du barrage
Beni Zid.

V.2.2.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Beni Zid

D’apres les résultats obtenus par les différents modéles au niveau du barrage Beni Zid on
peut conclure ce qui suit (Tableau V.5):

1. Les modeles a cinq entrées apportent d’excellentes performances avec R souvent supérieur a
93% en phase de test.

2. Les meilleurs résultats ont été enregistrés avec les modeles utilisant toutes les variables
d’entrée (combinaison N°1) durant la phase de validation avec R varient entre 86.6% et
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98.6%, sauf le modele MLPNN, ou les meilleure performances ont été fourni par le modele a
quatre variables climatiques MLPNN2 avec R=94.3%.
La majorité¢ des modeles de la (combinaison N°1) donne des valeurs de R souvent supérieure
a 95.5% durant la phase d’apprentissage.

. Les plus faibles performances ont été¢ obtenues avec le modéle ANFIS GP6 45.9% durant la
période de test.

Tableau V.5. Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Beni Zid

. Phase de Test
Modéles R J RMSE  MAE Ordre
MLPNN1 0.932 0.941 26.013 20.277 07
RBFNN1 0.955 0.968 19.741 16.188 06
GRNNI1 0.957 0.977 18.111 14.638 05
LSSVM1 0.970 0.983 15.711 12.757 03
ANFIS_GP1 0.972 0.984 15924 13.773 02
ANFIS_SCl1 0.966 0.974 19.919 15.786 04
ANFIS FCI 0.972 0.986 14.265 11.166 01

v.2.3. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Zit Emba

Le Tableau V.6 et les Figures V.5-6 montrent les résultats obtenus au niveau du barrage
Zit Emba par les es différents modeles. Pour les modeles LSSVM, les résultats obtenus sont
trés satisfaisants. En période d’apprentissage L'erreur relative a indiqué la supériorité¢ du
modele utilisant cinq variables d'entrée (c'est-a-dire le modéle LSSVM1), avec MAE=22.870.
Quant aux autres architectures les résultats obtenus sont trés proches avec R varie de 0.886 a
0.905. En validation on note une amélioration des performances des différents modéles par
rapport a la phase de d’apprentissage, avec R qui oscille entre 0.919 et 0.941, et que les
meilleures performances sont toujours fourni par le modele a cinq entrées (LSSVMI) avec
(R=0.941 et MAE=33.601mm), et le modéle le moins performant est celui a deux entrées
LSSVMS5 avec (R=0.919 et MAE=37.984mm). En phase de test, on observe que les résultats
obtenus sont de méme ordre de grandeur qu’en phase d’apprentissage. Sur la base des résultats,
la précision de prédiction de l'approche LSSVMI1 ¢était significativement meilleure que les
autres modeles. Par comparaison, les modeles RBFNN sont moins performant par apport aux
modeles LSSVM durant les trois périodes, mais les résultats restent acceptables. La plus faible
valeur de R est supérieure a 73%. En apprentissage, la valeur de R est relativement élevée,
varie entre 0.921 et 0.977. En validation on note une dégradation significative des valeurs de
critere de performances. En effet la meilleure valeur de R ne dépasse pas 91% pour tous les
modeles, en phase de test, la comparaison a révélé que les résultats obtenus sont similaire
qu’en phase de validation. Donc on peut conclure que le modéle RBFNN posseéde moins de
capacité de généralisation par rapport au modele LSSVM, et les meilleures performances ont
été enregistré avec le modele a trois entrées RBFNN3 avec (R=0.951 et MAE=20.772mm),
(R=0.910 et MAE=38.031mm), (R=0.881 et MAE=26.682mm), respectivement. Les résultats
obtenus par les modeles MLPNN étaient relativement similaire aux résultats obtenus avec les
LSSVM durant les trois phases. En apprentissage, on note que le modele propos¢é MLPNNI
qui employait cinq parametres d'entrée avait la plus faible RMSE et MAE, et le R le plus élevé
(R=0.940, RMSE=29.773 et MAE=22.854mm). En validation on note une légére augmentation
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des performances des modeles MLPNN, et les meilleures résultats sont toujours obtenus par le
modele a cing entrées avec (R=0.955 et MAE=29.918mm), en phase de test, on note ¢galement
que le modele a cinq entrée MLPNNI est le plus performant comparé aux autres modeles avec

(R=0.948 et MAE=19.786mm).
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Figure V.5.Scatterplot des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps journalier: barrage Zit Emba, phase de test.

Pour les modeles GRNN, il est remarquable que le coefficient de corrélation était élevée
(>87.5%) durant les trois phases. En apprentissage, les résultats ont montrés que les valeurs
prédites calculés par le modele GRNNI1, avec (R=0.977 et MAE=12.348 mm), alors qu’en
validation on constate une certaine amélioration des performance, il apparait nettement que le
modeéle GRNNI1 garantie les meilleurs résultats avec (R=0.934 et MAE=27.920mm), en phase
de test, les résultats obtenus sont proches a ceux obtenus en phase d’apprentissage, et le
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modele avec toutes les variables d’entrées occupe toujours la premiére place avec (R=0.914 et
MAE= 29.746mm). Les résultats obtenus par les modeles ANFIS GP sont faibles a moyenne,
a ’exception du modéle ANFIS_GP6 ayant les Tuax €t Tmin. Les valeurs de R pour la période
d’apprentissage sont supérieures a 90.9%, alors quand on passe en période de validation on
note une dégradation remarquable des performances des modeles ANFIS GP1, ANFIS GP2,
ANFIS GP3 et ANFIS GP4. La valeur de R est comprise entre 29.4% et 70%, les meilleures
performances ont été¢ obtenus par le modele a deux entrées ANFIS GP6 (R=0.914 et MAE=
34.827mm). En phase de test on constate également les mémes observations soulevées en
phase de validation.
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Figure V.6. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps journalier: barrage Zit Emba, phase de test.
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Tableau V.6 Performances des modeles mensuels au niveau du Barrage Zit Emba

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNNI1 0940 | 0969 | 29.773 | 22.854 | 0.955 | 0.971 | 36.581 | 29.918 | 0948 | 0.966 | 25.426 | 19.786
MLPNN2 0.908 | 0.931 | 38524 | 31.503 | 0.930 | 0.948 | 41.925 | 34.195 | 0.894 | 0912 | 37.590 | 29.445
MLPNN3 0.920 | 0950 | 34.876 | 27.984 | 0.878 | 0.920 | 51.806 | 43.877 | 0.874 | 0.866 | 42.733 | 32.147
MLPNN4 0.899 | 0943 | 38.989 | 30.089 | 0.910 | 0.953 | 44.724 | 35268 | 0.847 | 0.907 | 43.324 | 33.748
MLPNNS 0.897 | 0.938 | 39.222 | 30324 | 0917 | 0.955 | 41.789 | 32.927 | 0.863 | 0.908 | 40.136 | 32.619
MLPNN6 0.908 | 0946 | 37.070 | 30265 | 0.926 | 0.954 | 40.821 | 32903 | 0.898 | 0.914 | 36.798 | 29.652
RBFNN1 0977 | 0989 | 17.065 | 12.018 | 0.891 | 0.933 | 50.728 | 40.072 | 0.848 | 0.869 | 44.894 | 36.809
RBFNN2 0.980 | 0989 | 17.334 | 12.561 | 0.730 | 0.822 | 76296 | 60.331 | 0.826 | 0.881 | 44.820 | 35.779
RBFNN3 0951 | 0972 | 27273 | 20772 | 0.910 | 0.935 | 47.194 | 38.031 | 0.881 | 0916 | 37.622 | 26.682
RBFNN4 0.923 | 0957 | 33.454 | 25265 | 0.868 | 0.916 | 53.214 | 42.645 | 0.843 | 0.843 | 46.033 | 35.535
RBFNNS 0921 | 0959 | 32.805 | 25.563 | 0.883 | 0916 | 51.774 | 44.550 | 0.824 | 0.851 | 45.841 | 38.568
RBFNN6 0.935 | 0958 | 33.244 | 25583 | 0.830 | 0.885 | 60.068 | 48317 | 0.815 | 0.843 | 47.032 | 37.980
GRNN1 0977 | 0987 | 18590 | 12348 | 0.934 | 0.962 | 37.971 | 27.920 | 0914 | 0934 | 35.138 | 29.746
GRNN2 0910 | 0934 | 38312 | 30353 | 0931 | 0.944 | 42923 | 36.761 | 0.885 | 0.904 | 38.751 | 31.687
GRNN3 0.905 | 0.924 | 40.477 | 32294 | 0.935 | 0.942 | 43.083 | 37365 | 0.890 | 0.904 | 38425 | 30.558
GRNN4 0.891 | 0916 | 42.110 | 33.798 | 0.927 | 0.939 | 44442 | 37.716 | 0.889 | 0.901 | 39.129 | 30.165
GRNNS5 0.883 | 0.884 | 46502 | 37364 | 0.924 | 0913 | 50359 | 43346 | 0.875 | 0.864 | 43.571 | 34.044
GRNNG6 0.888 | 0.909 | 43.563 | 35290 | 0.929 | 0.937 | 44.573 | 38921 | 0.888 | 0.897 | 39.466 | 30.385
LSSVMI 0.936 | 0966 | 29.963 22.870 | 0.941 | 0950 | 41.247 | 33.601 | 0.928 | 0.955 | 29.895 | 24.807
LSSVM2 0.904 | 0945 | 37.178 | 28.764 | 0.922 | 0.931 | 46989 | 38.681 | 0.891 | 0.930 | 37.514 | 32.439
LSSVM3 0.905 | 0942 | 38.122 | 29.621 | 0.936 | 0.944 | 42.984 | 35985 | 0.888 | 0.927 | 38231 | 32.425
LSSVM4 0.898 | 0939 | 38.854 | 31.297 | 0.929 | 0.945 | 42908 | 35905 | 0.891 | 0932 | 37.184 | 30.990
LSSVMS5 0.886 | 0931 | 41.070 | 32.044 | 0919 | 0.937 | 45629 | 37.984 | 0.879 | 0.923 | 39298 | 32.210
LSSVM6 0.894 | 0934 | 40355 | 33.109 | 0.931 | 0.948 | 41.964 | 35.608 | 0.889 | 0.930 | 37.476 | 31.404
ANFIS_GP1 | 1.000 | 1.000 | 0.0006 0.0004 | 0.500 | 0.696 | 108.923 | 77.362 | 0.678 | 0.747 | 64.510 | 44.073
ANFIS_GP2 | 1000 | 1.000 0.001 0.001 0.700 | 0.834 | 81.656 | 64.459 | 0415 | 0.545 | 92.782 | 74.736
ANFIS_GP3 | 09838 | 0994 | 12.692 7917 | 0323 | 0.120 | 1149,08 | 28333 | 0416 | 0267 | 344.149 | 151.06
ANFIS_GP4 | 0979 | 0990 | 16340 | 10.699 | 0294 | 0.289 | 295279 | 166.14 | 0.259 | 0.195 | 285357 | 126.14
ANFIS_GP5 | 0909 | 0949 | 35903 | 27434 | 0.845 | 0911 | 60.430 | 42.968 | 0.672 | 0.744 | 82.340 | 47.993
ANFIS GP6 | 0915 | 0954 | 34500 | 27.627 | 0914 | 0948 | 43.003 | 34.827 | 0.843 | 0.882 | 42.905 | 33.361
ANFIS_SC1 | 0965 | 0983 | 21.628 14.129 | 0.847 | 0.903 | 68.089 | 50368 | 0.899 | 0.937 | 36.854 | 31.691
ANFIS SC2 | 0925 | 0.959 | 32905 | 24.548 | 0.922 | 0.946 | 43.230 | 38204 | 0.892 | 0909 | 38.043 | 29.455
ANFIS SC3 | 0927 | 0957 | 33.535 | 25.924 | 0.605 | 0.689 | 150.248 | 63.828 | 0.824 | 0.871 | 45.556 | 33.230
ANFIS SC4 | 0921 | 0958 | 33.049 | 26704 | 0.895 | 0.939 | 46.895 | 39.171 | 0.834 | 0.864 | 44.849 | 33.588
ANFIS_SC5 | 0900 | 0938 | 39411 | 29.816 | 0.887 | 0.938 | 48428 | 38.947 | 0.825 | 0.882 | 45553 | 35329
ANFIS_SC6 | 0905 | 0946 | 37.019 | 29357 | 0912 | 0946 | 43.734 | 35.101 | 0.880 | 0.905 | 38.978 | 30.023
ANFIS_FC1 | 0941 | 0970 | 28.529 | 21536 | 0.929 | 0.962 | 41349 | 32738 | 0.892 | 0.926 | 36.049 | 31.423
ANFIS_FC2 | 0910 | 0950 | 35.842 | 28904 | 0.905 | 0.945 | 44.895 | 38.605 | 0.882 | 0.898 | 39473 | 31.129
ANFIS FC3 | 0918 | 0952 | 35245 | 28.890 | 0.900 | 0.928 | 48358 | 42235 | 0.873 | 0.890 | 40.734 | 32.246
ANFIS FC4 | 0911 | 0947 | 36.674 | 29399 | 0.909 | 0948 | 43774 | 36.942 | 0.873 | 0.897 | 40.099 | 31.886
ANFIS FC5 | 0900 | 0.938 | 39278 | 29.682 | 0.894 | 0.941 | 46.992 | 37.026 | 0.841 | 0.896 | 0.841 43366
ANFIS_FC6 | 0904 | 0945 | 37.280 | 30285 | 0922 | 0.947 | 42.680 | 35918 | 0.891 | 0.905 | 38.101 | 29.670

Quant aux modeles ANFIS SC, on note une amélioration des résultats en phase de
validation et en test par apport a ceux obtenus par les modéeles ANFIS GP. Les meilleurs
performances ont été obtenus par le modele a quatre entrées ANFIS SC4 avec (R=0.925 et
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MAE=24.548mm), (R=0.922, MAE=38.204mm), (R=0.892, MAE=29.455mm), et le mauvais
résultat a été¢ obtenus par le modele ANFIS SC3 avec R=0.605 en validation. A I’inverse des
modeles ANFIS GP et ANFIS SC, ou nous avons montrés que le meilleur résultat est
enregistré avec un modele utilisant deux variables, les résultats obtenus par les modéeles
ANFIS_FC révelent que le meilleur modele est le ANFIS FCI1 avec (R=0.941, MAE=21.536
mm), (R=0.929, MAE=32.738 mm), (R=0.892, MAE=31.423 mm), en phases d’apprentissage,
de validation et de test. Donc on peut conclure que le modeéle ANFIS FC s’est révélé plus
compétitif que les modeles ANFIS GP et ANFIS SC. Autrement dit, la robustesse du mod¢le
ANFIS_FC apparait mieux pour la modélisation de I’Epan.

V.2.3.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Zit Emba

1.

2.
3.

D’apres les résultats obtenus par les différents modeles développés au niveau du barrage Zit
Emba on peut noter ce qui suit:

Le modele MLPNNI1 a donné les meilleurs résultats par rapport autres modeles, suivi par
LSSVMI1, GRNNI1, ANFIS SCI1, ANFIS FC1, RBFNNI1 et ANFIS GP1 respectivement
Les plus faibles résultats ont été fournis par le modele ANFIS GP1.

Les meilleurs résultats ont été enregistrés avec les modeles utilisant les quatre variables
climatiques et la composante (M) du calendrier Grégorien (combinaison N°1) en entrées
durant les trois phases a I’exception les deux modeles RBFNNI1 et ANFIS GP1.

. Notons que pour les modeles RBFNN, les meilleures résultats sont obtenus avec le mod¢le

RBFNN3 aves R=0.881 durant la phase de test.
On note aussi que le modele ANFIS GP6 est le plus performant avec R=0.843 durant la
phase de test.

Tableau V.7. Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Zit Emba

. Phase de Test
Modéles R J RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.948 0.966 25426 19.786 01
RBFNN1 0.848 0.869 44.894 36.809 06
GRNNI1 0914 0.934 35.138 29.746 03
LSSVM1 0.928 0.955 29.895 24.807 02
ANFIS _GP1 0.678 0.747 64.510 44.073 07
ANFIS SClI 0.899 0.937 36.854 31.691 04
ANFIS FCI 0.892 0.926 36.049 31.423 05

v.2.4. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage EIl Agram

Les résultats obtenus au niveau du barrage E1 Agram sont reportés dans le Tableau V.8,
et les Figure V.7-8. Il ressort que les résultats obtenus sont acceptable. Notons que le modele
RBFNN a donné des résultats relativement acceptable, en effet, la valeur de R est comprise
entre 72.9% et 99.9%, soit une moyenne de 86.4% durant les trois phases. En apprentissage, la
valeur de RMSE est souvent inférieure a 18.751mm, en phases de validation et test on note une
légere dégradation pour certains modeles avec RMSE inférieur a 37.797mm et 36.579mm,
respectivement, donc on peut conclure que la capacité de généralisation pour les différents
modeles RBFNN est relativement faible.
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Figure V.7. Courbes de variations des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps mensuel: barrage EL Agram, phase de test.

encourageantes comparés a

Pour les modeles MLPNN, on note que les résultats (Tableau V.8) obtenus sont tres

\

ceux obtenus par les modeles RBFNN cités précédemment. En

effet, la valeur de I'indice de conformité (d) est comprise entre 88.3% et 98,4%, soit une
moyenne de 93.35%. Le RMSE est inférieur a 25.243mm aux cours de trois phases. En
apprentissage, les valeurs des criteres de performances sont trés €levés avec (d) souvent
supérieur a 94% et RMSE inférieure a 23.568mm, le mode¢le le plus performant est le modele
MLPNNI1 avec (d=0.991, RMSE= 12.536mm). Nous remarquons que les résultats trouvés en
phase validation et de test confirment le bon calage des différents modeles MLPNN en
particuliers le modele a cinq entrées MLPNNI1 avec (d=0.945, RMSE=24.098mm) et
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(d=0.946, RMSE=18.062mm), respectivement. Donc nous pouvons noter que le modele
MLPNN a montré une bonne capacité a prédire I’E., mensuel.

Tableau V.8 Performances des modeles mensuels au niveau du Barrage El Agram

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN|1 0.984 | 0991 | 12536 | 9335 | 0945 | 0.968 | 24.098 | 16.986 | 0.946 | 0.971 | 18.062 | 14.148
MLPNN2 0.954 | 0975 | 20.728 | 16402 | 0.939 | 0.969 | 24.621 | 18.809 | 0.883 | 0.947 | 24.432 | 19.055
MLPNN3 0.954 | 0975 | 20.842 | 16307 | 0953 | 0.976 | 21.900 | 17.892 | 0.887 | 0.948 | 24.025 | 19.199
MLPNN4 0.950 | 0.974 | 21.548 | 16.716 | 0.938 | 0.966 | 25.243 | 19.902 | 0.896 | 0953 | 23.559 | 19.366
MLPNNS5 0.940 | 0968 | 23.568 | 19.021 | 0.939 | 0.967 | 24.813 | 19.678 | 0.865 | 0.939 | 26.624 | 20.948
MLPNNG6 0.942 | 0969 | 23.162 | 18.607 | 0.953 | 0.975 | 21.848 | 18.688 | 0.904 | 0.957 | 22.169 | 17.033
RBFNNI1 0.999 | 0.999 | 1.874 | 1.144 | 0.853 | 0.924 | 37.797 | 28.748 | 0.729 | 0.875 | 36.579 | 24.188
RBFNN2 0962 | 0980 | 18.652 | 13.781 | 0.904 | 0.949 | 30.580 | 25.228 | 0.764 | 0.888 | 33.302 | 27.174
RBFNN3 0.962 | 0.980 | 18.652 | 13.781 | 0.904 | 0.949 | 30.580 | 25.228 | 0.764 | 0.888 | 33.302 | 33.302
RBFNN4 0.964 | 0981 | 18252 | 14.003 | 0.885 | 0.939 | 33.596 | 24.759 | 0.731 | 0.877 | 36.508 | 26.346
RBFNNS5 0.962 | 0.980 | 18.705 | 14.171 | 0.907 | 0.950 | 30.552 | 25.616 | 0.822 | 0918 | 30.266 | 23.367
RBFNNG6 0.962 | 0.980 | 18.751 | 13.495 | 0.894 | 0.946 | 32296 | 26.747 | 0.839 | 0905 | 35.771 | 25.349
GRNN1 0.992 | 0.996 8.853 5299 | 0.955 | 0974 | 21.936 | 16.016 | 0.852 | 0.931 | 27.165 | 20.640
GRNN2 0921 | 0948 | 27979 | 22279 | 0929 | 00952 | 28334 | 23254 | 0.850 | 0.923 | 27.197 | 21.557
GRNN3 0.903 | 0932 | 31.075 | 25.036 | 0905 | 0.932 | 32523 | 28.109 | 0.842 | 0918 | 27.830 | 21.677
GRNN4 0912 | 0.941 | 29427 | 23.675 | 0.926 | 0947 | 29343 | 23.712 | 0.864 | 0931 | 259838 | 21.121
GRNNS5 0.913 | 0925 | 31.550 | 26.061 | 0.938 | 093 30.960 | 25.439 | 0.882 | 0929 | 25.535 | 21.456
GRNN6 0.900 | 0929 | 31.666 | 25272 | 0.902 | 0.929 | 33.034 | 28211 | 0.850 | 0.920 | 27.408 | 21.524
LSSVM1 0.966 | 0.981 | 18.011 | 14.182 | 0.968 | 0.981 | 18.769 | 14.552 | 0.941 | 0973 | 17.864 | 14.298
LSSVM2 0.932 | 0.962 | 25.124 | 19.798 | 0939 | 0.965 | 25.124 | 20.264 | 0.869 | 0936 | 27.237 | 21.803
LSSVM3 0.926 | 0.959 | 26.093 | 20.821 | 0.931 | 0.960 | 26.783 | 22.191 | 0.875 | 0.940 | 25.752 | 19.687
LSSVM4 0.923 | 0.958 | 26.510 | 21.167 | 0.936 | 0.962 | 25900 | 21.472 | 0.882 | 0.941 | 26.116 | 20.473
LSSVM5 0.925 | 0.959 | 26.164 | 20.840 | 0.942 | 0.964 | 25.146 | 21.077 | 0.891 | 0.945 | 25.191 | 19.843
LSSVM6 0921 | 0956 | 26958 | 21.515 | 0.926 | 0.957 | 27.550 | 23.243 | 0.878 | 0.941 | 25.466 | 19.230
ANFIS GPI | 1.000 | 1.000 | 0.020 | 0.011 | 0.738 | 0.855 | 57.264 | 43.601 | 0.644 | 0.812 | 48.085 | 36.494
ANFIS GP2 | 0989 | 0994 | 10.192 | 7.101 | 0.632 | 0.781 | 74.816 | 52.708 | 0.735 | 0.747 | 79.084 | 56.583
ANFIS GP3 | 0963 | 0981 | 18372 | 13.684 | 0.930 | 0964 | 26.658 | 21.086 | 0.847 | 0.928 | 29.840 | 23.028
ANFIS GP4 | 0956 | 0977 | 20004 | 15492 | 0.798 | 0.894 | 45.110 | 29.037 | 0.785 | 0.902 | 33.280 | 24.578
ANFIS GP5 | 0934 | 0965 | 24582 | 20.174 | 0.951 | 0971 | 22.657 | 18.017 | 0.874 | 0.943 | 25206 | 19.759
ANFIS GP6 | 0938 | 0967 | 23.880 | 19.157 | 0.949 | 0.973 | 22.651 | 18.410 | 0911 | 0.960 | 21.187 | 16.462
ANFIS SC1 | 0988 | 0.994 | 10504 | 7.950 | 0.942 | 0.970 | 25.020 | 19.480 | 0.947 | 0954 | 21.799 | 15.631
ANFIS SC2 | 0960 | 0979 | 19.290 | 14.888 | 0.944 | 0972 | 23.850 | 19.823 | 0.891 | 0.951 | 23.583 | 18.358
ANFIS SC3 | 0961 | 0979 | 19.053 | 14.537 | 0.934 | 0.966 | 25.939 | 20.527 | 0.845 | 0.930 | 28.227 | 19.975
ANFIS SC4 | 0939 | 0968 | 23.541 | 18.732 | 0.960 | 0.977 | 20319 | 16.900 | 0.897 | 0.953 | 23.067 | 18.446
ANFIS_SC5 | 0936 | 0966 | 24.132 | 18.968 | 0.936 | 0963 | 25913 | 19.909 | 0.873 | 0.942 | 25.596 | 20.168
ANFIS SC6 | 0939 | 0967 | 23.654 | 18.797 | 0.960 | 0.977 | 20438 | 17.047 | 0.896 | 0.953 | 23.225 | 18.400
ANFIS FC1 | 0976 | 0987 | 14.884 | 11492 | 0.968 | 0.981 | 18720 | 13.781 | 0.947 | 0.976 | 16.753 | 13.553
ANFIS FC2 | 0949 | 0973 | 21.542 | 17.166 | 0.949 | 0.972 | 22.753 | 18.307 | 0.898 | 0.954 | 22.678 | 17.457
ANFIS FC3 | 0949 | 0973 | 21.621 | 17.233 | 0.949 | 0973 | 22.545 | 18.740 | 0.853 | 0.932 | 27.679 | 20.407
ANFIS FC4 | 0939 | 0968 | 23.542 | 18732 | 0.957 | 0.976 | 21.048 | 17.608 | 0.897 | 0.953 | 23.066 | 18.440
ANFIS _FC5 | 0937 | 0966 | 24.039 | 18.842 | 0.936 | 0.963 | 25997 | 19.883 | 0.872 | 0.942 | 25.718 | 20274
ANFIS FC6 | 0.938 | 0967 | 23.704 | 18.843 | 0.959 | 0.977 | 20.694 | 17.129 | 0.896 | 0.953 | 23.158 | 18.163
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Figure V.8.Scatterplotdes valeurs des E,,, mesurées et calculées par les différents modeles au
pas de temps mensuel: barrage EL Agram, phase de test.

Notons que les résultats obtenus par les modeles GRNN sont légerement faibles
comparés aux résultats obtenus par les modéles MLPNN, mais généralement sont tres
acceptables avec I'indice de conformité de Willmott (d) supérieur a 84.2% pour les trois
phases, et que les performances de la majorit¢ des modeles sont élevés avec R supérieur a
90%. En apprentissage, on note que les différents modéles donnent des résultats sensiblement
similaires a ceux obtenus qu’en phase de validation, avec R supérieur a 90.2% et RMSE
inférieur a 33.034mm. En phase de test la valeur de R est comprise entre 84.2% et 85.2%.
Enfin on conclut que les résultats ont révélé que la corrélation entre les données d'évaporation
mesurés et calculés était élevée lors de l'utilisation de GRNN par rapport a la technique
RBFNN. De plus, on peut voir que la magnitude d'erreur relative de la méthode GRNN était
faible par rapport a celle atteinte par la technique RBFNN. Les résultats montrent que les
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modeles LSSVM apporte d’excellentes performances durant les trois phases avec R oscille
entre 0.869 et 0.966. Notons que la meilleure prédiction avec les données mensuelles pour les
modeles LSSVM est obtenus par le modele LSSVMI1 (R=0.996, RMSE=18.011mm),
(R=0.968, RMSE=18.769mm), (R=0.941, RMSE=17.864mm), respectivement. Donc, sur la
base des résultats, la précision des modeles LSSVM était significativement meilleure que les
modeles GRNN et RBFNN.

La modélisation de I’Ep,, mensuelle par les modeles ANFIS GP a donner de bons
résultats pour les modeles ANFIS GP3, ANFIS GP5, ANFIS GP6 avec R varie de 0.874 a
1.000 durant les trois phases, et de faibles résultats pour les ANFIS GP1, ANFIS GP2,
ANFIS GP4 avec R compris entre 0.632 et 0.798 durant la période de validation et test. Les
performances de la majorit¢ des modeles sont tres €levés avec R qui dépasse les 93.4% en
apprentissage, alors qu’en phase de validation et test, on enregistre une dégradation
significative pour certains modeles. Donc on pourrait conclure que sur les modeles a
différentes entrées, le modele qui utilise seulement les deux températures Thax €t Tiin
ANFIS_GP6 donne 1'estimation la plus proche avec (R=0.938, RMSE=23.880mm), (R=0.949,
RMSE=22.651mm), (R=0.911, RMSE=21.187mm), respectivement. Les performances du
modele ANFIS SC semblent étre meilleures que celles du modele ANFIS GP avec R
supérieur a 84.5% pour les trois phases. Cela indique que toutes les variables sont nécessaires
pour une meilleure modélisation de I’Epa,. La comparaison des modéles indique que le modéle
a cinq entrées ANFIS SCI1 est le plus performant avec (R=0.988, RMSE=10.504mm),
(R=0.942, RMSE=25.020mm), (R=0.947, RMSE=21.799mm), respectivement.

En apprentissage, on note que les valeurs des RMSE sont inférieures a 23.654 mm et R
supérieur a 0.939, en validation et test, les résultats obtenus confirment le bon calage des
différents modeles ANFIS SC avec R supérieur a 0.934 et 0.845, respectivement. Dans
I’ensemble, les modeles ANFIS SC semblent plus adéquats que les modeles ANFIS GP et
RBFNN, et confirme les résultats obtenus par les modeles MLPNN et LSSVM pour
l'estimation mensuelle de 1’évaporation. Comme le montre le Tableau V.8, les valeurs des
RMSE, MAE, R et d du modele ANFIS-FC sont tres proches de celles du modele ANFIS-SC
durant les trois périodes, et que le modéle a cinq entrées a une meilleure précision que les
autres modeles avec (R=0.976, RMSE=14.884mm), (R=0.968, RMSE=18.720mm), (R=0.947,
RMSE=16.753mm), respectivement.

V.2.4.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage El Agram

Au regard des résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage El Agram
on peut noter ce qui suit:

. Les modeles a cinq entrées ANFIS FC1, ANFIS _SC1, MLPNNI1 et LSSVMI1 ont fourni les
mémes performances et meilleurs résultats par rapport autres modeles avec R supérieur a
0.941, suivi par GRNN1, RBFNNI1, et RBFNNI respectivement alors que le modele RBFNN
et ANFIS_GP1 ont fourni les plus faibles résultats avec R inférieur a 0.729 en phase de test.

. Les meilleurs résultats ont été¢ obtenus avec les modeles a cing entrées avec R supérieur a
0.852 durant les trois phases, a 1’exception des deux modeles RBFNN1 et ANFIS GP1 qui
ont données de faibles performances.
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Tableau V.9. Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage El Agram

. Phase de Test
Modéles R d RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0946 0.971 18.062 14.148 03
RBFNN1 0.729  0.875 36.579 24.188 06
GRNN1 0.852  0.931 27.165 20.640 05
LSSVM1 0.941 0973 17.864 14.298 04
ANFIS GP1 0.644 0.812 48.085 36.494 07
ANFIS SCl1 0947 0954 21.799 15.631 02
ANFIS FCI 0947 0976 16.753 13.553 01

v.2.5. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Hammam Grouz

La modélisation de 1'évaporation mensuelle au niveau du barrage Hammam Grouz
utilisant les différentes techniques d’IA sont présentées dans le Tableau V.11, et les Figure
V.9.10. Les résultats obtenus par les modeles ANFIS GP varient d’un modéle a un autre selon
le nombre d’entrées utilisées, les modeles ANFIS GP1, ANFIS GP3, fournies de bons
résultats avec R allant de 0.898 a 1.000 durant les trois phases, alors que les modeles
ANFIS _GP2, ANFIS _GP4, ANFIS _GP5, ANFIS_GP5 possedent de faibles performances aux
durant les deux phases de validation et test avec R inférieur a 0.795. Le modele ANFIS GPI
est le plus performant, avec (R=1.00, MAE=0.000mm), (R=0.818, MAE=23.295), (R=0.912,
MAE=26.920mm), respectivement, ce qui indique que ’ajout de la composante du calendrier
Grégorien (M) aux quatre variables climatiques est nécessaire dans I’amélioration de
performances du modele ANFIS GP. Notons que les résultats obtenus par le modele
ANFIS _SC sont plus que satisfaisants, et que toutes les architectures (combinaisons) possédent
des précisions presque égales durant les trois phases avec R supérieur a 0.945 est MAE
inférieur a 19.708 mm, ce qui indique la bonne capacité de généralisation de ces modeles. En
effet, en apprentissage la valeur de R varie de 0.977 et 0.994, en validation elle varie de 0.945
a 0.973, et en phase de test le R varie de 0.963 a 0.977. Les résultats obtenus par le modele
ANFIS FC sont sensiblement similaires a ceux obtenus par le modele ANFIS SC durant les
trois périodes, en effet, le R est supérieur a 0.941 est le MAE inférieur a 19.787mm.

Les modeles MLPNN ont montré d’excellents résultats, 1égérement supérieurs a ceux
obtenus par les deux modeles ANFIS FC et ANFIS SC en phase de validation et test, toujours
avec R supérieur a 0.941 est MAE inférieur a 19.221mm, durant les trois phases, ce qui
indique que toutes les variables utilisées en entrées des modeles sont nécessaires en particuliers
I’utilisation de cinq entrées a la fois. Nous concluons que le modele MLPNN est tres
compétitif dans ’estimation de I’E,,, mensuelle au niveau du barrage Hammam Grouz. La
simulation de I’E,,, mensuelle par modéles RBFNN est tres satisfaisantes, en apprentissage, le
R est souvent supérieur a 0.985, en validation toutes les valeurs de R dépassent 0.872, sauf
pour le modele a deux entrées (Tn.x, H%) RBFNNS on note de faibles performances, pour la
phase de test, tous les mod¢les ont enregistré de trés bon résultats aves R supérieur a 0.916, et
les meilleures résultats ont été obtenus par le modéle RBFNN avec (R=0.979,
MAE=16.598mm). Nous concluons que les résultats obtenus par le modéle RBFNN sont trés
acceptable.
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Figure V.9.Scatterplots des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents modéles au
pas de temps mensuel: barrage Hammam Grouz, phase de test.

Le Tableau V.11 présente également les résultats obtenus par les modeéles GRNN. Les
performances des modéles ont été améliorées lors de l'utilisation de toutes les variables
d'entrée avec (R=0.996, MAE=23.880mm), (R=0.960, MAE=16.602mm), (R=0.973, MAE=
15.575mm), respectivement. En apprentissage, le MAE est inférieur a 19.645mm et le d
supérieur a 0.979. En validation, le MAE est inférieur a 25.437mm et le d supérieur a 0.951.
Finalement, pour la phase de test, le MAE est inférieur a 25.039mm et le d supérieur a 0.970.
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Tableau V.10 Performances des modéles mensuels au niveau du Barrage Hammam Grouz

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN|1 0.991 | 0994 | 13569 | 9.139 | 0973 | 0.987 | 17.032 | 13.118 | 0.979 | 0.989 | 19.986 | 14.377
MLPNN2 0.987 | 0993 | 15.856 | 11.186 | 0.941 | 0.971 | 24960 | 19.221 | 0.964 | 0982 | 25968 | 20.249
MLPNN3 0.983 | 0.991 | 17.934 | 12.804 | 0.965 | 0.983 | 19.172 | 14.998 | 0.973 | 0.986 | 22.459 | 18.551
MLPNN4 0.984 | 0.991 | 17.599 | 12.918 | 0.969 | 0.986 | 18.180 | 13.839 | 0.975 | 0987 | 21.679 | 17.857
MLPNNS5 0.973 | 0985 | 22385 | 15449 | 0.952 | 0.978 | 22272 | 16.702 | 0.958 | 0.978 | 27.628 | 21.283
MLPNNG6 0.981 | 0.990 | 18.856 | 13.845 | 0.964 | 00983 | 19266 | 14.793 | 0975 | 0.987 | 21.692 | 17.016
RBFNNI 0.995 | 0997 | 9.531 6.566 | 0.944 | 0.957 | 28365 | 20.067 | 0979 | 0986 | 21.321 | 16.598
RBFNN2 0.996 | 0997 | 8865 | 6209 | 0.872 | 0933 | 40.717 | 27.448 | 0916 | 0.956 | 40.101 | 29.296
RBFNN3 0.985 | 0992 | 16.744 | 11.834 | 0.965 | 0.983 | 19466 | 15.707 | 0962 | 0.980 | 27.250 | 22.013
RBFNN4 0.985 | 0991 | 17.227 | 12336 | 0.951 | 0.976 | 24.180 | 17.448 | 0969 | 0984 | 23.983 | 18.715
RBFNNS5 0.985 | 0992 | 16957 | 12.074 | 0.755 | 0.851 | 68215 | 38.442 | 0.930 | 0.960 | 40.727 | 28.441
RBFNNG6 0.986 | 0.992 | 16767 | 11.731 | 0.913 | 0.928 | 47.018 | 24.043 | 0.937 | 0957 | 43.991 | 27.577
GRNN1 0.996 | 0.998 8.252 4607 | 0960 | 0.978 | 21399 | 16.602 | 0.973 | 0986 | 22.421 | 15.577
GRNN2 0.981 | 0.989 | 19.585 | 13.060 | 0.907 | 0.955 | 30.767 | 23.199 | 0.961 | 0.978 | 27375 | 21.912
GRNN3 0971 | 0983 | 24.038 | 17478 | 0.900 | 0.951 | 31.817 | 25.437 | 0943 | 0.970 | 32.193 | 25.039
GRNN4 0.974 | 0.985 | 22359 | 16.050 | 0.925 | 0.965 | 27.652 | 20.703 | 0.967 | 0982 | 24.910 | 20.112
GRNNS5 0.974 | 0985 | 22211 | 15.844 | 0.924 | 0.964 | 27.881 | 20.837 | 0.970 | 0.983 | 23.889 | 19.072
GRNN6 0964 | 0979 | 26425 | 19.645 | 0.908 | 0.957 | 30441 | 24.040 | 0948 | 0.972 | 30.780 | 24.298
LSSVM1 0.991 | 0.995 | 13243 | 8.699 | 0975 | 0.987 | 17.095 | 14318 | 0.976 | 0.988 | 20.986 | 15.263
LSSVM2 0.983 | 0990 | 18.021 | 12.573 | 0.952 | 0.975 | 24.154 | 18.136 | 0971 | 0.985 | 23.313 | 18.330
LSSVM3 0.982 | 0990 | 18.418 | 13497 | 0964 | 0.981 | 21.010 | 15.774 | 0.970 | 0.984 | 23.669 | 18.737
LSSVM4 0.980 | 0.989 | 19.343 | 13.919 | 0.959 | 0.981 | 21.112 | 16.054 | 0.975 | 0987 | 21.507 | 17.300
LSSVM5 0.977 | 0.987 | 20791 | 14.930 | 0.946 | 0.975 | 24.096 | 18.251 | 0.971 | 0985 | 23.020 | 18.539
LSSVM6 0.979 | 0988 | 19.851 | 14.560 | 0.965 | 0.983 | 20.021 | 14.710 | 0.974 | 0.986 | 22.020 | 17.547
ANFIS GP1 | 1.000 | 1.000 | 0.0007 | 0.0003 | 0.818 | 0.917 | 43.990 | 23295 | 0912 | 0952 | 42.998 | 26.920
ANFIS GP2 | 1,000 | 1.000 | 0.035 | 0.021 | 0.785 | 0.860 | 67341 | 46.835 | 0.801 | 0.884 | 69.235 | 51.764
ANFIS GP3 | 0993 | 0996 | 11306 | 7.155 | 0.828 | 0.828 | 84919 | 49.466 | 0.898 | 0.939 | 50.128 | 33.913
ANFIS GP4 | 0996 | 0997 | 9.011 6.083 | 0.770 | 0.780 | 99.510 | 54.084 | 0.833 | 0.897 | 67.199 | 42.728
ANFIS GP5 | 0983 | 0991 | 18.023 | 13.049 | 0.649 | 0.770 | 91.145 | 43.586 | 0.919 | 0.957 | 40.715 | 29.610
ANFIS GP6 | 0984 | 0991 | 17371 | 11.637 | 0.963 | 0.982 | 19.971 | 15430 | 0.795 | 0.872 | 74.432 | 32.085
ANFIS SC1 | 0994 | 0996 | 10.787 | 7.874 | 0.973 | 0986 | 17269 | 13.127 | 0.977 | 0.988 | 21.325 | 15379
ANFIS SC2 | 0984 | 0992 | 17.047 | 12.642 | 0.953 | 0.978 | 22.368 | 17.445 | 0969 | 0.984 | 24.410 | 19.660
ANFIS SC3 | 0981 | 0990 | 18.963 | 14.409 | 0.967 | 0.985 | 18.584 | 14.903 | 0.971 | 0.985 | 23.227 | 19.715
ANFIS SC4 | 0982 | 0990 | 18.082 | 13.332 | 0.963 | 0.984 | 19.461 | 15255 | 0.973 | 0.986 | 22.179 | 18.383
ANFIS_SC5 | 0977 | 0987 | 20791 | 15792 | 0945 | 0975 | 23.877 | 19.708 | 0969 | 0.984 | 23.836 | 20.217
ANFIS SC6 | 0980 | 0989 | 19475 | 14.534 | 0.969 | 0986 | 18.016 | 13.639 | 0.973 | 0.986 | 22.281 | 18.150
ANFIS FC1 | 0990 | 0994 | 14.139 | 10388 | 0.977 | 0.986 | 17.496 | 12.419 | 0976 | 0.987 | 214.12 | 16.810
ANFIS FC2 | 0980 | 0989 | 19215 | 15.159 | 0.962 | 0.983 | 19.867 | 16.609 | 0.971 | 0985 | 23.289 | 19.890
ANFIS FC3 | 0980 | 0989 | 19.069 | 14.651 | 0.963 | 0.983 | 19.487 | 15975 | 0.970 | 0.985 | 23.610 | 20.198
ANFIS FC4 | 0980 | 0980 | 19353 | 15032 | 0.958 | 0.981 | 20.804 | 17.167 | 0.968 | 0.984 | 24.274 | 20.008
ANFIS_FC5 | 0977 | 0987 | 20800 | 15251 | 0.941 | 0.973 | 24.622 | 19.787 | 0970 | 0.984 | 23.447 | 19.203
ANFIS FC6 | 0.980 | 0.989 | 19490 | 14.498 | 0.969 | 0.986 | 17.870 | 13.309 | 0.972 | 0.986 | 22.656 | 18.403

Les résultats (Tableau V.11) obtenus par les modeles LSSVM sont presque égaux a ceux
obtenus par les modéles MLPNN avec une grande précision dans I’estimation de I’Epan
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mensuelle. En effet, durant les trois phases, apprentissage, validation et en test la majorité des
modeles LSSVM ont montré une fiabilité remarquable pour la modélisation de I’Epan avec R
supérieur a 94.6%. On note aussi que les différents modeles LSSVM posseédent des

performances tres proches.
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Figure V.10. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
mode¢les au pas de temps mensuel : barrage Hammam Grouz phase de test.

V.2.5.1.Résultats récapitulatif des différents modeles pour barrage Hammam Grouz

Au vu des résultats obtenus par les différents modéles au niveau du barrage Hammam
Grouz on peut conclure ce qui suit:
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1.

Notons que La majorité des modeles donnent d’excellents résultats durant la phase de test
avec R supérieur a 91.2%.

. Les modéle a cinq entrées MLPNN1, LSSVMI1, ANFIS SCI1, ANFIS FC1, GRNNI1 ont

presque les mémes performances avec R de 1’ordre de 97%, suivi par le modele ANFIS GP1
avec R=0.912.

. On constate aussi que les valeurs des criteres de performances des modeles MLPNNI,

LSSVMI1, ANFIS SCI1, ANFIS _FCl, sont proches pour les différentes combinaisons durant
les trois phases.

Tableau V.11. Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Hammam Grouz

. Phase de Test
Modéles R J RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0.979 0.989 19.986 14.377 01
RBFNN1 0.979 0.986 21.321 16.598 02
GRNNI1 0.973 0.986 22421 15577 06
LSSVM1 0.976 0.988 20986 15.263 04
ANFIS _GP1 0912 0.952 42998 26.920 07
ANFIS SCl1 0977 0988 21.325 15.379 03
ANFIS FCI 0976 0987 214.12 16.810 05

v.2.6. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Bouhamdane

Les résultats obtenus au niveau du barrage Bouhamdane sont reportés dans Le Tableau
V.13 et les Figure V.11-12. Il apparait clairement que les modéles MLPNN au pas de temps
mensuel garanties d’excellents résultats quel que soit le nombre de variables en entrées durant
les trois phases, d’apprentissage, de validation et test. En apprentissage, le modéle MLPNNI1
est le plus performant avec (R=0.992, MAE=7.935mm), donc le fait d’ajouter la composante
du calendrier Grégorien (M) aux quatre variables climatiques comme étant une cinquiéme
entrée améliore considérablement la performance du modé¢le, tandis que pour les autre modeéles
la valeur de R est comprise entre 0.936 a 0.979. En validation et en test, on note aussi que les
résultats confirmant le bon calage de différents modéles avec une MAE inférieur a 21.341mm
et 22.321mm, respectivement, et que le modele a cing entrées est toujours le plus performants
par rapport aux autres modeles avec (R=0.950, MAE= 18.497mm), et (R=0.980, MAE=
15.609mm) respectivement, donc on peut dire que la bonne concordance entre les valeurs des
critetres de performances a travers les trois phases confirme la robustesse, la stabilité et
l'efficacité des modeles MLPNN développés. Les modéles RBFNN sont moins performants par
apport aux modeles MLPNN, mais les résultats restent trés acceptables. Pour la phase
d’apprentissage, on observe que le critére R est plus €levé et dépasse les 0.984, les meilleures
performances sont obtenus par le modele RBFNN1 avec (R=0.975, MAE=12.058mm). En
validation et en test, on note aussi que le modeles a cinq entrées est toujours le plus
performants par rapport aux autres modeles avec (R=0.934, MAE=26.638mm), (R=0.932,
MAE=18.919mm), respectivement. Les résultats obtenus avec les modeles GRNN indiquent
que les valeurs des MAE et R variaient de 6.549 a 23.772 mm, et 0.907 a 0,993
respectivement. Le modéle GRNNI1 apparait le plus performant avec (R=0.993,
MAE=6.549mm), (R=0.932, MAE=21.275mm),(R=0.922, MAE= 21.327mm) respectivement.
En phase d’apprentissage, le R est souvent supérieur a 0.919, on observe que les résultats
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obtenus en phase de validation et test sont similaires pour toutes les combinaisons d’entrées
avec un R supérieur a 0.907 et MAE inférieure a 23.772mm. On observe que les modeles
LSSVM ont été relativement similaire aux modeles MLPNN, légérement supérieurs aux
GRNN et RBFNN, et toutes les architectures donnent de meilleurs critéres de performances
avec R qui dépasse 0.931 pour les trois phases.
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Figure V.11.Scatterplot des valeurs des Ep., mesurées et calculées par les différents modéles au
pas de temps mensuel: barrage Bouhamdane, phase de test.

Les modeles ANFIS GP sont moins performants durant les deux phases de validation et
de test. En apprentissage, on note que les valeurs de R sont toujours ¢levée (>98.3%), mais en
validation on enregistre une dégradation remarquable, en particulier les modéles ANFIS GP3,
ANFIS _GP4, ANFIS GP6, avec R inférieur a 0.659. Pour les modeles ANFIS GPl1,
ANFIS _GP2, ANFIS GPS5, le R varie entre 0.843 et 0.929, en phase de test. On note
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¢galement que les performances des différents modeles sont proches qu’en phase de validation.
Donc on conclut que le modele qui assure une bonne capacité de généralisions est le modele
ANFIS_GPS5.
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Figure V.12. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps mensuel : barrage Bouhamdane, phase de test.
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Tableau V.12. Performances des modeles mensuels au niveau du Barrage Bouhamdane

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN|1 0.992 | 0995 | 10405 | 7.935 | 0950 | 0.972 | 25761 | 18.497 | 0.980 | 0.987 | 18.903 | 15.609
MLPNN2 0.973 | 0.983 | 18.087 | 13.008 | 0.941 | 0.969 | 26.647 | 19.926 | 0.962 | 0.980 | 22.888 | 18.436
MLPNN3 0.976 | 0.988 | 16.098 | 10.993 | 0.927 | 0.961 | 31.268 | 21.458 | 0.955 | 0972 | 28.714 | 22.321
MLPNN4 0.979 | 0989 | 15242 | 10529 | 0.931 | 0.963 | 30408 | 19.541 | 0.954 | 0.974 | 27.523 | 20471
MLPNNS5 0.936 | 0966 | 26257 | 17.599 | 0.944 | 0.969 | 26.017 | 20.960 | 0.938 | 0.968 | 28.173 | 19.690
MLPNNG6 0.958 | 0.940 | 32.021 | 21.998 | 0.926 | 0955 | 31.124 | 21341 | 0958 | 0.963 | 29.440 | 21.791
RBFNNI 0.975 | 0.987 | 16387 | 12.058 | 0.934 | 0.938 | 32.843 | 26.638 | 0.932 | 0.958 | 30.077 | 18.919
RBFNN2 0.993 | 0996 | 8.806 | 6.657 | 0.892 | 0943 | 35762 | 25.176 | 0.827 | 0.905 | 47.586 | 33.065
RBFNN3 0.986 | 0993 | 12271 | 9367 | 0.847 | 0.891 | 59.819 | 40.736 | 0.864 | 0.923 | 46.708 | 33.144
RBFNN4 0.984 | 0992 | 12.949 | 9.097 | 0.865 | 0.926 | 42.804 | 26.147 | 0917 | 0.956 | 34.265 | 24.328
RBFNNS5 0.959 | 0978 | 21.021 | 13217 | 0.893 | 0.944 | 36.809 | 29.048 | 0.722 | 0.824 | 73.267 | 41.119
RBFNNG6 0.960 | 0.979 | 20.610 | 14.792 | 0.930 | 0.963 | 28.657 | 21.876 | 0.949 | 0.973 | 25.609 | 19.783
GRNN1 0.993 | 0.996 9.303 6.549 | 0.932 | 0961 | 28711 | 21275 | 0922 | 0959 | 31.331 | 21.327
GRNN2 0972 | 0983 | 18279 | 13.714 | 0.914 | 0952 | 31.810 | 22228 | 0.937 | 0.965 | 28.420 | 19.554
GRNN3 0964 | 0977 | 20.828 | 15242 | 0909 | 0949 | 32.724 | 23365 | 0934 | 0.963 | 29.178 | 19.688
GRNN4 0.960 | 0.976 | 21.611 | 16.192 | 0.923 | 0.958 | 30.093 | 21.439 | 0957 | 0977 | 23.551 | 16.256
GRNNS5 0.919 | 0948 | 30418 | 21.958 | 0.932 | 0.955 | 29.674 | 23.772 | 0.965 | 0.975 | 23.356 | 14.688
GRNN6 0.952 | 0970 | 23.767 | 17.620 | 0.907 | 0.947 | 33.165 | 23218 | 0.930 | 0.960 | 30.099 | 21.212
LSSVM1 0.978 | 0.985 | 17.564 | 12.543 | 0.942 | 0.966 | 26.814 | 20.084 | 0.961 | 0.977 | 23.156 | 14.659
LSSVM2 0.969 | 0.984 | 18390 | 13.350 | 0.936 | 0.963 | 27.852 | 19.971 | 0.962 | 0.978 | 22.690 | 14.809
LSSVM3 0.968 | 0.983 | 18.813 | 13.592 | 0.938 | 0.965 | 27.482 | 19.205 | 0.961 | 0977 | 22.986 | 14.750
LSSVM4 0.964 | 0981 | 19.748 | 14493 | 0.934 | 0.962 | 28406 | 21311 | 0.959 | 0976 | 23.637 | 15.760
LSSVM5 0.926 | 0.960 | 28.066 | 18.710 | 0.936 | 0.962 | 28211 | 21.998 | 0963 | 0.978 | 22.645 | 14.795
LSSVM6 0.961 | 0980 | 20528 | 14.911 | 0931 | 0.958 | 29302 | 20.853 | 0.947 | 0.968 | 26.928 | 17.977
ANFIS GP1 | 1.000 | 1.000 | 0.0002 | 0.0001 | 0.843 | 0.916 | 44.350 | 28.868 | 0.823 | 0.895 | 51.822 | 41.160
ANFIS GP2 | 1,000 | 1.000 | 0.0006 | 0.0003 | 0.884 | 0.939 | 38.162 | 27.815 | 0.879 | 0934 | 41.642 | 28.174
ANFIS GP3 | 1.000 | 1.000 | 0406 | 0285 | 0.659 | 0489 | 262.68 | 157.28 | 0.794 | 0.522 | 273.46 | 152.76
ANFIS GP4 | 0998 | 0999 | 3.704 | 2.531 | 0.655 | 0.797 | 61346 | 45.757 | 0.739 | 0.835 | 56.264 | 38.084
ANFIS GP5 | 0947 | 0972 | 23.749 | 14768 | 0.929 | 0960 | 29.022 | 22.653 | 0.920 | 0.958 | 32.947 | 21.476
ANFIS GP6 | 0983 | 0991 | 13.515 | 9344 | 0502 | 0.710 | 77394 | 46.549 | 0.724 | 0.833 | 60.286 | 37.177
ANFIS SC1 | 0.983 | 0991 | 13327 | 9.505 | 0.890 | 0.940 | 39.683 | 28.120 | 0919 | 0952 | 37.416 | 30.771
ANFIS SC2 | 0981 | 0990 | 14.153 | 9.560 | 0.932 | 0.965 | 28.906 | 20.847 | 0.955 | 0.976 | 25.391 | 19.629
ANFIS SC3 | 0975 | 0987 | 16457 | 10.729 | 0.926 | 0.961 | 29.961 | 20.363 | 0.958 | 0978 | 23.958 | 17.381
ANFIS SC4 | 0974 | 0987 | 16.645 | 10983 | 0.934 | 0.961 | 32.490 | 20337 | 0951 | 0966 | 31.918 | 23.270
ANFIS_SC5 | 0939 | 0968 | 25455 | 16.111 | 0947 | 0972 | 25204 | 20.167 | 0963 | 0981 | 21.923 | 14.977
ANFIS SC6 | 0964 | 0981 | 19.703 | 14.125 | 0.938 | 0.968 | 27.151 | 19.276 | 0.956 | 0.977 | 24.144 | 18337
ANFIS FC1 | 0978 | 0.989 | 15388 | 10.090 | 0.950 | 0.973 | 25.803 | 17.765 | 0.957 | 0971 | 29.455 | 21.897
ANFIS FC2 | 0972 | 0985 | 17466 | 12.026 | 0.933 | 0.965 | 29.242 | 20422 | 0963 | 0978 | 24.740 | 18.702
ANFIS FC3 | 0971 | 0985 | 17.663 | 12.063 | 0.929 | 0.963 | 30.072 | 21.023 | 0965 | 0979 | 23.910 | 18.124
ANFIS FC4 | 0969 | 0984 | 18226 | 13425 | 0.919 | 0.958 | 31.438 | 21.985 | 0957 | 0977 | 24.245 | 19.142
ANFIS _FC5 | 0928 | 0962 | 27.557 | 18245 | 0.941 | 0.968 | 26446 | 21.266 | 0959 | 0.979 | 22.879 | 16.046
ANFIS FC6 | 0.965 | 0981 | 19.517 | 13.595 | 0.940 | 0.969 | 26.715 | 18.966 | 0958 | 0.978 | 23.677 | 18.231
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Notons que les résultats obtenus par le modele ANFIS SC sont meilleurs par rapport a
ceux obtenus par le modele ANFIS GP avec un bon accord entre les valeurs des criteres de
performances durant les trois phases, a I’exception du modele ANFIS SC1 qui a enregistré une
légere dégradation en phase de validation. En apprentissage, les performances des différents
modeles sont tres élevées avec d supérieur a 0.968 et MAE inferieur 16.111mm. En validation
et en test, la valeur du critére d oscille entre 0.940 et 0.9814. Nous concluons que les résultats
obtenus par le modele ANFIS SC sont tres satisfaisant. Finalement, les modele ~ ANFIS FC
ont donnés des résultats meilleurs par rapport a ceux obtenus par les modeles ANFIS GP et
ANFIS _SC. On note que les différents modeles ayant différent combinaisons ont donnés des
résultats similaire durant les trois phases, ce qui refléte le bon fonctionnement de ces modéles,
avec R qui dépasse les 92.8% en apprentissage, et 91.9% en validation et en test.

V.2.6.1.Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Bouhamdane

4.

5.

D’apres les résultats obtenus par les différents modeles au niveau du barrage Bouhamdane
on peut noter ce qui suit:

Notons que la majorité des modeles a cinq entrées donnent des résultats trés acceptable avec
R allant de 0.823 jusqu’a 0.980.

On observe que le modéle le plus performant est le modele MLPNNI avec (R=0.980 et
MAE=15.609mm), et les plus faibles performances ont été obtenus par le modele
ANFIS_GP1 avec (R=0.823 et MAE=41.160mm).

. Les modeles MLPNN, LSSVM, et ANFIS FC, ont relativement les mémes performances
durant les trois phases.

Les mauvais résultats ont été obtenus avec les modeles ANFIS GP3, ANFIS GP4,
ANFIS GPeo,

Table V.13. Résultats récapitulatif des meilleures modeles pour barrage Bouhamdane

\ Phase de Test
Modéles R q RMSE MAE Ordre
MLPNNI1 0980 0.987 18.903 15.609 01
RBFNN1 0932 0.958 30.077 18.919 04
GRNN1 0922 0.959 31.331 21.327 05
LSSVM1 0961 0.977 23.156 14.659 03
ANFIS_GP1 0.823  0.895 51.822 41.160 07
ANFIS_SCl1 0919 0.952 37416 30.771 06
ANFIS FCI 0957 0971 29455 21.897 02

V.2.1. Résultats de 1a modélisation pour le Barrage Ain Zada

Les résultats obtenus au niveau du barrage Ain Zada sont résumés dans le Tableau V.15,
et illustrés par les Figure V.13-14. Notons que les différents modeles ont garanties des
performances treés €levées durant les trois phases. Pour les GRNN, on observe que tous les
modeles, quel que soit le nombre d’entrées, donnent d’excellents résultats avec R entre 0.971
et 1.000 durant les trois phases, ce qui confirme la nécessité d’utiliser toutes les variables
climatiques. En phase d’apprentissage, la valeur de R est supérieure a 0.969, et MAE inférieur
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a 19.661mm. En validation et test les résultats sont relativement similaires a ceux obtenus en
phase d’apprentissage avec R souvent supérieur a 0.971 et MAE inférieur a 20.159mm. Les
résultats obtenus avec les modeles MLPNN étaient relativement similaire a celles obtenus avec
les GRNN. Notons que toutes les architectures d’entrées apportent d’excellentes performances.
En apprentissage la valeur de R est supérieure a 0.965 et MAE inferieur 23.754. Pour les
phases de validation et de test, les résultats obtenus sont a égalités avec celles qu’en phase
d’apprentissage avec R supérieur a 0.928.
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Figure V.13.Scatterplot des valeurs des Ep,, mesurées et calculées par les différents modéles au
pas de temps mensuel: barrage Ain Zada, phase de test.

Les valeurs de R obtenus par les modéles RBFNN étaient inférieures a celles obtenus par
les MLPNN et GRNN en phases de validation et de test, mais dans ’ensemble les résultats
obtenus par la technique RBFNN sont satisfaisants. En apprentissage, on remarque que les
performances de tous les modeles sont tres €levées, avec R varie de 0.971 a 0.997, et MAE
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17,
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igence artificielle

varie de 5.026mm a 17.824 mm. Les performances en validation et en test sont égales ou
légérement inférieures aux performances obtenues en apprentissage.
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Figure V.14. Courbes de variations des valeurs des E,., mesurées et calculées par les différents
modeles au pas de temps mensuel : barrage Ain Zada, phase de test.

Les modeles LSSVM produisent d’excellentes performances comparativement a ceux de
la méthode RBFNN, et largement meilleures que ceux relatifs a la technique GRNN et
MLPNN. En effet, durant la période d’apprentissage, la valeur de R dépasse les 96.9% et MAE
est inférieure a 18.597mm. En validation et test, les résultats obtenus sont similaires qu’en
phase d’apprentissage avec R varie de 0.973 a4 0.996 et MAE allant de 9.610mm a 18.280mm,
on note que les meilleurs résultats ont été obtenus par le modéle LSSVMI, ou toute les
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variables ont été prise en compte, avec (R=0.995, MAE=6.640mm), (R=0.996, MAE=7.465

mm), (R=0.992, MAE= 9.610mm) respectivement.

Tableau V.14. Performances des modeles mensuels au niveau du Barrage Ain Zada

Apprentissage (Calage) Validation Test

R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE R d RMSE | MAE
MLPNN|1 0.994 | 0993 | 15219 | 11.679 | 0.983 | 0.989 | 20542 | 14725 | 0987 | 0.989 | 18.846 | 13.113
MLPNN2 0.990 | 0.995 | 13396 | 10.485 | 0.972 | 0.985 | 24.636 | 18.534 | 0.989 | 0.990 | 17.669 | 13.910
MLPNN3 0.988 | 0.994 | 14513 | 10.716 | 0971 | 0.984 | 25218 | 18.477 | 0.969 | 0.974 | 27.835 | 21.646
MLPNN4 0.983 | 0992 | 17.291 | 13.846 | 0.978 | 0.989 | 21.934 | 15.501 | 0.977 | 0.988 | 20.332 | 15.617
MLPNNS5 0.965 | 0972 | 30.106 | 23.754 | 0.928 | 0.899 | 86.631 | 73.997 | 0.946 | 0.890 | 86.615 | 71.264
MLPNNG6 0.969 | 0.984 | 23.691 | 17.369 | 0.973 | 0.986 | 24217 | 18.790 | 0.971 | 0.984 | 22.661 | 17.045
RBFNNI 0.997 | 0998 | 6.737 | 5.063 | 0.958 | 0.968 | 33.075 | 25.148 | 0970 | 0.971 | 28.693 | 20.005
RBFNN2 0997 | 0998 | 6.626 | 4.836 | 0967 | 0.983 | 26240 | 21.119 | 0944 | 0961 | 34221 | 25.105
RBFNN3 0.997 | 0998 | 6.886 | 4.117 | 0.728 | 0.840 | 90.441 | 44245 | 0.857 | 0.901 | 63.050 | 42.078
RBFNN4 0.997 | 0.998 6.746 5.026 | 0957 | 0977 | 30327 | 24471 | 0940 | 0953 | 35912 | 27.847
RBFNNS5 0.971 | 0985 | 22566 | 17.173 | 0.966 | 0.983 | 27.001 | 21.549 | 0.965 | 0.974 | 27.540 | 22.376
RBFNNG6 0971 | 0985 | 22596 | 17.824 | 0.964 | 0.977 | 30.146 | 26.126 | 0.952 | 0.969 | 30.653 | 22.091
GRNN1 1.000 | 1.000 | 2.582 1468 | 0973 | 0.985 | 25438 | 19.633 | 0.972 | 0.983 | 23.505 | 16.897
GRNN2 0.995 | 0997 | 9.709 | 7.235 | 0977 | 0.988 | 22.290 | 17.991 | 0.983 | 0.984 | 22.003 | 16.439
GRNN3 0.986 | 0.993 | 16.002 | 12419 | 0.977 | 0.988 | 22290 | 17.991 | 0.983 | 0.984 | 22.003 | 16.439
GRNN4 0.983 | 0.991 | 17474 | 13.655 | 0984 | 0.992 | 18353 | 14.501 | 0.979 | 0988 | 19.900 | 16.353
GRNNS5 0.979 | 0989 | 19.686 | 15.545 | 0.984 | 0.992 | 18.639 | 14.370 | 0.980 | 0.989 | 19.385 | 16.533
GRNN6 0.969 | 0.983 | 24.033 | 19.661 | 0.973 | 0.986 | 23.938 | 18.808 | 0.971 | 0.984 | 23.062 | 20.159
LSSVM1 0995 | 0998 | 9.174 | 6.640 | 0.996 | 0.998 | 9.887 | 7.465 | 0992 | 0.996 | 12200 | 9.610
LSSVM2 0.988 | 0.994 | 14711 | 11392 | 0984 | 0.992 | 18.770 | 13.912 | 0.988 | 0.993 | 15257 | 12.002
LSSVM3 0.978 | 0.989 | 19.716 | 14.506 | 0.972 | 0.986 | 24.233 | 17.568 | 0.981 | 0.989 | 19.280 | 14.232
LSSVM4 0.980 | 0.990 | 19.046 | 15.002 | 0.985 | 0.992 | 18468 | 14.111 | 0.981 | 0.990 | 18360 | 14.637
LSSVM5 0.977 | 0.988 | 20378 | 16.101 | 0.984 | 0.991 | 19.305 | 15.098 | 0.980 | 0.990 | 19.420 | 15.701
LSSVM6 0.969 | 0.984 | 23400 | 18.597 | 0.973 | 0.986 | 24.643 | 18280 | 0.974 | 0.987 | 21273 | 17.416
ANFIS GPI1 | 1.000 | 1.000 | 0.0002 | 0.0001 | 0.961 | 0.979 | 28.831 | 21.091 | 0951 | 0.968 | 30.801 | 21.925
ANFIS GP2 | 1.000 | 1.000 | 0.010 | 0.006 | 0.928 | 0963 | 39.185 | 31.603 | 0.902 | 0.945 | 43.408 | 33.138
ANFIS GP3 | 0.999 | 0.999 1.925 1.144 | 0.492 | 0.519 | 232.85 | 102.54 | 0.770 | 0.856 | 78.846 | 56.129
ANFIS GP4 | 0995 | 0997 | 8997 | 6.653 | 0.866 | 0.925 | 60.059 | 32.003 | 0.878 | 0933 | 45495 | 30.981
ANFIS GP5 | 0987 | 0993 | 15088 | 11492 | 0.972 | 0.985 | 25335 | 17.263 | 0956 | 0.976 | 27.594 | 22.170
ANFIS GP6 | 0983 | 0991 | 17493 | 13348 | 0.949 | 0.974 | 33225 | 22.119 | 0.927 | 0961 | 35.843 | 24.390
ANFIS SC1 | 0998 | 0999 | 6.027 | 4300 | 0.967 | 0.965 | 39.935 | 31.894 | 0975 | 0980 | 25.411 | 20.754
ANFIS SC2 | 0990 | 0.995 | 12.970 | 10.190 | 0.964 | 0.981 | 27.649 | 21.633 | 0.985 | 0.990 | 17.611 | 13.446
ANFIS SC3 | 0984 | 0991 | 16967 | 12.816 | 0.961 | 0.979 | 28.790 | 19.815 | 0983 | 0987 | 19.675 | 14.986
ANFIS SC4 | 0981 | 0990 | 18.242 | 14.623 | 0.984 | 0.992 | 18421 | 13.403 | 0.979 | 0.989 | 19.211 | 16.266
ANFIS_SC5 | 0977 | 0988 | 20246 | 16.047 | 0983 | 0991 | 18.986 | 14.616 | 0.980 | 0989 | 18.638 | 15.305
ANFIS SC6 | 0976 | 0987 | 20629 | 16424 | 0971 | 0985 | 24851 | 17.357 | 0972 | 0984 | 22.470 | 18.878
ANFIS FC1 | 0992 | 0996 | 11309 | 7.996 | 0.961 | 0.978 | 30.945 | 27.806 | 0.984 | 0.991 | 17.490 | 14.753
ANFIS FC2 | 0984 | 0992 | 16.693 | 12.894 | 0.981 | 0.990 | 20.206 | 15972 | 0984 | 0.991 | 17.070 | 14.512
ANFIS FC3 | 0976 | 0988 | 20499 | 15965 | 0.966 | 0.982 | 26.826 | 20.836 | 0.979 | 0.985 | 21.128 | 16.328
ANFIS FC4 | 0979 | 0989 | 18.990 | 15768 | 0.983 | 0.991 | 18.494 | 14.414 | 0.980 | 0.988 | 19.271 | 15.963
ANFIS _FC5 | 0977 | 0988 | 20242 | 16.049 | 0.983 | 0.991 | 18987 | 14.596 | 0.981 | 0.989 | 18.630 | 15.291
ANFIS FC6 | 0968 | 0983 | 23.718 | 19.306 | 0.973 | 0.986 | 23.861 | 18.508 | 0.972 | 0.985 | 22.088 | 19.083
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L’analyse des résultats obtenus par les modeles ANFIS GP indique que toutes les
architectures assurent de bonnes performances sauf le modele a trois entrées ANFIS GP3 qui a
donné de mauvais résultats en phase de validation. Les valeurs de R en apprentissage sont tres
¢levées pour tous les modeles avec R (>98.3%), en validation et en test, on note une légere
dégradation pour certains modeles avec R allant de 0.866 a 0.972, et les plus faibles
performances ont été enregistrés avec le modéle ANFIS GP3, avec R=0.492 et 0.770,
respectivement. Finalement on peut dire que le modele ANFIS GP est moins performant par
apport aux LSSVM et MLPNN, mais les résultats obtenus par ce dernier sont acceptable. La
comparaison des résultats obtenus montre que les valeurs des critéres de performances des
modeles ANFIS SC et ANFIS FC sont relativement égales durant les trois phases, et sont
proches a celles obtenus par les modeles MLPNN et GRNN. En effet, pour la phase
d’apprentissage R est souvent supérieur a 0.968 et MAE inférieur a 19.306mm. En phase de
validation, les résultats obtenus confirment ceux obtenus en apprentissage avec R allant de
(0.961 a 0.983) et (0.961 a 0.983), respectivement. En phase de test, les résultats obtenus sont
sensiblement similaires qu’en phase de validation pour les deux modeles ANFIS SC et
ANFIS _FC. Donc nous concluons que les deux modeles ANFIS SC et ANFIS FC ont
montrés une bonne précision dans I’estimation de I’E,., mensuelle au niveau du barrage Ain
Zada.

V.2.7.1. Résultats récapitulatif des différents modéles pour barrage Ain Zada

Au vu des résultats obtenus par les différents modéles au niveau du barrage Ain Zada on
peut conclure ce qui suit:

1. Notons que tous les modeles a cinq entrées donnent d’excellents résultats durant la phase de
test avec des performances trés proches, la valeur de R est comprise entre 0.951 et 0.992.

2. Le mod¢le a cinqg entrées LSSVMI1 a enregistré les meilleurs résultats par rapport aux autres
modeles, avec (R=0.992, MAE=9.610mm), suivi par, les mode¢les MLPNNI1, ANFIS FCI,
ANFIS_SCI1, GRNNI1 et RBFNNI respectivement alors que le modele ANFIS GP1 a fourni
les plus faibles résultats.

3. Les valeurs des critéres de performances obtenus étaient relativement €gales, ce qui confirme

I’importance de toutes les variables climatiques.

Les plus faibles résultats ont été obtenus par le modéle ANFIS GP1.

5. Dans I’ensemble les meilleurs résultats ont été obtenus avec les modeles utilisant les quatre
variables climatiques et la composante (M) (combinaison N°1).

>

Tableau V.15. Résultats récapitulatif des meilleures modéles pour barrage Ain Zada

\ Phase de Test
Modéles R q RMSE MAE Ordre
MLPNN1 0987 0.989 18.846 13.113 02
RBFNN1 0970 0.971 28.693 20.005 06
GRNN1 0972 0.983 23.505 16.897 05
LSSVM1 0992 0.996 12200 9.610 01
ANFIS_GP1 0951 0.968 30.801 21.925 07
ANFIS SClI 0975 0.980 25411 20.754 04
ANFIS FCI 0984 0.991 17490 14.753 03
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v.3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysés et comparés les capacités et les performances des

différents modeles (MLPNN, GRNN, RBFNN, LSSVM, ANFIS_GP, ANFIS FC, ANFIS SC)
utilisés pour l'estimation de I’Ep., mensuelle mesurés au niveau des barrages réservoirs situées
dans la région Nord-est Algérie. La sélection de variables d'entrée significatives pour les modeles
a ¢été réalisée a l'aide du technique gamma test GT. Les conclusions suivantes peuvent étre
¢laborées:

)

2)

3)

4)

5)

La combinaison des quatre variables climatique (Tmin, Tmax, H%, U,) et la composante du
calendrier Grégorien (M), a permis d’obtenir les meilleures résultats. On peut aussi dire que
toutes ces variables contribuent significativement a l'estimation de I’E,,, mensuelle.

Les performances du modele LSSVMI se sont avérées meilleures que les modeles MLPNNI,
GRNNI1, RBFNNI1, ANFIS FCl1, et ANFIS SCI au niveau des barrages Chafia, El Agram,
et Ain Zada. Pour les barrages Beni Zid, Hammam Grouz, et Bouhamdane les meilleurs
résultats ont été obtenus avec le modele ANFIS FCI1, Le modele MLPNNI1 a donné de
meilleurs résultats par rapport aux autres modeles au niveau du barrage Zit Emba.

Notons que le type d'échelle de temps a eu un effet significatif sur les performances des
modeles. Pour cela les différents modeles développés (MLPNN, GRNN, RBFNN, LSSVM,
ANFIS_GP, ANFIS FC, ANFIS SC) au pas du temps mensuel ont fourni d’excellents
résultats par apport a ceux obtenus au pas du temps journalier.

Les résultats obtenus dans la présente cette étude peuvent étre comparés avec les résultats
d’autre région d’Algérie, en utilisant d’autres méthodes de modélisation et avec les formules
empiriques.

Par conséquent, selon les résultats de la présente étude, on peut conclure que les modeles a
base d’IA peuvent étre utilisées de maniére efficace pour la modélisation de I'évaporation
mensuelle.
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La modélisation de 1’évaporation est un probléme hydrologique ancien et difficile a
résoudre. Beaucoup de projets de recherche continuent I’étude de cette question et
I’amélioration des réponses scientifique a cette problématique qui intervient dans le calcul de
la régularisation des apports pour le dimensionnement des barrages et dans les calculs du bilan
hydrique de la retenue pendant 1’exploitation. De fait, la demande pour une estimation fiable
est de plus en plus pressante. C’est dans cette optique que nous avons men¢ la présente
recherche afin de répondre a cette demande, avec des approches prenant en compte les usages
des praticiens. Pour cela, nous avons cherché a limiter d’'une maniére efficace les erreurs
d’estimation de [’évaporation en développant des modéles opérationnels a base de
I’intelligence artificielle (IA), a savoir les réseaux de neurones, les systémes Neuro-flous et les
machine a supports de vecteurs. Ces modeles basés sur des données Hydro-Climatologiques
gérées en temps réel par les services ONM, ANBT, ANRH, et qui sont au nombre de cinq:
les températures maximale et minimale de 1'air (Tp.x et Thin), la vitesse du vent (U,), I'humidité
relative (H%), et 1I’évaporation mesurée dans le bac (Epan). Ces modéles doivent étre fiables,
robustes, rapides et simples d’usage pour offrir les meilleurs résultats aux hydrologues dans
des contextes d’exploitation différents. Nous avons réalisés notre travail a deux échelles de
temps, journalier, et mensuel, au niveau de sept barrages réservoirs situé au Nord-Est de
I’Algérie: (i) Beni Zid W-Skikda, (ii) Bouhamdane W-Guelma, (iii) Zit Emba W-Skikda, (iv)
Hammam Grouz W-Constantine, (v) Ain Zada w-Sétif, (vi) El Agram W-Jijel, (vii) et Chafia
W-EI Taref. Atteindre les objectifs principaux de cette étude a exigé le passage par plusieurs
¢tapes, chacune d'entre elles ayant un objectif principal indispensable pour réaliser 1'étape
suivante.

La premiére étape de ce travail était de réaliser une recherche épistémologique afin de
connaitre les différentes méthodologies utilisées pour réaliser les études sur ce sujet, nous
avons consacré une étude bibliographique sur les concepts généraux de 1’évaporation des eaux
de surface, les facteurs physique et météorologiques conditionnant 1’évaporation, et nous avons
¢galement présenté d’une maniere générale quelques définitions relatives a 1’évaporation et les
différentes méthodes de mesure, soit les méthodes directes ou les méthodes indirectes utilisée
pour la mesure de 1’évaporation. En effet nous avons donné un bilan détaillé sur les méthodes
de modé¢lisation de 1’évaporation. Dans ce contexte nous avons exposé les techniques de
modélisation de 1’évaporation les plus couramment utilisées dans la littérature publiés au cours
de la période comprise entre 1997 et 2018, basés sur I’application des techniques de
I’intelligence artificielles a savoir les réseaux de neurones artificiels, machines a vecteurs de
support, les réseaux d’ondelettes, séries temporelles, neuro-floue et les algorithmes
évolutionnaires.

Dans la deuxieéme partie nous avons donné un apergu sur les outils de l'intelligence
artificielle, qui nous permettront de faire une étude comparative (en simulation), dans la
modélisation de [’évaporation, puis Nous avons expos¢, les notions fondamentales de
I’apprentissage et les réseaux de neurones, une description générale sur 1’algorithme de Rétro-
Propagation. Ensuite, nous avons mis 1’accent en détails sur les modeles de calcul de base,
leurs applications, leurs classes et leurs caractéristiques.
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Dans le troisieme nous avons réalis¢ 1’analyse statistique et le traitement de bases des
données climatiques utilisées dans cette étude. Ceci repose sur 1’application de 1’outil Gamma
Test (GT). Enfin Nous avons démontré avec succes la capacité¢ informative du Gamma test
dans la sélection de variables pertinentes dans la construction de modeles non linéaires
d'estimation de 1’évaporation, et comme résultats nous avons retenu six modéles ayant
différents entrés (inputs).

Dans les quatriémes et cinquiémes chapitres nous avons présentés les résultats obtenus a
pas de temps journalier et mensuelle, avec une comparaison entre tous les modeles utilisés
dans la présente étude. Cette comparaison a été basée sur des critéres de performance: R, d,
RMSE, et MAE. Les résultats obtenus ont montrés I’intérét de cette nouvelle méthodologie
dans I’estimation de I’évaporation, ainsi que les limites de la technique IA. Au pas de temps
journalier en phase de test, les résultats révelent que les meilleures performances sont obtenues
par le MLPNN avec les modeles (M1) ayant comme entrées toutes les variables climatiques et
les composantes du calendrier grégorien au niveau des barrages Beni Zid, Chafia, Hammam
Grouz, Ain Zada, avec un coefficient de corrélation R entre 0.87 et 0.93. Pour le barrage de
Bouhamdane les meilleures performances ont ét¢ obtenues par le GRNN toujours avec les
modeles M1, alors que le meilleur R obtenu était de I’ordre de (0.93). Nous notons également
que le modele LSSVM a fourni les meilleures performances au niveau de barrage Zit Emba
avec un R de 0.82. Finalement pour le barrage EL Agram les meilleures performances sont
obtenues par ANFIS FC toujours avec les modeles M1avec R de (0.83).

Au pas de temps mensuel, on enregistre d’excellents résultats obtenus par les différents
modeles développés, alors que pour les barrages Zit Emba, et Bouhamdane, on note que les
meilleures performances ont été¢ obtenues par le MLPNN toujours avec les modeles M1, le
meilleur R obtenu étaient de 1’ordre de 0.95, et 0.98, respectivement. Le RBFNN a fourni les
meilleures performances au niveau du barrage Hammam Grouz avec le modele M1 avec R de
0.98. Aussi on note que le ANFIS GP a fourni les meilleures performances au niveau des
barrages Beni Zid et Chafia, toujours avec le modele M1 avec un R de I'ordre de 0.97.
Finalement pour les deux barrages EL Agram et Ain Zada, les meilleures performances ont été
obtenues par ANFIS FC et LSSVM respectivement, toujours avec les modeles M1avec R de
0.95 et 0.97, respectivement.

Enfin, La qualité des résultats obtenus par les différentes approches de 1’intelligence
artificielle IA, au niveau des barrages réservoir existants dans la région nord-est d’Algérie,
nous permet de conclure que les modéles journalier et mensuel appliqué permettent la
modélisation du phénomeéne de 1’évaporation avec succes. Ce type de modeles pourrait étre
utilis¢ comme outil de prédiction pour estimer la quantité¢ d’eau évaporée et donc pour tout
aménagement hydraulique que ce soit a 1’échelle régionale qu’a 1’échelle nationale. Ce qui
aide a un développement durable des ressources en eau et par la suite un grand intérét socio-
¢conomique du pays.
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