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Résumé

La qualit¢ des eaux de surface est 1'un des facteurs clé utilis¢é dans la gestion et
I’aménagement des ressources en eau, cependant, cet élément n'a pas recu la considération
et l'attention qu'il mérite.

Vu la complexité éleveée et la non-linéarité de I'écosystéme aquatique, la diversité des espéces
d'algues, leurs comportement, leurs cycles saisonniers différents d’une espece a 1’autres,
I'interaction des especes d’algues avec leur environnement, les interactions entre les espéces,
I'insuffisance de la compréhension des processus, la multiplicité des mécanismes impliqués,
le manque de données de bonne qualité, et la haute variabilité saisonniére des charges
polluantes déversées dans les retenues de barrages rendent le développement de modéles
prédisant la qualité des eaux de barrages et I’eutrophisation un défi.

L'émergence des techniques de l'intelligence artificielle a donné de nombreux résultats
encourageants dans le domaine de la gestion et la modélisation de la qualité de I'eau.

Cette recherche a pour objectif de contribuer au développement de modeéles basés sur les
données (data driven model) pour I'étude de I'eutrophisation de retenues de barrages.
Certaines conclusions et recommandations de cette étude sont discutées dans ce résumé. Les
réseaux de neurones artificiels (RNAS) et les systemes d’inférence neuro-flou adaptatifs
(ANFIS) permettent de modéliser avec une précision acceptable la concentration de
chlorophylle-a en utilisant les données de la qualité de I’eau disponibles. Les modeéles
développés peuvent étre utilisés comme des outils de simulation de la concentration de
chlorophylle-a dans les études de scénarii de réduction des nutriments dans le bassin versant.
Les modeles de RNAs et d’ANFIS sont également capables de simuler, avec une précision
élevée, certains indicateurs de 1’eutrophisation tels que le phosphore total et la demande
biochimique en oxygéne.

Pour une modélisation plus fine de I'eutrophisation des retenues de barrages, des intervalles
d'échantillonnage plus courts (courts pas du temps) sont recommandés pour améliorer les
résultats de la modélisation.

Mots clés:

Eutrophisation; Réseaux de neurones artificiels; ANFIS ; Modélisation; qualit¢ de 1’eau;
chlorophylle-a; phosphore total; Demande biochimique en oxygéne ; écosysteme de retenue

de barrage.



Abstract

The surface water quality is one of the key factors used in the management of water
resources; however, this element has not received the consideration and attention it deserves.
Owing to the high complexity and non-linearity of the aquatic ecosystem, the diversity of
algae species, their behavior, their seasonal cycles different from one species to another, the
interaction of algal species with their environment, interactions between species, insufficient
understanding of the processes, the multiplicity of mechanisms involved, the lack of good
quality data, and the high seasonal variability of pollutant loads discharged into dam
reservoirs make the development of models predicting reservoir water quality and
eutrophication a challenge.

The emergence of artificial intelligence techniques has provided many encouraging results in
the field of water quality management and modelling.

The objective of this research is to contribute to the development of data driven models for
the study of eutrophication in reservoirs. Some conclusions and recommendations of this
study are discussed in this abstract. Artificial neural networks (ANRs) and adaptive neuro-
fuzzy inference systems (ANFIS) predict chlorophyll-a concentration with acceptable
accuracy using available water quality data. The models developed can be used as tools for
predicting (simulating) the concentration of chlorophyll-a in watershed nutrient reduction
scenario studies. ANN and ANFIS models are also able to predict, with high accuracy, some
indicators of eutrophication such as total phosphorus and biochemical oxygen demand.

For finer modelling of reservoir eutrophication, shorter sampling intervals at lower time steps
are recommended to improve modelling results.

Keywords:

Eutrophication; Artificial neural networks; ANFIS; Modelling; water quality; chlorophyll-a;

total phosphorus; biochemical oxygen demand; reservoir ecosystem.
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Introduction générale

Introduction générale et problématique

L'eau douce est une ressource limitée, indispensable a l'agriculture, lI'industrie et méme a
I'existence humaine. Sans eau douce de qualité et de quantité suffisante, le développement
durable est impossible. Cependant, ce produit dispensé par le jeu du climat est tres fragile. La
fragilité de cette ressource dépend essentiellement a sa vulnérabilité a la pollution d’origine
urbaine, industrielle et agricole.

L'évaluation des ressources en eau nécessite la connaissance et la compréhension complete
des processus affectant & la fois la quantité et la qualitt de ['eau.
La quantit¢ de I’ecau est relativement facile a évaluer, elle est déterminée par un seul
paramétre, la masse de 1’eau, le volume de 1’eau ou le débit (m®/ s). Cependant, I'évaluation de
la qualité de l'eau est difficile et représente une tache fastidieuse a accomplir (Abbasi et
Abbasi, 2012).

La qualit¢ des eaux de surface est 'un des facteurs clé utilis¢ dans la gestion et
I’aménagement des ressources en eau, elle est caractérisée par les diverses substances qu’elle
contient, leur quantité et l'effet qu'elles ont sur I'écosystéme et sur I’étre humain. La
surveillance de cette derniére est une tache difficile, elle requiert I'observation et la mesure
réguliéres et standardisées a long terme de I'environnement aquatique pour un objectif donne.

La qualité de l'eau peut étre déterminée par la combinaison de plusieurs variables
caractéristiques qui peuvent atteindre le nombre de 100 variables. Cependant, pour la plupart
des objectifs, elle est suffisamment décrite par moins de 20 variables, elles sont classées en
variables physiques, chimiques et biologiques.

En Algérie, actuellement les retenues de barrage fournissent la grande partie de I'eau potable
et l'eau d'irrigation. Les charges polluantes déversées dans les barrages ne cessent
d'augmenter en raison de développement excessif du bassin versant, ce qui accélére la
détérioration de la qualit¢é des eaux, et provoque [’apparition du phénomeéne de
I’eutrophisation et 1’efflorescence algale (algal bloom) associée. Ce phénomeéne impacte
négativement la qualité de 1’eau et 'utilisation des eaux de surface pour la production d’eau
potable, ainsi que la qualité des ecosystémes dulcicoles et marines (Diaz et Rosenberg 2008;
Smith, 2003; Dodds et al., 2008).

L'eutrophisation est un processus de surenrichissement d'un plan d'eau en éléments nutritifs,
induisant une accélération de la production biologique primaire (croissance accélérée des

algues et des plantes aquatiques). Ainsi, l'eutrophisation équivaut a la fois a des charges
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nutritives élevées et a une production primaire aquatique élevée. Les charges élevees de
nutriments sont la cause dominante, et la production élevée est la conséquence dominante,
créant la plupart des problemes de qualité de I'eau associés a I'eutrophisation (Jorgensen et
al., 2005). Les symptomes de I'eutrophisation comprennent la prolifération d'algues, la
réduction de la clarté de I'eau et I’appauvrissement en oxygéne dans I’hypolimnion.

Depuis les années 1960, 1’eutrophisation représente, a 1’échelle planétaire, 1’'une des
principales menaces pour la qualit¢ de 1’eau des lacs et des réservoirs, elle constitue une
forme particuliére de pollution.

La relation entre la charge en nutriments et l'eutrophisation est compliquée par la diversité de
facteurs impliqués qui sont de nature physico-chimiques, biologiques et hydrodynamique.

Il est difficile de prédire la qualité des eaux et I’eutrophisation compte tenu du comportement
des nutriments enrichissant les eaux de surface et la complexité des processus impliqués, le
recours a la modélisation est une solution innovatrice dans la gestion et ’aménagement des
écosystemes aquatiques, la modélisation nous permet de simplifier la complexité du processus
de I'eutrophisation par I'encapsulation des facteurs de forcage (variables d’entrée) dans le
méme cadre appelé "modele” de sorte que le chercheur et le décideur puissent développer des
outils d’aide a la décision ou modéles prévisionnels dans le but de préserver et de contréler la
qualité de I'eau. Plusieurs modeéles de la qualité des eaux et de I’eutrophisation avec un large
spectre de complexité ont été développés, la complexité de modele dépend de la disponibilité
des données et de I’écosystéme aquatique.

Un modeéle est un outil extrémement utile dans le domaine de 1’écohydraulique et la gestion
des environnements aquatiques. Dans les études de modélisation, la qualité de I'eau et
I'eutrophisation sont utilisées de facon interchangeable (I’'une a la place de 1’autre) pour
représenter les processus d’enrichissement d’un plan d’eau en nutriments (Ji., 2008).

La nécessité de I'intégration de l'intelligence artificielle:

Vu la complexité élevée et la non-linéarité de I'écosystéme aquatique, la diversité des especes
d'algues, leurs comportement, leurs cycles saisonniers différents d’une espéce a 1’autre,
I'interaction des especes avec leur environnement, les interactions entre les especes
(Recknagel, 1997; Lee et al., 2003), I'insuffisance de la compréhension des processus, la
multiplicité des mécanismes impliqués, le manque de données de bonne qualité (Chen et
Mynett, 2004), et la haute variabilité saisonniere des charges polluantes déversées dans les
retenues de barrages rendent le développement de modéles prédisant la qualité des eaux de

barrage et I’eutrophisation un defi.
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Les modeles classiques de la qualité des eaux que ce soient mécanistes ou empiriques
montrent des points faibles de modélisation, particulierement la disparité existante entre la
rigidité des modeles (ces modéles sont bases sur des formules mathématiques) et la flexibilité
de I’écosystéme aquatiques (existence des mécanismes rétroactifs, régulation et interactions
entres les composantes de 1’écosysteme), le nombre relativement éleve des parametres a caller
expérimentalement, ces modéles classiques de la qualité des eaux ne représentent que 1’état
de I’art de modélisation. (Jgrgensen, 2001).

Les limites et la complexité des modéles mécanistes, ainsi que les approximations
impliquées dans les méthodes empiriques utilisées afin de modéliser la qualité des eaux et
I’eutrophisation ont motivé les scientifiques a développer de nouvelles méthodes de création
de modeles comme reconnaissance de I'imperfection de nos données et la rigidité des
modeles classiques, ces nouvelles méthodes de modélisation -qui appartiennent a
I'intelligence artificielle tels que les réseaux de neurones, la logique floue et les systémes
d'inférence neuro-floues - constituent une alternative intéressante, un bon choix et une
solution innovatrice a cause de leurs caractéristiques; flexibilité, généralisation, parcimonie et
elles n'exigent pas la connaissance de la relation mathématiques liant entre les entrées (inputs)
et les sorties (outputs) correspondantes.

La plupart des données environnementales ont certains genres de relations entre les variables

(les unes aux autres), ces relations qui peuvent étre découlées entre des variables
environnementales pouvant avoir peu ou rien a voir avec les principes physiques et les
mécanismes régissant les processus. Ces liaisons entre les variables n'impliquent pas
forcément qu'une variable entraine l'autre, mais qu'il existe des associations significatives
entre elles, qui sont difficiles a exprimer par les équations mathématiques (Jung, 2009). Les
modeéles de type «data driven models » se sont avérés comme des outils puissants pour
surmonter ce défi, en raison de leur aptitude de construire un modeéle a partir des données,
c'est-a-dire leur capacité de capturer les relations entre les variables explicatives et la variable
a expliquer a partir de données qu’ils modélisent. C’est 1’une des raisons pour lesquelles cette
these fait appel aux modéles fondés sur I’intelligence artificielle pour la modélisation de la
qualité de I'eau et I’eutrophisation.
Comme tout probleme résolu par « data-driven models », le processus de 1’eutrophisation est
simplifié en un probleme de type entrées/sortie et va étre traité selon cette logique par
I’utilisation de ces nouvelles techniques de modélisation.

L'avantage principal des réseaux de neurones artificiels est leurs capacités d'apprendre "par

cceur" les données numeériques de types entrées/sorties par le biais des poids synaptiques et de
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cette facon ils sont capables d'emmagasiner I’information et le comportement du systéeme
aquatique.

L'utilisation de la logique floue permet de décrire le comportement du systeme en utilisant le

raisonnement humain (expert) et en définissant les relations explicites a travers l'usage du
langage naturel en forme de régles floues (Si...... Alors.....) ou régles linguistiques et la
logique floue. Cette méthode est également capable d'intégrer et tient en compte les
informations qualitatives, imprécises, vagues et floues qui entourent souvent la qualité de
I'eau.
D’importants efforts ont ét¢ déployés, au cours des vingt derniéres années, pour tenter de
répondre aux défis scientifiques et technologiques que posent la compréhension et la
prévision du comportement des systémes aquatiques en réponse a des perturbations naturelles
ou artificielles. Dans ce contexte, et pour répondre aux probléemes de la gestion
environnementale et de la qualité des eaux de barrages, nous explorerons les capacités des
outils de I’intelligence artificielle afin de créer des outils d’aide a la décision ou modéles
prévisionnels permettant de comprendre, gérer et prédire le probléme de I’eutrophisation de
certains barrages en Algérie.

Les objectifs principaux de ce travail sont de (1) développer des modéles basés sur les
réseaux de neurones artificiels (RNAs), la logique floue et systeme d'inférence adaptative
neuro-floue (ANFIS) capables de simuler les indicateurs de 1’eutrophisation dans certains
barrages au Nord de I'Algérie et (2) démontrer la capacité et I'applicabilité de ces techniques
dans les questions pratiques de la gestion de la qualité de I'eau et I’eutrophisation (3) choisir la
combinaison optimale de variables d'entrée pour améliorer la performance des modéles
développés, (4) Comparer les modeles développés et choisir le plus performant.

Nous avons structuré ce travail en quatre chapitres :

1% chapitre : L’écosystéme aquatique de retenue de barrage (réservoir), ayant pour objectif de
faire une description de cet écosystéme et montrer les différents processus et mécanismes
agissant sur la qualité de 1’eau.

2°™ chapitre : Modélisation de la qualité de I'eau et I’eutrophisation, dans lequel on a présenté
les différentes approches de modélisation de la qualité de I’eau et 1’eutrophisation.

3™ chapitre : Matériels et méthodes, permettant de présenter, la méthodologie de travail, la
théorie des réseaux de neurones artificiels, la logique floue, les sites d’étude (barrages) ainsi
que les outils utilisés.

4eme chapitre : Résultats et discussions, comportant les discussions concernant les différents

aspects analysés.
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Nous terminons cette these par une conclusion génerale dans laquelle nous présentons les

résultats de notre travail, ainsi que les perspectives de recherche a développer.
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I. L’écosysteme aquatique de retenue de barrage (réservoir)

I.1 Introduction

Un ecosysteme est défini comme une unité structurelle et fonctionnelle de la biosphére ou une
partie de la nature constituée d'une communauté d'étres vivants et de I'environnement
physique associé, qui interagissent et echangent des matériaux entre eux: les écosystemes
peuvent étre considérés comme autorégulateurs et des unités autosuffisantes (Odum, 1971;
Zhuravlev et Avetisov, 2006).

Les écosystémes sont des systémes vivants, ils ne réagissent pas de la méme maniére
prévisible que les systemes physiques rigides. En effet, les écosystémes ont souvent montré
des réactions surprenantes aux changements, ce qui complique évidemment les considérations
de gestion environnementale (Jgrgenson et al., 2005).

Un écosysteme aquatique signifie une entité écologique constituée d'éléments vivants (la
biocénose) et non vivants (le biotope) en interaction dans un milieu aqueux. Ces écosystéemes
aquatiques sont caractérisés par trois interfaces: l'interface air-eau, l'interface sédiment-eau et
I'interface organismes-eau ou les échanges de la matic¢re et de I’énergie se font de maniére
continue.

Les réservoirs sont des écosystémes dynamiques présentant une diversité d'habitats
aquatiques. La clé du développement de pratiques de gestion adéquates pour ces systemes
complexes est notre compréhension des interactions entre le bassin versant et le réservoir, et
des processus qui se produisent a I’intérieur du réservoir.

Les retenues de barrage (réservoirs) sont des écosystémes lacustres trés importants, elles
fournissent les ressources en eau pour plusieurs usages, y compris l'irrigation, 1’alimentation
en eau potable et I’industrie partout dans le monde (Wen et al., 2016). En Algérie,
actuellement, les retenues de barrage offrent la grande partie de I'eau potable et I'eau
d'irrigation particulierement dans le Nord du pays.

Comme tout écosystéeme, les retenues de barrages recélent un équilibre délicat entre le
compartiment biotique et le compartiment abiotique. Les composantes du compartiment
biotique sont essentiellement les plantes aquatiques, les phytoplanctons, les animaux, les
micro-organismes. Les composantes abiotiques sont les substances organiques et
inorganiques, en plus de ¢a s’ajoute le milieu aquatique lui-méme (I’environnement). Elles
constituent une entité organique et jouent différents rdles dans les processus de cycle de I'eau

et d'autoépuration de I'eau.
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|.2. Caractéristique physique de I’écosystéme de retenue de barrage

1.2.1. Morphologie des barrages

Un barrage est un ouvrage hydraulique qui barre, sur toute la largeur, une section d'une vallée
et qui cree ainsi une dépression topographique artificielle étanche a I'eau appelée retenue de
barrage ou réservoir.

Les réservoirs possédent trois zones distinctes le long du gradient longitudinal. Chaque zone
possede des caractéristiques physiques, chimiques, biologiques et dynamiques uniques. Ces

zones sont:

1.2.1.1. La zone fluviale

Elle est constituée d’un bassin étroit et ramifiés, le transport d'eau se fait par advection avec
des débits relativement éleveés. Elle est caractérisée par une turbidité et une concentration de
matiere en suspension élevées ce qui provoque une faible disponibilité de la lumiére en
profondeur, les apports en nutriments se font par advection, des niveaux d'éléments nutritifs
relativement élevés, la productivité primaire est limitée par la lumiére, les pertes cellulaires
(phytoplancton) sont principalement causées par la sédimentation, les apports de la matiere

organique sont principalement allochtone, cette zone est plus eutrophique (Elshemy, 2010).

1.2.1.2. Zone de transition

Elle est constituée par un bassin plus profond et plus large ce qui diminue la vitesse de I'eau
par la dissipation d’énergie sur un vaste zone. La turbidité générale diminue et la
sédimentation augmente. Elle est caractérisée par une faible concentration en matiéres solides
en suspension, la disponibilit¢ de la lumiére en profondeur, une productivité primaire
relativement élevée, les pertes cellulaires par broutage et sédimentation, les apports en

matiéres organiques sont intermédiaires (autochtone et allochtone).
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Fluviale Transition Lacustre ' '1

Zone fluviale Zone de transition Zone lacustre

Figure 1 Zonage longitudinales dans les réservoirs (Daniel et al., 2005)

1.2.1.3. La zone lacustre

Les conditions caractéristiques de cette zone sont similaires d’un lac naturel, en particulier
dans la partie du réservoir immédiatement derriere la digue. Dans cette zone, les forces de
flottabilité dominent le régime d'écoulement. En raison de faible vitesse d'écoulement et la
profondeur de I'eau, les concentrations de particules en suspension sont généralement faibles,
et la pénétration de la lumiere est suffisante ce qui stimule la croissance des algues (Ji, 2008).
Les apports de nutriments se font par le recyclage interne, des niveaux d'éléments nutritifs
relativement faibles, la productivité primaire est limitée par les nutriments, les pertes
cellulaires sont principalement par le broutage, 1’approvisionnement en matiére organique est

essentiellement autochtone.

1.3. Caractéristiques abiotiques de I’écosysteme de retenue de barrage

Les composantes abiotiques sont constituées des substances inorganiques et organiques qui
sont soumises au régime climatique dans 1’écosystéme d'eau douce. Ces composantes
abiotiques comprennent les nutriments qui sont mis & disposition des producteurs primaires

pour la production de la biomasse algale (composants biotiques).

1.3.1. Substances organiques

La matiere organique est constituée de restes de matériel végétal et animal, et elle est
composée d'un large éventail de composés. Elle peut rentrer dans l'eau a partir de la
dissolution de la matiére organique ou de la suspension de particules organiques dans les

bassins hydrographiques, la chute des feuilles, etc. Les sources extérieures de matiere
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organique sont connues sous le nom de sources allochtones. La matiére organique est
également produite dans les ecosystémes aquatiques; ce matériau est connu sous le nom de
matiere organique autochtone. La matiére organique se dégrade progressivement a la suite de
processus physiques, chimiques et biologiques, et une fraction de cette matiere devient
suffisamment petite pour qu'elle soit soluble (Boyd, 2015).

En ce qui concerne ses effets sur la qualité de l'eau, la matiére organique peut étre
essentiellement classée en deux catégories brutes; & savoir, matiere organique résistante et
matiére organique facilement dégradable. La matiere organique d'origine naturelle est de
proportions variables entre ces deux catégories, mais la matiére organique autochtone
produite dans un plan d'eau par des organismes appartient largement a la deuxiéme catégorie
(Jargenson et al., 2005). La matiere organique dans I'eau provoque la couleur et limite la
pénétration de la lumiére. Les composés organiques chélatent les méetaux et augmentent la

solubilité des éléments traces dans I'eau (Boyd, 2015).

La plupart des eaux douces contiennent de la matiere organique (ces matériaux renferment du
carbone, comme les phytoplanctons, les plantes et les animaux), qui peut étre mesurée en
carbone organique total (COT). La matiere organique totale dans I'eau peut étre une indication
utile du degré de pollution. L'impact des polluants sur les ressources en oxygene d'un cours
d'eau ou d'un lac est un facteur important dans I'élaboration de tout plan de gestion de la
qualité de l'eau. L'impact est normalement mesuré en tant que demande d'oxygéne, un
paramétre qui peut étre interprété comme une mesure brute de la concentration de matériaux
oxydables présents dans un échantillon d'eau. Les deux tests les plus utilisés sont la mesure de
la demande biochimique en oxygéne (DBO) et la demande chimique en oxygéne (DCO)
(Elshemy, 2010).

Dans les eaux de surface non polluées, les concentrations de carbone organique total (COT)
sont généralement inférieures a 10 mg / L, les valeurs de DBOs de 2 mg O,/ L ou moins et les
concentrations de DCO varient de 20 mgO,/ L ou moins. Dans les eaux polluées, les
concentrations de COT peuvent dépasser 100 mg / L, la DBOs peut dépasser 10 mg O,/ L et la
DCO peut dépasser 200 mg O,/ L (Chapman et Kimstach, 1996 in Elshemy, 2010).

1.3.2. Substances inorganiques

Les substances inorganiques dans les eaux de surface sont principalement caractérisées par
leur biodisponibilité. Elles sont composées des cations et des anions coexistant en équilibre

dans I’écosysteme aquatique, c’est ce qu’on appelle la balance ionique.
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1.3.2.1. Les cations
Les cations prédominants sont essentiellement le calcium, le magnésium, le sodium et le

potassium.
Cations: Ca** > Mg”* > Na*> K*

1.3.2.2. Les anions
Les anions prédominants sont essentiellement le bicarbonate, le carbonate, le sulfate, et le

chlorure.
Anions: HCO3 > CO32 > S042 > CI".

En comparaison avec les substances inorganiques citées ci-dessus, les quantités d'azote et de
phosphore disponibles comme nutriments sont trés faibles. Cependant, ils sont tres importants
pour la production de composantes biotiques (phytoplancton..) dans les plans d’eau. Le faible
apport naturel en phosphore est généralement le facteur limitant pour la production de
composantes biotiques. Ces nutriments ainsi que de nombreux oligo-éléments sont essentiels
pour le développement biologique, mais ils ne contribuent pas substantiellement a la

modification de I'équilibre total entre les cations et les anions (Overbeck, 1988).

1.3.2.3. L’azote

L'azote est un élément nutritif tres important car il est un élément nécessaire dans la structure
des protéines. La chlorophylle, I'ARN, I'ADN, plusieurs coenzymes et certaines vitamines
contiennent également de l'azote. Ainsi, l'azote est essentiel pour des fonctions aussi
importantes que la photosynthese, la respiration, la synthése des protéines, la formation de
geénes et la croissance. Les composés azotés dissous comprennent I'azote ammoniacal (NHs-N
ou NH4™-N), le nitrite (NOy), le nitrate (NO3), I'azote moléculaire dissous et une grande
diversité de composés organiques (acides aminés, protéines, nucléotides...etc) (Jung, 2009).
L'azote organique est une forme d'azote liée a un composé organique. L'azote inorganique
peut exister a I'état libre sous forme de gaz (N2) ou de nitrate (NO3), de nitrite (NO;) ou
d'ammoniac (NHz).

L'ammoniaque est souvent la principale forme d'azote dissous dans un systeme aquatique et
constitue la principale forme d'azote utilisée pour la croissance des algues.

Etant donné que les concentrations de NO, sont relativement faibles, le nitrate est souvent
considéré comme étant la somme de nitrite et de nitrate (NO, + NO3) dans les modéles de
qualité de I'eau (Ji, 2008).
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L'ammoniac est une forme inorganique dissoute d'azote. L'ammoniac total comprend l'ion
ammonium (NH,") et le NHz non ionisé. La concentration de NH,4 est normalement beaucoup

plus élevée que la concentration de NH3 (Ji, 2008).

Le NH, et NO, + NOj3 sont absorbés par les algues, mais le NH, est la forme préférée d'azote
pour la croissance des algues, les algues utiliseront NO, + NOs3 pour la croissance lorsque la

concentration de NH, devient tres faible.

Déchets/cadavres
des anlmaux Azote Mlnerallsatlon/ décomposition
organique
Animaux Ammonium

Algues

Consommation

par les animaux Nitrification

Absorption par les

algues
Algues/ Nitrate

Plantes

. . ‘ Azote
Fixation Denltrlflcat|on

gazeux

Figure 2 Le cycle de I’azote dans 1’écosysteme aquatique (Ji, 2008)

L'oxygene a une influence décisive sur l'ensemble du cycle, il détermine les taux de
nitrification. L'ammonium est nitrifié en grande partie par Nitrosomonas au nitrite. Le nitrite

est oxydé vers le nitrate par Nitrobacter (Witzel et Overbeck, 1979).
(NH4+ — NO; — NO3)

La dénitrification se produit uniquement dans des conditions anoxiques ou a faible teneur en

oxygene comme suit : (NO3- — NO2- — N2).

1.3.2.4. Le phosphore
Le phosphore est un constituant nutritif de la matiére qui passe dans les compartiments

abiotique et biotique d'une maniére similaire a celle de lI'azote. Le cycle du phosphore est
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important sur le plan environnemental car la limitation de la croissance des algues dans les
eaux douces est souvent due & un manque de cet elément sous une forme chimique pouvant
étre absorbee par les algues. Le phosphore total comprend le phosphore organique et celui
inorganique, ces deux formes comprennent des phases particulaires et dissoutes. Les formes
organiques de phosphore sont généralement associées aux organismes vivants, et constituées

des composées de phosphore facilement décomposables (Ji, 2008).

Phosphore

organique

Déchets/cadavre

- Minéralisation/ décomposition
d’animaux

Algues

/ ‘ Sédiments
Algues / Absorption par

morts

Plantes

les algues

Figure 3 Le cycle du phosphore dans 1’écosystéme aquatique (Ji, 2008)

Le phosphore inorganique est résumé en phosphate total (POt), qui comprend a la fois les
phases dissoutes et les phases particulaires du phosphate. Le phosphate dissous (PO4d)

représente la forme de phosphore qui est directement absorbée par les algues.

Le cycle du phosphore implique des interactions physiques, chimiques et biologiques dont le

schéma général est présenté dans la figure 3.
I.4. Caractéristiques biotiques de I’écosystéme de retenue de barrage

1.4.1. Zones biologiques dans les lacs et les réservoirs

En fonction de ses communautés biologiques et de sa structure physique, un lac peut étre
devisé en trois zones biologiques distinctes (Fig.4): zone littorale, zone pélagique (ou

limnétique) et zone benthique (Ji, 2008).
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Figure 4 Zones biologiques dans les lacs (Ji, 2008)

1.4.1.1. La zone littorale

La zone littorale est un habitat unique au bord de la rive, dans laquelle au moins 1% de la
lumiere du soleil pénetre et atteint le fond du lac ce qui permet la croissance des plantes
aquatiques enracinées et flottantes. Elle est trés irréguliére dans les réservoirs en raison des
fluctuations du niveau d'eau plus importantes que dans les lacs. Chaque affluent influence les
zones littorales dans les réservoirs. Les plantes aquatiques émergentes, submergées et
flottantes sont souvent abondantes dans la zone littorale. En plus d'étre une source de
nourriture, ces plantes aquatiques fournissent un habitat pour les poissons, les invertébrés et

d'autres organismes. En été, les eaux de la zone littorale deviennent tres chaudes (Ji, 2008).

1.4.1.2. La zone pélagique (limnétique)

La zone pélagique signifie tout le volume d’eau qui n'est ni a proximité du fond, ni a
proximité de la rive. La zone pélagique est la zone d'eau libre ou la lumiére ne pénetre
généralement pas jusqu'au fond. La zone euphotique est la couche dans laquelle il existe

suffisamment de lumiére (> 1%) pour que la photosynthése se produise.

1.4.1.3. La zone benthique

La zone benthique est une mince couche de sédiments au fond du lac. Elle a typiquement une
épaisseur de quelques centimetres et contient une grande variété d'organismes benthiques, qui
sont principalement des invertébrés. L'abondance et la composition spécifique des organismes
benthiques sont fortement influencées par le niveau d'oxygene dans la zone benthique (Ji,
2008).
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1.4.2. La chaine alimentaire

La chaine alimentaire dans wun réservoir peut é&tre divisée en producteurs,
macroconsommateurs et microconsommateurs, les échanges de 1’énergie et la matiére se font
sans cesse entre les maillons de la chaine.

Les producteurs primaires sont a la base de la chaine alimentaire, ce sont des organismes
photosynthétiques formés essentiellement de phytoplanctons (micro-algues), des
cyanobactéries et des plantes aquatique qui, grace a la photosynthese, peuvent produire leur

matiére organique a partir des eléments nutritifs et du CO; en utilisant 1’énergie lumineuse.

Les producteurs primaires forment la base de la chaine alimentaire et servent de source de
nourriture pour les organismes supérieurs dans les écosystemes. Les algues sont I'un des deux
principaux producteurs primaires dans les eaux de surface. Les autres producteurs primaires
sont les plantes aquatiques enracinées ou flottantes (macrophytes), qui sont généralement
limités aux eaux peu profondes. Dans la plupart des cas, les algues sont plus importantes dans

la production alimentaire que les plantes aquatiques enracinées (Ji, 2008).

Les algues jouent un rdle clé dans le processus d'eutrophisation et sont essentielles pour la
modélisation de la qualité de I'eau, ils affectent le cycle de l'azote, le cycle du phosphore,
I'équilibre de lI'oxygene dissous et la chaine alimentaire, principalement par I'absorption des
nutriments et la mort des algues. A mesure que les algues croissent et meurent, elles font

partie des cycles des nutriments (Ji, 2008).

Les microconsommateurs, constitués de bactéries et de champignons qui sont responsables
de la dégradation de la matiere organique, ils sont également appelés les décomposeurs. Les
macroconsommateurs, composés de zooplancton et de poissons, ils se nourrissent d'autres

organismes ou de la matiére organique (détritus) (Jung, 2009).

1.4.3. Les producteurs primaires aquatiques

Les producteurs primaires aquatiques regroupent différents groupes d’organismes: les
cyanobactéries, les algues, les végétaux supérieurs (phanérogames), les fougeres
(ptéridophytes), les mousses (bryophytes). Ce sont des organismes autotrophes ; ils sont
capables de produire de la matiére organique et de I’oxygene a partir du dioxyde de carbone et
de I’eau grace a 1’énergie solaire. Du point de vue phylogénétique, ils présentent une trés
grande diversité, celle-ci se traduit par une tres grande diversité des mécanismes

physiologiques, des voies métaboliques et des structures morphologiques des organismes
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photosynthétiques aquatiques (Pinay et al., 2017). Les producteurs primaires sont classés en
microphytes et macrophytes. Les microphytes sont les producteurs primaires microscopiques
regroupant les cyanobactéries et les microalgues. Les macrophytes sont les producteurs
primaires visibles a I’ceil nu, ce groupe inclut les macroalgues, les végétaux supérieurs, les
fougéres aquatiques et les mousses. Les producteurs primaires peuvent se développer
librement dans la colonne d’cau (phytoplancton), ou bien attachés a un substrat

(phytobenthos) ou a d’autres organismes (épiphytes ou épibiontes) (Pinay et al., 2017).
1.5. Eutrophisation

1.5.1. Introduction

La mise en eau des réservoirs transforme un écosysteme lotique (la riviére) et des
¢cosystémes terrestres, en un écosystéme lentique (un plan d’eau). Les fonctionnements
physique et biologique ainsi modifiés conduisent & créer ou a augmenter la sédimentation, le
temps de séjour de 1’eau, et des conditions favorables & une production phyto-planctonique
(Félix-Faure, 2017).

L’eutrophisation est un déséquilibre nutritionnel et écologique en milieux aquatiques induit
par l’augmentation de la disponibilit¢ des nutriments dans 1’écosystéme aquatique,
provoquant une perturbation de 1’équilibre entre le phytoplancton (algue) et les nutriments
disponibles, en raison de 1’accumulation continue des éléments nutritifs dans le plan d’eau.
Celle-ci stimule une croissance accélérée des algues et des plantes aquatiques.

Dans la littérature scientifique, il existe plusieurs définitions de I’eutrophisation des eaux.

Ji (2008) a défini l'eutrophisation comme étant un processus de sur enrichissement d'un plan
d'eau en éléments nutritifs, induisant une accélération de la production biologique primaire
(croissance accélérée des algues et des plantes aquatiques). Les symptdmes de I'eutrophisation
comprennent la prolifération d'algues, la réduction de la clarté de 1'eau et 1’appauvrissement
en oxygene.

Pinay et al., (2017) a définit 1’eutrophisation des écosystémes aquatiques comme une
succession de processus biologiques enclenchés en réponse a un apport excessif de
nutriments. Elle se traduit par des réponses complexes de I’ensemble des écosystémes
aquatiques d’eau douce, saumatre ou salée. Elle est progressive ou brutale. Les effets les plus
notables sont des proliférations de producteurs primaires (plantes aquatiques, algues,
cyanobactéries), des phénomeénes de toxicité et d’anoxie (absence d’oxygene), des pertes de

biodiversité.
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L'eutrophisation a été reconnue comme un probléme de pollution dans les lacs et réservoirs
partout dans le monde. Depuis lors, elle est devenue plus répandue. Des études ont montré
que la plupart des lacs d'Asie, d'Europe, d’Amérique du Nord, d’/Amérique du Sud et d'Afrique
se trouvent dans un état eutrophique. L'eutrophisation entraine des changements importants
dans la qualité de I'eau (Ansari et al., 2010). Elle impacte négativement la qualité de ’cau et
’utilisation des eaux de surface pour la production d’eau potable, ainsi que la qualité des
écosystemes dulcicoles et marins (Diaz and Rosenberg, 2008; Smith, 2003; Dodds et al.,
2008). Elle diminue la valeur des eaux de surface pour les usages industriels et récréatifs.

Les charges nutritives excessives produisent généralement une production primaire plus
élevée par le phytoplancton et les macrophytes. Ainsi, I'eutrophisation équivaut a la fois a des
charges nutritives élevées et a une production aquatique élevée. Les charges élevées de
nutriments sont la cause dominante, et la production élevée est la conséquence dominante,
créant la plupart des problémes de qualité de I'eau associés a I'eutrophisation. Ce ne sont pas
les concentrations de phosphore et de carbone dans un lac en soi qui causent des problemes de
qualité de I'eau; c'est plutét la production de phytoplancton et de macrophytes résultant des
nutriments qui crée les problemes (Jorgensen et al., 2005). La figure ci-apres représente les

causes et les effets de I’eutrophisation (Thomas et al., 2006).

v Externe Décomposition et recyclage des nutriments
utriment
y 3
\ 4 A 4 I
Broutage Prédation
Producteurs routed Producteurs »| Poisson
primaires secondaires
A
Production primaires,
i > Production de la biomasse
(Chlorophylle, Carbone)
Température
»| Transparence de I’eau
Brassage
stratification } A
Appauvrlssement en oxygene
> dans I'hypolimnion
Circulation
hvdraulique
Le recyclage des nutriments et
M hologi des métaux, la production de
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P g — gaz a partir des sédiments du
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Figure 5 Les causes et les effets de I’eutrophisation (Thomas et al., 2006)
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1.5.2. Assimilation et nutriments limitants

Les nutriments excessifs sont le facteur clé de I'eutrophisation, le phosphore étant le nutriment
essentiel, suivi de l'azote, du carbone, des oligo-éléments et des vitamines. Le processus

d'eutrophisation peut étre exprimé selon I'équation suivante (Wen et al., 2016):

106CO, + 16NO3 + HPO5~ + 122H,0 + 18H™ + energie + éléments trace

Photosynt hese
— C106 H263 0110 N16 Pl (Biomasse algale) + 13802 (0 1)

L'équation montre que le phosphore et I'azote dans les masses d'eau naturelles sont les
facteurs critiques pour la production de biomasse de plancton. Les eaux usées industrielles, les
eaux usees et les eaux de drainage agricoles contiennent de grandes quantités d'azote et de
phosphore, ce qui pourrait entrainer une augmentation des nutriments dans I'eau et provoquer
une croissance excessive (accélérée) des algues et des plantes vertes.

La biomasse maximale des algues est déterminée par I'apport en nutriments et la disponibilité
de la lumiere. Quand un nutriment essentiel a la croissance des plantes aquatiques devient
indisponible (parce que sa réserve est épuisée ou qu'il est sous une forme indisponible), la
croissance des algues devient limitée par ce nutriment (Robertson, 1997). Le concept de
nutriment limitant a son fondement dans la réaction de photosynthese.

L'équation précédente révele que l'azote et le phosphore sont absorbés par les algues dans un
rapport approximativement constant de 16 atomes d'azote par 1 atome de phosphore, ou de
7,2/1 en poids. Pour une premiére approximation, il faut environ sept fois plus d'azote que de
phosphore pour produire une quantité donnée d'algues (Jorgensen et al., 2005; Ji, 2008;
Jung, 2009). Si les quantités disponibles de N et P difféerent largement de ce rapport, il en
résulte une limitation de la production primaire. Le rapport critique N: P est souvent pris
commel0:1 (Forsberg et al., 1978). Cependant, des précautions doivent étre prises dans
I'utilisation pratique du concept de nutriments limitants (Phoslock, 2008; Lee et al., 2000).
Premiérement, au sens propre du mot, le concept ne s'applique qu'en régime permanent. Une
autre considération est qu'un plan d'eau contient normalement un certain nombre d'espéces
d'algues différentes, chacune ayant des besoins nutritionnels relativement spécifiques
(Glibert, 2007).

Différentes especes d'algues peuvent assimiler des nutriments en quantités différentes et a des
rythmes différents (Tilman, 1982). Dans les eaux naturelles, la prolifération de certaines

especes d'algues se fait pendant un certain temps et laissent ensuite la place a d'autres especes

17



1% Chapitre L’écosysteme aquatique de retenue de barrage

plus compatibles avec les nouvelles conditions (conditions modifiées), telles que la
température, la lumiere du soleil et / ou les concentrations en éléments nutritifs (Ji, 2008).

Les proportions relatives de nutriments des plantes aquatiques dans le réservoir peuvent
également changer de facon saisonniere et d'année en année. Ainsi, un nutriment peut limiter
les niveaux de biomasse algale en méme temps, alors qu'un autre nutriment peut étre limitant
a un autre moment. Cependant, I'utilisation pratique du concept de nutriment limitant suppose
qu'un seul élément nutritif requis par les algues sera le facteur limitant, du moins pendant la
période considérée (Jung, 2009).

Compte tenu des considerations ci-dessus, il est généralement admis que I'azote est I'élément
nutritif limitant la croissance des algues dans les écosystémes marins cotiers, alors que dans
les systemes d'eau douce, il s'agit généralement de phosphore (Howarth et Marino, 2006; Ji,
2008).

1.5.3. Les facteurs de I’environnement

La biomasse du phytoplancton dans le plan d'eau semble étre proportionnelle a la charge en
nutriments, au moins jusqu'a un certain niveau. Au-dela de ce niveau, le phytoplancton
présente une valeur relativement constante, ne présentant plus d'augmentation de la croissance
des algues, indépendamment de I'augmentation de I'apport de nutriments (Cowen et Lee,
1976 ; Sridharan et Lee, 1977 ; Lee et al., 1980). Cela signifie que des facteurs autres que la
disponibilité des nutriments peuvent également limiter la croissance des algues (Jung, 2008).

A part les nutriments, la croissance des algues est influencée par la lumiére, la température de

l'eau, le temps de résidence...etc.

1.5.3.1. La Lumiere

Le phytoplancton a besoin de la lumiere du soleil pour la croissance, mais une intense lumiere
solaire prés de la surface de I'eau peut inhiber certaines espéces. Certaines eaux contiennent
suffisamment de turbidité provenant de particules minérales ou organiques en suspension ce
qui restreint considérablement la pénétration de la lumiére et réduit la croissance du
phytoplancton. La croissance du phytoplancton répond favorablement a la chaleur. Les taux
de croissance les plus élevés se produisent habituellement au printemps et en été, mais la

croissance se poursuit a un rythme plus lent durant les mois les plus froids (Boyd, 2015).

1.5.3.2. La température
La plupart des processus de qualité de I'eau dépendent de la température. La température

influence significativement la cinétique des transformations nutritives; la vitesse de réactions
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chimiques augmente avec la température. Le role de la température dans I'eutrophisation est a
la fois physique et biologique. La température de I'eau influe fortement sur les taux de
croissance des algues, la cinétique du recyclage des nutriments et la décomposition
biologique. La température et, dans une moindre mesure, la salinité influencent la solubilité

de I'oxygéne dissous (Jgrgenson et al., 2013 ; Ji, 2008).

1.5.3.3. Le temps de résidence de I’eau

Le temps de résidence du réservoir régule les cycles biogéochimiques, la production primaire
et la biodiversité, il varie beaucoup de quelques jours a plusieurs mois ou annees. Ce temps de
résidence est également extrémement variable entre les réservoirs. 1l conditionne le
développement des proliférations algales, des temps de résidence élevés (supérieurs a 1 an)
retiennent les nutriments, dégradent la qualité de I'eau et influencent la biodiversité et
augmentent potentiellement le risque d’eutrophisation en raison de l’augmentation des
échanges entre les organismes photosynthétiques et les nutriments dissous (Jgrgensen et al.,
2005 ; Pinay et al., 2017). Un temps de résidence réduit est fondamental pour un réservoir
qui fournit de I'eau potable, car il peut contenir une meilleure qualité de I'eau (Jargensen et
al., 2013).

1.5.4. Algues

Le phytoplancton (algues flottantes), les macroalgues et les plantes vasculaires sont
généralement présents dans diverses proportions dans la plupart des écosystéemes aquatiques,
mais le phytoplancton est plus biologiquement actif et a généralement une plus grande
influence sur la qualité de I'eau que d'autres plantes (Boyd, 2005).

Les algues jouent un rdle clé dans le processus d'eutrophisation et sont essentielles pour la
modélisation de la qualité de l'eau. Les algues affectent le cycle de l'azote, le cycle du
phosphore, I'équilibre de 1’oxygene dissous (DO) et la chaine alimentaire, principalement par
I'absorption des nutriments inorganiques dissous (PO, NOs, NH4 et silice disponible (SA))
par les algues pendant le processus de photosynthése et recyclage des nutriments sous forme
de phosphore organique (OP), azote organique (ON), et de silice non disponible (silice
biogénique particulaire) (SU) (Ji, 2008).
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Figure 6 Cinétique algal (Ji, 2008)
Le processus de décantation éelimine ces matiéeres particulaires dans le fond. Grace a la
diagenése des sédiments dans le fond et a la minéralisation et a la décomposition dans la
colonne d'eau, les nutriments particulaires sont transformés en formes inorganiques
disponibles pour le prochain cycle d'absorption d'algues, ceci compléte le cycle des algues. A
mesure que les algues croissent et meurent, elles font partie des cycles des nutriments (Ji,
2008).
La composition des phytoplanctons n'est pas constante, en général, elle reflete dans une
certaine mesure la concentration de I'eau (Jgrgensen et al., 2013).
Les algues sont un groupe d'organismes trés divers, elles comprennent (1) les cyanobactéries
(algues bleues), (2) les algues vertes et (3) les diatomées. Au cours de lI'année, la dominance
des espéces d'algues dans les lacs change au cours d'un cycle annuel, connu sous le nom de
succession algale (Jung, 2009). Cette succession naturelle d'algues se produit en réponse aux
changements de saison, de température, de vent, de précipitations et de cycles des éléments
nutritifs (Moore et Thornton, 1988) et aux conditions d'absorption des nutriments pour les
différentes especes (Shapiro, 1970 ; Silvey et al., 1972).
Les principaux processus d'eutrophisation dans les lacs sont liés aux apports d'éléments
nutritifs provenant du bassin versant et a l'activité des algues, des cyanobactéries, des
macrophytes et des microbes et de la faune associés dans les lacs. L'influence des
concentrations accrues d'elements nutritifs sur la biomasse des algues dans les lacs est non
linéaire. Avec des concentrations croissantes du nutriment limitant, la biomasse algale
augmente d'abord lentement, puis plus rapidement, suivie d'une élévation presque linéaire
jusqu'a ce qu'une certaine valeur asymptotique de la biomasse soit atteinte a des

concentrations élevées du nutriment limitant (Jgrgensen et al., 2005).
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1.5.4.1. Estimation de I'abondance de la biomasse algale

La biomasse constitue la quantité d'un organisme vivant ou d'un ensemble d'organismes dans
un volume ou une zone spécifique d'un écosystéme, géenéralement mesurée en unités, telles
que le poids humide, le poids sec, le biovolume et la teneur en azote (Ji, 2009).

Le nombre d'individus (cellules individuelles, filaments ou colonies) par millilitre ou litre
d'eau peut étre déterminé directement par examen microscopique. Différentes espéces ont des
tailles caractéristiques, et le volume de cellules phytoplanctoniques par unité d'eau fournit une
meilleure estimation de la biomasse que le dénombrement de I'abondance du phytoplancton.
Cependant, il est extrémement difficile de mesurer le volume de phytoplancton dans un
échantillon (Jargensen et al., 2005; Boyd, 2005). Le recours aux méthodes indirectes est
indispensable. La concentration en chlorophylle-a est un indicateur fiable pour estimer la
biomasse algale microscopique présente dans le plan d’eau, sa concentration dépend de I’état
des nutriments, de la lumiére et de la composition des especes (Dimberg et al., 2012).

La quantité d'algues peut étre mesurée beaucoup plus rapidement et commodément comme la
concentration de chlorophylle-a dans les échantillons d'eau. Cela se fait soit par examen
spectrophotométrique du matériau collecté sur des filtres a travers lesquels un volume connu
d'eau de lac est passe, soit par mesure fluorimétrique d'échantillons d'eau contenant des algues
vivantes. Les mesures peuvent méme étre faites dans un lac, en utilisant des fluorimétres
submersibles modernes (Jgrgensen et al., 2005).

Le rapport entre la biomasse algale et la Chlorophylle-a prend généralement la valeur de 145
pour la modélisation de la qualité de I'eau (Cole et Wells, 2003). Mais, par exemple, selon
Lee et al. (2000), le rapport moyen entre la biomasse et la Chlorophylle-a de Microcystis

aeruginosa cultivé dans diverses conditions fixées par N et P, s'éléve a 292.

1.5.5. Effets de I'eutrophisation sur la qualité de I'eau

Les effets de l'eutrophisation sur la qualité de l'eau comprennent généralement une
détérioration de la qualité de I'eau, une hausse des codts de traitement de I'eau potable et des
problemes de godt et d'odeur dans I'eau potable.

L’eutrophisation est une source de nombreux désagréments lors de la production d’eau
potable dont la surconsommation des réactifs oxydants (ozone, chlore), le colmatage des
filtres, ’apparition de mauvais golts pour les consommateurs (présence de métabolites au
godt de moisi), donc le colt de traitement s'éleve et la qualité d'eau diminue. L'efflorescence

algale peut faire tomber en panne une station de traitement de 1’eau en pleine production.

21



1% Chapitre L’écosysteme aquatique de retenue de barrage

Les filtres utilisés dans le traitement de I'eau peuvent s'encrasser et nécessiter des nettoyages
fréquents (Jorgensen et al., 2005). Les efflorescences algales contribuent de maniére
significative a la teneur totale en matiére organique (carbone) dans I'eau grace aux processus
métaboliques au sein des cellules algales et a leur autolyse. L'augmentation de la matiere
organique induite par la production de biomasse nécessite une plus grande dose de
désinfectant dans le processus de traitement de l'eau potable (Jung, 2009). Les acides
humiques et fulviques, qui sont des matieres organiques pouvant étre produites par les
efflorescences algales, agissent comme précurseurs dans la formation de trihalométhanes tels
que le chloroforme (CHCI3), ainsi que d'autres sous-produits halogénés nocifs pour la santé
(bromoforme CHBr3, bromodichlorométhane CHBrCI2 ) (Moore et Thornton, 1988).

Des difficultés mécaniques peuvent étre créées par le colmatage des tubes a cause de la
croissance des organismes et par la corrosion causée par les fortes concentrations de dioxyde
de carbone et de méthane dans les masses d'eau extrémement eutrophes. Les activités de
loisirs peuvent étre menacées par de fortes concentrations d'algues, y compris des
changements dans la composition des especes dalgues, et une présence accrue de
cyanobactéries toxiques créant des problemes de santé (y compris la mort des humains et des
bétails). (Jergensen et al., 2005).

1.5.6. La méthode d'évaluation de I'eutrophisation

1.5.6.1. Introduction

Tout au long de I'histoire des études sur l'eutrophisation, de la classification des lacs au
développement de modeéles prédictifs et de gestion, de nombreuses manifestations de
I'eutrophisation ont été exprimées qualitativement. Des descriptions telles que la transparence
de l'eau ou l'occurrence et la fréquence des «efflorescence algal nuisibles» sont toujours
valables en tant qu'expression de I'impact de I'eutrophisation pour les non spécialistes, mais le
développement de la compréhension scientifique de I'eutrophisation peut étre considéré
comme une progression des mesures qualitatives des causes et de leurs effets aux mesures

quantitatives (Harper, 1992).

1.5.6.2. Evaluation qualitative de degré d’eutrophisation
Qualitativement, les limnologues classent les lacs selon I'équilibre des organismes et la
concentration en nutriments contenus dans leurs eaux en différentes classes (oligotrophe,

mésotrophique et eutrophique).
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Oligotrophes: Eaux claires, pauvres en nutriments comportant trés peu de plantes et
d’animaux. Les lacs oligotrophes sont généralement profonds et contenant trés peu de boue
organique au fond.

Meésotrophique: eaux contenant des quantités modérées en nutriments et comportant des
communautés saines et équilibrées de plantes, d'animaux et de bactéries. Les lacs mésotrophes
recoivent des quantités adéquates en eau douce et en nutriments, et les retournements
saisonniers permettent aux couches pauvres en nutriments et celles riches en nutriments a se
mélanger. Les lacs mésotrophes se situent a un point intermédiaire entre les lac oligothrophes
et les lacs eutrophiques concernant la profondeur, la concentration en chlorophylle-a, la clarté
de I’eau et les plantes aquatiques.

Eutrophique: Lacs riches en nutriments comportant une vie végétale abondante dans leurs
surfaces, dont 1’eau est souvent trouble par les plantes microscopiques, et leurs fonds sont
couverts de couches épaisses de matériel végétal en décomposition. Les bactéries qui vivent
sur la boue organique consomment de I'oxygéne et provoque un appauvrissement en oxygene

des couches profondes ce qui cause la mort probable des poissons aquatiques.

1.5.6.3. Evaluation quantitative du degré d’eutrophisation
Quantitativement, le degré du phénomeéne de 1’eutrophisation d’un lac et de I’ampleur de son
enrichissement en nutriments ou de sa productivité primaire est quantifié par 1’indice de 1’état

trophique.

1.5.6.3.1. L’état trophique

L'état trophique d'un lac est une mesure de la productivité biologique (niveau de qualité
écologique de I'eau), c'est-a-dire la masse de plantes et d'animaux dans un lac. La diversité des
plantes et des animaux dans l'eau est également déterminée par la qualité de l'eau des
écosystémes aquatiques et sert donc d'indicateur de qualité de l'eau. Les lacs clairs sont
caractérisés par une grande diversité de plantes et d'animaux par rapport aux lacs troubles. Les
variables utilisées pour déterminer I'état trophique comprennent: le phosphore total, la
chlorophylle-a et la clarté de I’eau. Le niveau de qualité de I'eau écologique peut étre exprimé
par l'indice d'état trophique basée sur les variables d'état trophique. L'azote total et le
phosphore total sont les nutriments qui limitent la croissance des algues dans les lacs. Plus les
concentrations de nutriments sont éleveées, plus l'indice d'état trophique du lac est élevé. L'état
trophique est groupé en oligotrophe, mésotrophe, eutrophique et hypereutrophique selon la

valeur de l'indice d'état trophique.
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L'état trophique d'un lac donne le statut du lac en termes de productivité algale. Chaque lac
se situe dans un état trophique particulier en fonction de son degré d'eutrophisation, et le statut
trophique d'un lac peut changer avec le temps (Moses, 2011). L'augmentation des apports en
phosphore stimule I'abondance du phytoplancton et des algues, entrainant une augmentation
de la chlorophylle a, ce qui entraine une diminution de la transparence de Secchi (Carlson
1977; Haggard et al., 1999).

1.5.6.3.2. Indice de I’état trophique

L'indice de 1’état trophique (TSI) condense les données sur la qualité de I'eau en un indice
numérique unique gérable pour déterminer I'état trophique d'un lac (Moses, 2011). La TSI
exprime la productivité lacustre sur une échelle numérique continue de 0 a 100, il s’agit d’un
nombre croissant indiquant davantage les conditions eutrophiques. Des mesures de n'importe
quel critere trophique (phosphore, profondeur Secchi ou chlorophylle a) peuvent étre utilisées
pour déterminer 1’indice de 1’état trophique.

L’¢état trophique est indiqué au moyen d’une échelle de la productivité primaire de faible a

élevée : I’état oligotrophe peu productif, 1’état mésotrophe moyennement productif et 1’état
eutrophique hautement productif. 1l ya également des classes intermédiaires.
La relation PT-Chl-a a été employée par Carlson (1977) pour développer un indice
numérique de I'état trophique (TSI). C'est probablement I'indice le plus couramment utilisé,
qui inclut trois variables : le phosphore total (TP), la chlorophylle-a (chl-a) et transparence de
I’eau (mesurée a I’aide du disque de Secchi).

L’indice de I’état trophique de Carlson (TSI) (Carlson, 1977) résume 1'état trophique d’un
plan d’eau a un ou plusieurs nombres, dans une tentative d'éliminer la subjectivité inhérente
aux termes oligotrophe, mésotrophique et eutrophique. Au lieu de cela, il indique le degré de
I'eutrophisation dans chaque classe. La classe eutrophique par exemple, englobe un large
éventail de conditions lacustres et ce terme lui-méme ne précise pas le degré de
I’eutrophisation, bien que l'utilisation de ces termes dans les communications sur la qualité du
lac reste toujours nécessaire.

L’indice de 1’état trophique de Carlson (TSI) représente les valeurs absolues de
chlorophylle-a (chl-a), de phosphore total (TP) et de transparence (SD) applicables a
n'importe quel lac (avec une turbidité minimale non algale), contrairement aux indices pour
lesquels les valeurs sont relatives et limitées a un ensemble de données particulier. Les
transformations des données par le log, ont été utilisées pour relier ces trois indices sur une

échelle de 0 a 100, de sorte qu'un doublement de TP est lié a une reduction de la moitié de la
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transparence de 1’eau (SD). Les valeurs représentatives pour TP, chl-a et SD, calculées a partir

des équations suivantes pour le TSI, sont présentees dans le Tableau ci-dessous.

TSI =10(6 — log, SD) (02)
=10(6 — log,7.7/chl a%®) (03)
=10(6 — 10g248/TP) (04)

Tableau 1 Indice d'état trophique (TSI) et ses parametres

Etat TSI Disque de Phosphore de surface Chlorophylle-a
trophique Secchi (mg /m?®) de surface (mg /m®)
(m)
64 0.75 0.04
Oligotrophe <40 32 1.50 0.12
16 3 0.12
8 6 0.94
Meésotrophe 40-50 4 12 2.60
2 24 7.30
Eutrophique 50-70 1 48 20
0.5 96 56
Hyper- 0.25 192 154
eutrophique >70 0.12 384 427
0.062 768 1138

Source: Carlson, R.E. 1977. A trophic state index for lakes. Limnol. Oceanogr. 22: 361-368.

Il faut noter que la plus grande variation de SD se produit en dessous d'une concentration en
chl-a d'environ 30 mg/L. Au-dessus de 30 mg/L, il y a relativement peu de changement de

transparence avec l'augmentation de chl-a.

1.5.6.3.3. Les indicateurs de I’eutrophisation

Les variables généralement utilisées pour évaluer le degré de 1’eutrophisation sont :

1.5.6.3.3.1. Le phosphore total :

La concentration en phosphore total dans les eaux de surface est généralement utilisée comme
indicateur de I'état trophique de ces plans d'eau. Le phosphore est I'un des nutriments
essentiels a la croissance des algues, il est consideré comme I'élément limitant principal
déterminant la productivité biologique (productivité algale, et productivité ultérieure d'ordre

supérieur) dans de nombreux systemes aquatiques d'eau douce (Scholten et al., 2005).
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L'indice de phosphore (voir formule précédente) est utile parce que les niveaux de phosphore
demeurent relativement constants tout au long de lI'année et peut donc fournir une mesure
représentative de la quantité de nutriments dans le lac. 1l est considéré comme un predictor du

potentiel de la biomasse algale (Carlson, 1977).

1.5.6.3.3.2. La chlorophylle alpha

La variable biologique la plus communément mesurée pour définir I'état trophique et la
qualité du lac est la chlorophylle-a (chl-a). La chl-a est un indicateur fiable de la biomasse
algale microscopique présente dans le plan d’eau, sa concentration dépend de I'état des
nutriments, de la lumiére et de la composition des especes. La teneur des cellules en chl-a
peut varier avec les variables mentionnées ci-dessus. Elle est utilisée plus souvent que le
biovolume pour indiquer I'état trophique (Dennis, 2005). La concentration en chlorophylle-a
s’accroit avec 1’augmentation de la concentration des nutriments. Il y a donc une relation entre
la chlorophylle a et le niveau trophique du lac. Les lacs eutrophiques produisent une

importante quantité d’algues (quantité importante de chl-a).

1.5.6.3.3.3. La transparence de |'eau

La transparence de I'eau, mesurée a I’aide de disque de Secchi (SD), qui est un moyen facile
et peu colteux, permet d'avoir une idée approximative de 1’état trophique d’un plan d’eau.
Lorsque la teneur de 1’eau en particules en suspension augmente, la profondeur de disque de
Secchi (transparence) diminue exponentiellement. Cependant, la transparence est
habituellement liée a la concentration de particules, que celles-ci soient des algues ou d'autres
matiéres en suspension. Il peut y avoir plus de variabilité horizontale de la transparence que
de la température, surtout si les algues bleues flottantes sont abondantes dans le lac et sont
distribuées de facon inégale par le vent. Des mesures sur plus d'un site, méme dans les petits

lacs, sont recommandées. (Dennis, 2005).

1.5.6.3.3.4. L’oxygéne dissous

La matiere organique sédimentée dans le fond, et provenant de la mort des algues et plantes
aquatiques, lors de sa dégradation par l'activité microbienne induit la diminution de la
concentration en oxygeéne dissous dans I’hypolimnion. Dans les lacs eutrophiques, la
stratification meéne souvent a I'épuisement de 1'oxygéne dans 1’hypolimnion. En fait, les lacs
sont classés en tant qu'eutrophique si I’épuisement de l'oxygeéne dissous se produit dans

I’hypolimnion (Ansari et al., 2013). L’eutrophisation est I'un des sérieux probléemes de
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pollution de l'eau affectant directement la faune aquatique (poisson...etc) en raison de la

diminution de I'oxygene dissous au-dessous du niveau critique (anoxie).

1.5.6.3.3.5. La demande biochimique en oxygéne

Plusieurs auteurs ont montré une corrélation élevée entre la biomasse algale exprimée en
terme de chlorophylle-a et la demande biochimique en oxygene DBOs (Xiao-long et al,.
2007; Kaneko et al., 2014; Heiskary et Markus, 2001). En effet, la charge totale de la
DBOs d'un plan d'eau est constituée de la charge des apports extérieurs et de la charge
résultant de la production primaire de matiere organique par le phytoplancton dans le plan
d'eau. La production primaire peut étre convertie en DBOs, avec un coefficient de 0,5 de la
production primaire brute (exprimée en oxygene) (Jgrgensen, 2005).

La modélisation du phénomeéne de 1’eutrophisation se référe donc a simuler et/ou a prédire
I’un des indicateurs de 1’état trophique d’un plan d’eau (lac du réservoir) que ce soient la
concentration en chlorophylle-a (Chl-a), la concentration en phosphore total (TP), Ila
transparence de I’ecau exprimée en meétre et mesurée a I’aide de disque de Secchi (m) et
parfois la concentration en oxygeéne dissous (Kuo et al., 2007 ; Huo et al., 2013), ou la
modélisation de la DBOs, et I’indice de 1’état trophique (TSI) lui-méme.

1.5.7. Eutrophisation en Algérie : synthése bibliographique

En Algérie le probléme de I'eutrophisation des retenues de barrages est répandu ou les rejets
en éléments nutritifs, tant ponctuels que diffus, ne cesse d’augmenter avec 1’accroissement de
la densité de population et Il'intensification des activités agricoles et industrielles. Ceux-ci
représentent une menace pour la qualité des eaux des barrages. En effet, plus de 20 lacs de
barrages souffrent du probléme de I’eutrophisation. Remini (2005) a rapporté dans son
ouvrage « problématique de I’eau en Algérie » que les barrages de  Beni Bahdel, Bakhada,
Ouizert, Bouhanifia, Fergoug, Oued lekhal, Hammam Grouz et Oued Harbil sont tous
menacés par 1’eutrophisation.

Bensafia et Remini (2014) ont mis I’accent sur I’influence de la vase décantée au fond des
barrages sur le phénomene de 1’eutrophisation. Ils ont révélé que la vase (la boue décantée)
provoque un relargage intense du phosphore ce qui favorise le développement excessif des
phytoplanctons et des plantes aquatiques.

Bouzid-Lagha et Djelita (2012) ont étudié le phénoméne d’eutrophisation des eaux du
Barrage de Hammam Boughrara, situé au Nord-Ouest de 1’ Algérie, en utilisant une base de

données s’étalant sur une période de neuf ans (1999-2008), relative & 19 variables physico-
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chimiques, et biotiques. Cette étude a permis de déterminer 1’évolution dans le temps de
chaque variable, les corrélations entre variables, le degré d’eutrophisation des eaux, les
espéces phytoplanctoniques dominantes (e.g. chlorophycées, diatomophycées) ainsi que leur
nutriment principal, le phosphore. Les résultats ont montré que la qualité de I’eau de retenue
de ce barrage, en ce qui concerne le processus de ’eutrophisation, appartient a la classe
hyper-eutrophique, c¢’est-a-dire un degré trés prononcé d’eutrophisation.

L’étude de Hamaidi et al (2009) a permis de suivre la variabilité temporelle du
phytoplancton dans la retenue du barrager de Ghrib (Ain Defla-Algérie) afin de déterminer la
diversité¢ du plancton de cette retenue. Ces auteurs ont mis en évidence que I’eau du barrage
Ghrib comprend 67 espéces appartenant a 39 genres qui se répartissent dans les
embranchements suivants: Chlorophytes, Cyanobactéries, Chrysophytes, Euglénophytes et
Pyrrophytes. La succession des populations phytoplanctoniques est largement conditionnée
par les parametres physico-chimiques.

Belabbes (2012) a souligné I’amplitude de la pollution et 1’hyper-eutrophie (eutrophisation
tres prononcée) des eaux de la retenue du barrage de Cheurfa Il, qui est un ouvrage situé en
zone semi aride a hiver tempéré (Ouest Algérien). Il a également élaboré un modele
mathématique adapté au site permettant d’estimer les concentrations en phosphore a partir de
sa charge et de gérer ainsi la prolifération d’algues par la limitation des teneurs en nutriments.
Lors de I’étude de la qualité de 1’eau du barrage Keddara, Regieg (2002) a déterminé le degré
de trophie, a partir des parameétres qui provoquent la pollution d’un plan d’eau. Les résultats
ont montré une concentration en phosphore assez élevée et une production du phytoplancton

assez prononcee, ce qui indique un degré d’eutrophisation tres €levé durant la période étudiée.
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I1. Modélisation de la qualité de 1'eau et I’eutrophisation

11.1 Introduction

La qualité de l'eau est largement définie comme la composition physique, chimique, et
biologique de l'eau par rapport a son usage prévu pour différent objectifs tels que
I’alimentation en eau potable, la récréation, la santé des écosystémes, et la sécurité de la santé
humaine (Veatch et Humphrys, 1966; Richard et McQuisten, 1968). Le terme peut étre
appliqué a une seule caractéristique de l'eau (une seule variable) ou a un groupe de
caractéristiques combinées dans un indice de qualité de I'eau.

Un modéle est une représentation simplifiée, relativement abstraite, d'un processus, ou d’un
systeme, permettant de décrire, expliquer, simuler et prévoir le comportement de ce dernier.
Les modéles peuvent étre employés comme un outil d’aide a la décision.

Dans le domaine des eaux de surface, un modeéle de qualité de I'eau est une représentation
mathématique d'une riviére, d'un cours d'eau, d'un lac ou d'un réservoir. Ces modeéles
comprennent des équations et des algorithmes qui décrivent les processus affectant la
température, I'oxygéne dissous, le pH, l'alcalinité, les nutriments, la matiére organique, les
substances toxiques, les plantes aquatiques, les algues et / ou la matiére en suspension.

Les écosystemes aquatiques sont tres compliqués et hautement organisés. La gestion de
qualité des eaux exige des actions et des mesures pour s'assurer que les charges polluantes
déversées dans un plan d'eau n'excédent pas sa capacité d'assimiler les charges (capacité auto-
épuratrice) tout en maintenant les niveaux de la qualité indiqués par les normes de qualite.
Dans ce contexte 'utilisation des outils d’aide a la décision tel que les modeles de la qualité
des eaux devient une priorité absolue.

La modélisation de la qualité de I'eau dans les écosystéemes d'eau douce est considérée comme
un probleme complexe en raison du nombre élevé de facteurs qui interviennent, et les

différentes formes de la pollution qui peuvent étre observees dont 1’eutrophisation.

11.2 Les objectifs de modélisation de la qualité des eaux
Les modeles de qualité de I'eau de surface sont des outils trés importants pour contrdler les
eaux de surface. En général, la modélisation de la qualité des eaux a pour objectifs de
(Zheng et Bennett, 1995) :
v Aider les gestionnaires des ressources en eau a une meilleure compréhension
comment les eaux de surface changent en réponse a la pollution et comment les

protéger.
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v

Simuler les changements de la concentration de polluants dans un plan d’eau (retenue
de barrage, lac...). La concentration d’un polluant dans I'environnement peut
augmenter ou diminuer due a de nombreux mécanismes.

Simuler les effets de différents scénarios (scénarios d’aménagement) sur la qualité de
I'eau pour un bassin versant.

Evaluer la ou les valeurs d’un variable de qualité, pour lequel il y a de I'information
limitée (lacunes ou données manquantes).

Dans un sens scientifique - développer un modele conceptuel clair basé sur toutes les
informations disponibles et mieux comprendre le régime de transport du polluant:
tester les hypothéses, s'assurer qu'elles sont cohérentes avec les principes directeurs et
les observations, et quantifier les processus de contr6le dominants. Sans cette
compréhension, un code de simulation ne peut étre utilisé que comme une boite noire,
ce qui limite clairement I'application intelligente du modeéle.

Evaluer la situation de la qualité de I'eau et les causes de leur détérioration.

Aider les utilisateurs a interpréter et prévoir les réponses de qualité de l'eau aux
phénomeénes naturels et a la pollution d’origine anthropique pour différentes décisions
de gestion.

Evaluer (prévoir) les situations futures de qualité de ’eau résultant de différentes
stratégies de gestion. Par exemple, évaluer I'amélioration de la qualité de I'eau apres
la construction d’une nouvelle station d’épuration (traitement des eaux usées), OU
I'effet de la croissance industrielle accrue et les décharges en effluents (Daniel et al.,
2005).

11.3. Objectif de la prédiction de la qualité des eaux

L’utilité pratique de la prédiction (au futur) de la qualité des eaux (variables ou indices de

qualité) est de développer un systeme d’alerte précoce ou un modele prévisionnel capable de

prédire en avance les fluctuations de la qualité des eaux et prévoir leur dynamique et leur

comportement avant que la détérioration aura lieu, ce qui permet aux opérateurs ou

gestionnaires des ecosystémes aquatiques (retenue de barrage, lacs, oued ...) d’anticiper leurs

actions et d’éviter des situations indésirable.
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11.4. Approche de modélisation de la qualité de I’eau

11.4.1. Approches conventionnelles de modélisation de la qualité de I'eau

D’aprés Cox (2003), un modele de qualité de I'eau peut signifier n'importe quoi, une relation
empirique, un ensemble d'équations de bilan de masses, ou un logiciel complexe. Les

modeles de la qualité de 1’cau peuvent étre classés en trois classes fondamentales :

11.4.1.1 Les modeéles physiques

Un modéle physique est une copie physique plus petite ou plus grande d'un systéme. La
géomeétrie du modele et I'objet qu'il représente sont souvent similaires dans le sens ou l'un est
un réajustement de l'autre (Araghinejad, 2014). Donc la modélisation physique ou la
modélisation expérimentale consiste a représenter le systeme réel par un modele a I'échelle
géométriquement réduite et dynamiquement similaire et a effectuer des expériences sur celui-
ci pour faire des observations et des mesures. Les résultats de ces expériences sont ensuite

extrapolés aux systemes reels.

11.4.1.2 Les modeéles empiriques (statistiques)

Les modeles empiriques sont généralement exprimés en simples relations mathématiques
provenant de [I’ajustement statistique d’une équation avec les données observées
indépendamment des lois régissant les mécanismes ou les processus impliqués. Par exemple
la régression linéaire de la chlorophylle et les données de phosphore P est une simple relation
empirique reliant la chlorophylle-a et le phosphore total (Ji, 2008). Parmi les inconvénients
des modéles empiriques est qu’ils ont tendance a avoir une large erreur lors de la prediction,
notamment quand il n'y a aucune donnée spécifique au site (station d’échantillonnage)
utilisées pour caller le modele. (Plus le probleme de 1’extrapolation).

Dillon et Rigler (1974) ont développé une relation empirique pour I'estimation de la
concentration moyenne en Chlorophylle-a (Chl-a) en été comme suit :

Si le ratio N/P de l'eau est > 12:

log,9(Chl.a) = 1.45 * log,[(P).1000] — 1. 14 (05)
Si le ratio N/P < 4, I'équation suivante a été établie, en se basant sur 8 cas étudiés:
log,o(Chl.a) = 1.4 xlog19[(N).1000] — 1.9 (06)

(N) et (P) sont exprimés en mg.I™ et (Chl-a) est exprimée en mg.I™. Si le ratio N/P est compris
entre 4 et 12, la prise en compte de la plus petite valeur trouvée sur la base de deux équations

est recommandée.
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De nombreuses corrélations entre la concentration en phosphore et celle de chlorophylle-a
ont été développées. Dillon et Kirchner (1975) a établi une relation entre transparence de
I’eau exprimée par la profondeur de disque de Secchi (m) et la concentration de la
chlorophylle-a (Chl.a). Kristensen et al., (1990) ont développé neuf équations, qui relient la
concentration en phosphore avec la transparence moyenne de 1’eau (la profondeur moyenne
de disque de Secchi (Zg)).

11.4.1.3 Les modeéles mécanistes

Les modeles mécanistes de qualité de I'eau sont des modeles qui expriment les mécanismes et
processus qui provoquent les changements sur la qualité de I'eau en utilisant des expressions
mathématiques. Ils comprennent généralement un ou plusieurs groupes d'algues, des
nutriments inorganiques et organiques (N, P, C) et I’oxygene dissous (DO). Ces modéles
simulent les processus de qualité de I'eau, y compris les apports externes, le recyclage des
nutriments et la croissance des algues dans les rivieres, les lacs et les estuaires. Ils intégrent
généralement des caractéristiques telles que la circulation et le mélange, les sources
ponctuelles et non ponctuelles, la photosynthese, la température de I'eau, la dynamique de
I’oxygene dissous, les comportements des différentes formes de nutriments, les effets des
charges atmosphérigues et la demande en oxygene de sédiment (SOD) (Ji, 2008).

Ces modeles exigent la connaissance plus ou moins précise des processus biogéo-physico-
chimiques et hydrodynamiques relatifs au fonctionnement du systeme a modéliser. Ils
peuvent apporter de bonnes estimations de variable(s) de la qualit¢ de I’eau, mais
généralement ils demandent une longue procédure du calage. Le calage est une tache délicate
et fastidieuse, il s’agit d’une procédure itérative, la valeur ou les valeurs initiales de
parameétre(s) sont choisies de la littérature, ensuite, un petit changement sur le paramétre du
modc¢le se fait en vue d’obtenir une bonne concordance entre les données simulées et celles
observées, ces changements se font par ‘trial-and-error’ jusqu’a I’obtention d’une réponse
acceptable, puis le modéle est validé sur un jeu de données supplémentaires différent de celui
du calage. Les prédictions peuvent alors étre faites avec une confiance prédéfinie.
Contrairement aux modeles empiriques, les modéles mécanistes refletent comment les
changements dans la performance du systéme sont liés aux changements des entrées.
La modélisation mécaniste constitue le fondement de la modélisation informatique, tandis que
les approches de modélisation physique et empirique fournissent des informations précieuses

pour le processus de modélisation mécaniste (Ji, 2008).
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Depuis de nombreuses années, la modélisation de I'eutrophisation basée sur le bilan de masses
a été commencée (Chen, 1970; Di Toro et Matysik, 1980; Thomann et Fitzpatrick,
1975).

Avec I'amélioration de la compréhension des processus de I'eutrophisation et 1’accroissement
continu de puissance des PC et I’expansion et le développement de technologies
informatiques, des modeles mecanistes de la qualité de I'eau des lacs et des retenues de
barrage ont été développé et appliqué afin d'étudier les problémes de la qualité de I'eau
(Chapra, 1997).

Ces modeéles utilisent des formulations mathématiques pour présenter les processus impliqués
qui sont par la suite résolus par les méthodes numériques. Ils sont généralement bases sur
I'nypothese de I'homogénéité spatiale et le principe de la conservation des masses, des
moments et de I'énergie. Dans ce cas la, ces modéles sont trés compliqués en raison de la
complexité de I'écosystéme aquatique qui renferme en son sein des mécanismes de feedback
(rétroactif, régulation et interaction). Ils ont besoin de nombreux parametres expérimentaux
pour qu'ils puissent fonctionner convenablement, le calibrage de ces modéles est
généralement une tache effrayante et fastidieuse et leur développement exige souvent la
compréhension exacte des processus impliqués (Jergensen et Bendoriccho, 2001).

Le recours aux méthodes de modélisation telle que les techniques d’intelligence artificielle

constitue une alternative intéressante.

11.4.1.3.1. Classification des modéles mécanistes de la qualité des eaux

D’aprés Tsakiris et al., (2012), les modeles de la qualité des eaux peuvent étre classés en
plusieurs catégories selon:

La nature du modeéle (déterministes ou stochastiques).

La dimension (Modéle 1D, 2DH, 2DV et 3D).

La nature de polluants (les nutriments, sediments, sels etc..).

Le domaine d’application (bassin versant, eaux souterraines, systéme de fleuve, eaux
cotieéres...etc).

L’état analysé (état d'équilibre (steady state) ou simulation dynamique).

Les besoins en matiére de données (modele exigeant une large base de données, modeles

parcimonieux).
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11.4.1.4. Modélisation de I’eutrophisation en utilisant les approches conventionnelles:
synthése bibliographique

Dans les écosystéemes aquatiques, I'eutrophisation et les produits chimiques toxiques sont des
facteurs importants qui influent sur la qualité de I'eau ainsi que sur la santé des écosystemes.
Dans ce contexte, les modeles de simulation et de prévision de 1’eutrophisation sont devenus
de plus en plus utiles et populaires, ils permettent de comprendre et représenter les
dynamiques écologiques et hydro-biogéochimiques de 1’écosystéme aquatique qui ménent a
I’eutrophisation.

Les méthodes de modélisation de la qualité de 1’eau et de 1’eutrophisation existantes sont
principalement divisées en deux catégories: Les méthodes de modélisation statistiques et les
méthodes de modélisation dites mécanistes (Xu et al., 2015; Ozgur and Singh, 2016).

La premiere approche est basée sur des modeles dits statistiques. 1ls cherchent a prévoir un
ou des descripteurs de I’eutrophisation en fonction d’un certain nombre de variables causales
mesurées sur le terrain (Pinay et al., 2017), ils permettent alors de construire des lois
générales en se basant sur les observations indépendamment des mécanismes sous-jacents.
Ces modeles bénéficient d’aides semi-automatiques (par tests de significativité) pour éliminer
des variables d’entrée superflues. L’enrichissement des bases de données permettra de
calibrer ces modeles peu génériques dans une grande diversité de sites (Pinay et al., 2017).
Plusieurs modeéles statistiques ont été élaboré pour 1’étude des relations entre la charge en
phosphore provenant du bassin versant et la concentration de phosphore dans les lacs
(Vollenweider, 1968 in Harper, 1992) et entre la concentration de phosphore dans les lacs et
la chlorophylle phytoplanctonique (Sakamoto, 1966 in Harper, 1992; Dillon et Rigler,
1974).

Une deuxiéme approche est dite mécaniste, elle représente, au travers d’équations, les
mécanismes hydrobiogéochimiques et écologiques et simule la dynamique de
I’eutrophisation. (Pinay et al., 2017).

Les modéles mécanistes classiques de la qualité de I'eau comprennent: le modéele MIKE (Xu
et al., 2015; Charalampos et al., 2012), le programme de simulation d'analyse de la qualité
de l'eau (Water quality Analysis Simulation Program ou WASP) (Wang et al., 2018;
Quijano et al., 2017), le modéle EFDC (Environmental Fluid Dynamics Code) (Libin et al.,
2016; Xi et Xuyong, 2018), etc.

Au cours de ces derniéres decennies, de nombreux modeles prédictifs ont été développes
pour prévoir la prolifération des algues (par exemple, Perez et al., 2000; Walsh et al., 2001;
Baird et al., 2004; Ahn et al., 2007; Lui et al., 2007; Li et al., 2007; Jia et al., 2010;
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Salacinska et al., 2010). Ces modeles reposent principalement sur différents algorithmes et
équations décrivant les processus dynamiques d’eutrophisation et la plupart d’entre eux
utilisaient la chlorophylle-a comme étant la sortie des modeles.

Kuo et al. (2006) ont utilisé le modele CE-QUAL-W2 pour simuler I'eutrophisation dans les
réservoirs de Te-Chi et de Tseng-Wen a Taiwan. Apres le calage du modele, les effets des
mesures de réduction de la charge en éléments nutritifs entrant dans le réservoir sur la qualité
de I’eau de celui-ci ont été simulés dans différents scénarios. Les résultats de la simulation ont
montré gu'une réduction de 30 a 55% de la charge en phosphore améliorerait les conditions de
qualité du réservoir de Te-Chi de I’cutrophie-mésotrophie a 1’oligotrophie.

Wau et Xu (2011) ont utilisé le modéle EFDC pour simuler le processus d'eutrophisation dans
le lac Daoxiang, Beijing, la Chine. Pour faire fonctionner le modele d'eutrophisation du lac,
un échantillonnage sur le terrain a été effectué entre mars et octobre 2008, avec un intervalle
de 10 a 20 jours. Les résultats montrent que les valeurs de chlorophylle-a simulées sont en
concordance, pour la pluparts des cas, avec celles observées, a 1’exception de la derniére
période de la station 2# et que la précision moyenne de la prévision de I’efflorescence algale
est de 63,43%. Ces auteurs ont confirmé que le modéle EFDC pouvait étre utilisé pour la
simulation de la concentration de la chlorophylle-a et 1’efflorescence algale dans le lac
Daoxiang.

Afshar et Saadatpour (2009) ont appliqué le modele CE-QUAL-W2 pour simuler les
parameétres de température et de qualité de I'eau, notamment le phosphore total, les nitrates, la
chlorophylle-a, I'oxygene dissous et I'ammonium dans le réservoir de Kharkheh en Iran. Apreés
avoir callé le modéle, une analyse de sensibilité a été réalisée pour déterminer 1’efficacité des
paramétres significatifs dans la modélisation numérique. Les résultats obtenus étaient
prometteurs.

Cependant, les modeles mécanistes de qualité de I'eau contiennent généralement un grand
nombre de parameétres inconnus, qui possedent une gamme de valeurs empiriques. Sur cette
base, il est difficile de prévoir les changements de qualit¢é de I’eau pour répondre aux
exigences de précision. De nombreux modé¢les de I’eutrophisation combinent ces deux

approches, selon la disponibilité des données sur une zone spécifique.
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11.4.2. Approches basées sur I’intelligence artificielle

Les techniques de I’intelligence artificielle, y compris la logique floue et les réseaux de
neurones artificiels (RNA), impliquent 1’approximation des fonctions reliant les variables
d’entrées aux variablex de sortie (réponse) pour résoudre des problémes complexes non
linéaires (Kisi et al., 2009). Ces caractéristiques ont fait des techniques de I’intelligence
artificielle une alternative viable aux méthodes conventionnelles.

L'objectif principal de la modélisation pilotée par les données (data-driven models) est de
trouver des informations latentes sous la forme de régressions multiples en utilisant
I'apprentissage automatique a partir des ensembles de donnees. La régression multivariée est
classée sous deux rubriques: linéaire et non linéaire. La plupart des méthodes statistiques
appartiennent a la catégorie linéaire. Dans le cas contraire, la régression fondée sur les
connaissances, telle que la modélisation pilotée par les données, le data mining et
I'intelligence artificielle, etc., sont des méthodes non linéaires.

Le champ de I’intelligence artificielle est tres vaste, il inclut différentes catégories dont la
Machine Learning, Data-Driven Models, le Soft Computing et Data Mining, ces groupes
peuvent se chevaucher les unes des autres sans avoir des limites claires.

La modé¢lisation d’un systeme aquatique est I’un des grands défis dans le domaine da la
gestion de la qualité de 1’eau et I’ingénierie environnementale, les modéles de type « data
driven models » se sont avérés comme un puissant outil pour surmonter ce défi, en raison de
leur aptitude de construire un modéle a partir des données, c'est-a-dire leur capacité de
capturer les relations entre les variables explicatives et la variable a expliquer a partir des
données elles-mémes sans faire recours aux équations et lois physiques régissant le
phénomene étudié.

Contrairement aux modeles traditionnels, les modéles de type «data driven models» sont
fondés sur I'apprentissage numérique des données qu'ils modélisent dans le but de trouver
une forme de relation (s) qui relie le mieux possible les ensembles de données (Price, 2002).
Un modele de type «data driven models » emprunte des techniques développées dans des
domaines tels que les statistiques, l'informatique et I'intelligence artificielle (réseaux
neuronaux artificiels et algorithmes génétiques), les Model Tree (MT) et le Soft Computing,
qui comprend principalement la logique floue, les réseaux neurones artificiels et le
raisonnement probabiliste. Parfois, des "modéles hybrides™ sont construits combinant deux

types de modeéles.
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Au cours des derniéres années, on a eu de plus en plus tendance a utiliser les modeles de type
« data driven models » pour compléter, voire remplacer, les modéles mécanistes, en
particulier pour la prévision. Bien qu'un exemple simple de modele « data driven models »
soit un modele de régression linéaire, les modeéles plus complexes sont fortement non-
linéaires et utilisent des techniques sophistiquées. Ces modeéles basés sur les données se sont
avérés attrayants dans la modélisation de la dynamique des espéces d'algues en raison des

limites des connaissances écologiques (Recknagel et al., 2002; Soyupak et Chen, 2004;
Jung et Price, 2005; Karimipour et al., 2005).

Les approches de modélisation pilotées par les données « data driven models », sont fondées
sur I'exploration et I'analyse de grandes quantités de données par des moyens automatiques ou
semi-automatiques afin de découvrir les structures des modeles (pattern), les relations et les
réegles significatifs impliquent I’opération d’apprentissage dans un sens pratique et non
théorique (Jung, 2009).

Le probleme de la gestion de la qualité de I'eau repose généralement sur des informations
imprécises et insuffisantes. La plupart du temps, les objectifs ou les contraintes ne peuvent
pas étre définis précisément en raison du fait qu'ils sont basés sur des exigences subjectives et
mal définies issues du jugement humain ou des préférences. Bien que les modéles numériques
soient disponibles pour la simulation de la qualité de I'eau, les incertitudes et I'imprécision ne
sont pas bien couvertes dans ces modeles. De plus, la nécessité de caler les modeles de qualité
de l'eau rend les réseaux de neurones artificiels avantageux sur ces modéles conventionnels
(Lobbrecht et al., 2002).

La puissance et l'avantage pratique des réseaux neurones artificiels résident dans leur
capacité de représenter des relations linéaires et non linéaires et dans leur aptitude d'apprendre
ces relations directement des données qu’ils modélisent. Les modéles lineaires traditionnels
sont inadéquats quand ils viennent a modéliser les données qui contiennent des
caractéristiques non linéaires.

Les questions de la qualité de I'eau comportent de nombreuses incertitudes inhérentes et
I'approche de la logique floue est particulierement adaptée aux problemes incertains avec des
informations imprécises. Les normes de qualité de l'eau peuvent étre définies par des
transitions progressives entre un niveau de bonne qualité & un niveau de mauvaise qualité
(inadaptés). Une etude comparative sur l'utilisation de la logique floue et la régression linéaire
multiple pour l'analyse chimique de la qualité de l'eau et les tests de goQt est réalisée par

Iwanaga et al (1997). L'étude a été effectuée sur un ensemble de données avec plusieurs
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variétés d'eau de haute qualité au Japon. Le modele de la logique floue était plus performant

que le modele de la régression linéaire multiple (Lobbrecht et al., 2002).

11.5 Justification de I’utilisation de I’intelligence artificielle pour modéliser

la qualité des eaux et I’eutrophisation

La plupart des données environnementales ont certains genres de relations entre les variables
(les unes aux autres), ces relations qui peuvent étre devoilées entre des variables
environnementales pouvant avoir peu ou rien a voir avec les principes physiques et les
mécanismes régissant les processus. Ces liaisons entre les variables n'impliquent pas
forcément qu'une variable entraine l'autre, mais qu'il existe des associations significatives
entre elles, qui sont difficiles a exprimer par les équations mathématiques (Jung, 2009). C’est
I’une des raisons pour lesquelles cette étude fait appel aux modeles fondés sur I’intelligence
artificielle pour la modélisation de la qualité de I'eau et 1’eutrophisation.

Comme mentionné ci-dessus, un grand nombre de facteurs affectant la qualité de I'eau ont des
relations non linéaires compliquées avec les variables, de nouveaux types de modeéles bases
sur I'lA et les techniques de soft computing ont été récemment appliquées a la modélisation de
la qualité de I'eau. Parmi ces outils on cite le soft computing, les RNAs, la LF et les AG qui
sont plus populaires dans l'ingénierie des ressources en eau. La tendance récente est
d'appliquer un systeme hybride tel que les RNA et le FL, les RNA et le Krigeage, RNA et AG
etc. afin d'améliorer I'efficacité et performance de la modélisation. Cependant, leurs utilisation
s'applique largement aux problémes de qualité des eaux de surface et des eaux souterraines
car elles offrent une approche attrayante et rentable pour la simulation et la prévision de la
qualité de I'eau (Sharma et al., 2003; Chaves et Koriji, 2007). Contrairement aux approches
conventionnelles, les RNA n'exigent pas la caractérisation et la quantification explicites des
propriétés physiques et des conditions des systemes étudiés. Les RNAs apprennent le
comportement du systeme a partir de données représentatives. La possibilité d'apprendre et de
généraliser a partir de paires de données adéquates permet aux RNAs de résoudre des
problémes complexes. La logique floue et particulicrement les systemes d’inférence flous
(FIS) constituent un moyen simple et commode pour construire des modeéles en décrivant le
comportement du systéme en utilisant le raisonnement humain (expert), et en définissant la
relation explicite par l'utilisation du langage naturel sous forme de regles floues (régles
linguistiques) sans utiliser des équations analytiques complexes.

La modélisation de la qualité de I'eau est la base du contrdle de la pollution de I'eau. Les

modeles sont utilisés pour predire les tendances de la qualité de I'eau en se basant sur les
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conditions actuelles de I'eau, y compris les concentrations de polluants. Plusieurs modéles
déterministes et stochastiques de qualité de I'eau ont été elaborés pour gérer les meilleures
pratiques de conservation de la qualité de I'eau (Hull et al., 2008; Einax et al., 1999). La
plupart de ces modeles sont tres complexes et necessitent une quantité importante de donnees
de terrain pour soutenir lI'analyse. De plus, de nombreux modeles de qualité de I'eau fondés
sur des statistiques supposent que la relation entre les variables de sortie et celles d’entrées est
linéaire et normalement distribuée. Comme la qualité de l'eau peut étre affectée par de
nombreux facteurs, les méthodes traditionnelles de traitement des données ne sont plus
suffisantes pour l'analyse (Xiang et al., 2006) car de nombreux facteurs présentent des
relations complexes non linéaires avec les variables de prévision de la qualité de l'eau. Par
conséquent, l'utilisation d'une approche statistique n'offre généralement pas une grande
précision. Récemment, des réseaux de neurones et les systemes d’inférence flous ont été
appliqués dans de nombreuses branches de la science, particuliérement, dans 1’ingénierie

hydraulique et environnementale.

I1.6 Modélisation de la qualité de I’eau par P’intelligence artificielle :
synthese bibliographique

L'évaluation des ressources en eau nécessite des connaissances et une compréhension
complete des processus affectant a la fois la quantité et la qualit¢ de I'eau.
La quantit¢ de I’ecau est relativement facile a évaluer, elle est déterminée par un seul
paramétre; la masse de I’cau, le volume de ’eau ou le débit (m*/ s). Cependant, I'évaluation
de la qualité de I'eau est difficile et représente une tache fastidieuse a accomplir (Abbasi et
Abbasi, 2012). La qualité de I'eau est devenue un facteur de plus en plus important dans la
gestion intégrée des ressources en eau. Elle est représentée par diverses variables de nature
physico-chimiques et biologiques.

Des articles récents ont rapporté que les techniques de Machine Learning telles que les
réseaux de neurones artificiels (Csabragi et al., 2016; Mohammadpour et al., 2016;
Keshtegar et al., 2017; Heddam, 2017), les systemes d'inférence flous (Angulo et al., 2012;
Emamgholizadeh et al., 2014), la programmation d'expression de gene (GEP)
(Mohammadpour et al., 2016; Sattar et al., 2017) et le support vector machine (Noori et
al., 2016; Ji et al., 2017) peuvent offrir une alternative prometteuse pour modéliser la qualité
de I'eau et I’eutrophisation.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont été utilisés avec succés pour modéliser la

DBOs, plusieurs auteurs ont testé efficacement les RNAs dans les rivieres (Dogan et al.,
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2009, Singh et al., 2009; Silji¢ et al., 2015; Silji¢ Tomi¢ et al., 2016; Raheli et al., 2017) et
dans les stations d'épuration (Ozkan et al., 2009; Dogan et al., 2008; Heddam et al., 2016).
Les résultats obtenus étaient satisfaisants.

Chen & Lo (2010) ont utilisé les «gray models » et les réseaux de neurones avec
I’algorithme de rétropropagation (BPNN) pour prédire la demande biochimique en oxygeéne
(DBO:s), la demande chimique en oxygeéne (DCO) et la matiére en suspension (MES) pour les
stations d'épuration. Les résultats ont montré que la précision était meilleure lors de
I'utilisation du RNAs pour la prédiction de la DBO:s.

Han et al. (2011) ont utilisé un réseau de neurones a fonction radiale et structure flexible
(FS-RBFNN) pour la modélisation de la qualité de I'eau dans le processus de traitement des
eaux usées, les résultats ont montré que les meilleures valeurs de MSE et RMSE étaient
obtenues. En outre, le FS-RBFNN obtient la meilleure précision a la fois pour les valeurs
minimales et maximales de la DBOs.

La logique floue et, en particulier, les systemes d'inférences floues (FIS) ont été utilisés pour
créer différents types d'indices de qualité de I'eau pour les fleuves (Lermontov et al., 2009;
Ocampo-Duque et al., 2006), les barrage-réservoir (Gharibi et al., 2012), I'eau souterraine
(Sahu et al., 2011) et la ferme aquacole de crevettes (Carbajal et al., 2012), et systéeme de
distribution d'eau potable (Aghaarabi et al., 2017).

Kotti et al (2013) ont utilisé une méthodologie basée sur des systemes d'inférence floue (FIS)
en vue de développer des modeles de prédiction de la demande biochimique en oxygéne
(DBOs) dans les zones humides construites en surface libre. Les prédictions du modéle flou
ont montré une bonne concordance avec les données observées.

Les tendances actuelles de modélisation s’orientent vers l'utilisation de systemes hybrides
comme le systéeme d'inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS), ce systeme exploite la capacité
d'apprentissage des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la génération automatique des
regles et l'optimisation des paramétres directement a partir des données plutdt que de
consulter un expert (Yan et al., 2010). Ces derniéres années, plusieurs études (Najah et al.,
2014; Ay et al., 2016; Ahmed et al., 2017) ont appliqué ANFIS, avec succes, pour modéliser

la qualité de I'eau.
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11.7 Modélisation de I’eutrophisation par I’intelligence artificielle : synthese
bibliographique
La qualité de I'eau est un élément crucial dans le domaine de la gestion de ressource de I'eau,
pourtant, celle-ci n’a pas regu l'attention et la préoccupation qu’elle mérite.

L'objectif principal de ce chapitre est de révéler [’état de I’art de la modélisation de
l'eutrophication par les techniques de ‘machine learning’ tel que les réseaux de neurones
artificiel, les systémes d'inférence flous (FIS) et les systémes d’inférence neuro-flous
(ANFIS). Ces techniques peuvent étre considérées comme alternative aux approches
classiques. Elles contribuent a la gestion intégrée de la qualité des eaux.

L'eau est une ressource primordiale pour toutes formes de la vie et pour les activites
humaines, elle devrait étre disponible, en quantité et en qualité, en vue d’assurer le bien-étre
des citoyens.

Cependant, la croissance démographique, l'industrialisation, 1’extension et I'intensification des
activités d'agricoles ont contribué a l'augmentation continue des charges en nutriments
déversés dans les oueds, les lacs et les réservoirs, ce qui peut entrainer des problémes sérieux
sur la qualité de I'eau telle que la pollution, 1'eutrophication et I’efflorescence algale associée,
provoquant la détérioration de qualité de I'eau.

L’eutrophisation est devenue un probléme séricux dans beaucoup de fleuves, lacs et réservoirs
partout dans le monde. Ce probléme suscite une grande préoccupation des chercheurs et des
décideurs.

Les signes néfastes d'une efflorescence algale accélérée sont la formation de I'écume verte
(mousse), menant a 1'abaissement du taux d’oxygene au-dessous du seuil acceptable, la mort
probable de poissons, la diminution de la clarté de I'eau, des odeurs nauséabondes et du
mauvais gout de I'eau, ce qui causent un coit surélevé dans I’opération de traitement de 1’eau
potable, pour cette raison le développement des outils (modeles) permettant de comprendre,
contrdler et prévoir le processus de 1’eutrophication est d’un intérét crucial.

Avec 1’accroissement accru dans la capacit¢ des ordinateurs et l'expansion et le
développement des technologies informatiques, beaucoup d'outils ont été congus pour gérer et
contréler la qualité de I'eau. Actuellement, la modélisation constitue un outil fondamental
dans presque tous les domaines puisque les modeles nous permettent de mieux comprendre un

systeme, de simuler et prévoir son comportement (Heddam et al., 2011).
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Un mode¢le est une représentation simplifiée, relativement abstraite, d'un processus, ou d’un
systeme, permettant de décrire, expliquer, simuler et prévoir ce dernier. Les modeéles peuvent
étre employés comme étant un outil d’aide a la décision.

L'eutrophisation a été simplifiée en un probleme de type entrées-sortie (inputs-output) (Karul
et al., 2000), et elle a éte traitée par les RNA selon cette philosophie, car la présentation des
entrées-sortie au réseau pendant la phase d’apprentissage permet de stocker les informations
sur le processus d'eutrophisation sous forme des connexions inter neuronales connues sous le
nom de poids synaptiques, apres I’apprentissage, le réseau sera validé avec un jeu de données
different du premier, si les résultats de validation sont satisfaisants, le modéle neuronal creé
peut étre utilisé pour simuler I'eutrophisation.

French et Recknagel (1994) étaient les pionniers qui ont examiné les RNA afin de prévoir la
formation de I’efflorescence algale a partir des variables de la qualité de I'eau. Dans leur
article, un RNA de type ‘feed-forward’ a été testé pour prévoir l'abondance des especes
phytoplanctoniques dans le réservoir de Saidenbach, Allemagne.

Les RNA ont été largement utilisés pour la modélisation des efflorescences algales. Plusieurs
auteurs ont testé RNA dans des lacs et réservoirs (Recknagel et al., 1997, Yabukana et al.,
1997), des rivieres (Whitehead et al., 1997, Maier et al., 1998) et des systémes cotiers
(Belcano et al., 2001, Lee et al., 2003).

De nombreux articles ont traité la modélisation des changements temporels d'especes d'algues
dans les systemes d'eau douce par le biais de réseaux de neurones artificiels (Whitehead et
al., 1997, French et al., 1998). Ils ont montré que les RNAs sont capables de simuler les
tendances de la dynamique de la croissance algale. Plus tard, Karul et al. (2000) ont appliqué
une technique de réseau de neurones artificiels, un algorithme d'apprentissage par feed-back
de type Levenberg-Marquardt a trois couches a été utilisé dans trois plans d'eau en Turquie
(le barrage de Keban, les lacs de Mogan et Eymir), afin de modéliser le processus
d'eutrophisation représenté par la chlorophylle-a.

Malgré la nature tres complexe et extraordinaire du barrage de Keban, une corrélation
relativement bonne a été obtenue entre les valeurs mesurées et celles calculées de la
chlorophylle-a, avec un coefficient de corrélation oscillant entre 0,60 et 0,75. Pour les lacs
Mogan et Eymir, une corrélation élevée a été atteinte (R = 0,95). De plus, les modéles ont pu
estimer avec succes certaines valeurs extrémes provenant des jeux de données de validation
et de test qui n'ont pas été utilisés dans la phase d’apprentissage du RNA. A partir de ces

exemples, on peut conclure que les RNA offrent de bons résultats, indiquant que ces modéles

42



2™ Chapitre Modélisation de la qualité de l'eau et [’eutrophisation

peuvent étre utilis€ées avec succés pour modéliser le processus de 1’eutrophisation dans les
écosystémes d'eau douce.

Chen et al. (2006) dans leur étude, ont utilisé les RNA pour extraire les facteurs dominants
qui déterminent la présence d'efflorescences algales nuisibles (EAN) au moyen de huit
combinaisons de variables de qualité de I'eau (huit scénarios), en vue de prévoir les EAN une
semaine & l'avance dans la baie de Xiamen. Les RNA se sont avérés étre des outils simples et
appropriés pour la sélection des facteurs de forgage en vue de prédire ’apparition de
I’efflorescence algale nuisible.

Kuo et al. (2007) ont estimé la concentration en chlorophylle-a (Chl-a) dans le réservoir de
Te-Chi (Taiwan) en utilisant un modele de réseau de neurones a propagation arriere a trois
couches (BP-NN). Les variables d'entrée étaient le mois, la température de I'eau, le pH,
I'oxygeéne dissous, la profondeur de Secchi, la matiere en suspension (SS), le NO3-N et le
POA4-P. Des coefficients de corrélation de 0,92 pour I'apprentissage et de 0,86 pour I'ensemble
de test ont été enregistrés entre les valeurs mesurées et simulées de la chlorophylle-a (Chl-a).
Ces résultats ont démontré que les réseaux de neurones sont capables de modéliser la
concentration en chlorophylle-a avec une précision raisonnable, suggérant que le réseau de
neurones est un outil fiable pour la gestion des réservoirs.

Plus récemment, Millie et al. (2012) ont employé un réseau de neurones artificiels
holistiques, un modéle de Gray-Box et la régression linéaire multiple (RLM) pour modéliser
I'abondance en microalgues (en termes de Chl-a), dans la baie de Sarasota (sud-ouest de la
Floride, USA) -qui est un estuaire lagunaire productif-, en utilisant des variables de qualité de
I'eau comme inputs. Le modele RNA holistique et le modéle Gray-Box ont clairement
surmonté la RLM dans la modélisation de la concentration en chlorophylle-a (Chl-a), mais les
RNA holistiques ont montré des résultats Iégérement meilleurs que le modéle de Gray-Box.
Les réseaux de neurones artificiels appartiennent a la catégorie de modéle boite noire
(Babovic, 2009), par conséquent, il y a un manque d'interprétabilité de modele de RNA, en
d’autres termes, ils n'ont pas une structure lisible et compréhensible (les modeles ANN ne
sont pas transparents), parce que les réseaux de neurones artificiels permettent de représenter
des relations inconnues incorporées dans les données sous forme de poids synaptiques. lls ne
sont pas capables d'expliquer la relation causale entre les entrées et la réponse (sortie)
(Arthur, 2010). En plus de ¢a, la majeur partie de nos informations sur I'écosysteme
aquatique est de nature qualitative plutét que quantitative (Chen et Mynett, 2004).
L'utilisation de la logique floue permet de pallier ces inconvénients en décrivant le

comportement du systeme en utilisant le raisonnement humain (expert), en définissant une
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relation explicite par [l'utilisation du langage naturel sous la forme de regles floues
«Sl....... alors.....» (ou régles linguistiques). Cette méthode est également capable d'intégrer et
de prendre en compte les informations inexactes, vagues, qualitatives et floues qui entourent
souvent la qualité de I'eau.

Un nombre important d'activités de recherche ont été menées sur l'utilisation de la logique
floue dans la modélisation de I'eutrophisation et la gestion des lacs, en particulier au cours de
ces derniéres années. Chen et Mynett (2003); Marsili-Libelli (2004); Laanemets et al.
(2006) ont appligqué la logique floue (systeme d'inférence floue) avec succés en vue de
modeéliser le processus d'eutrophisation.

Sylaios et al. (2008) ont développé un modéle flou de type Takagi-Sugeno nommé
CHLfuzzy sous I’environnement MS-Excell (tableur), en utilisant la température de I'eau, la
teneur en oxygeéne dissous, la concentration en azote inorganique dissous et le rayonnement
solaire comme inputs pour modéliser la concentration en chlorophylle-a (output) dans la
lagune de Vassova (Nord de la Gréece). Les données sont divisées en deux parties, la premiére
est utilisée pour I’apprentissage des modeles CHLfuzzy et les modéles ANFIS, la seconde sert
a la validation. Les valeurs de sortie du CHLfuzzy sont comparées avec celles obtenues par
ANFIS. Les deux méthodes ont montré un niveau de performance satisfaisant au cours de la
période d'apprentissage, mais ils ont montré une performance plus ou moins bonne durant la
phase de validation avec un R? oscillant entre 0,67 et 0,77 pour ANFIS et CHLfuzzy,
respectivement. Par conséquent, le modéle CHLfuzzy a démontré des résultats Iégérement
meilleurs plutdt que le modele ANFIS pendant la validation.

Marsili-Libelli (2004) a décrit la conception d’un modéle flou servant a prévoir les
efflorescences macro-algales dans un lagon cotier et a décider la stratégie de la récolte des
algues en conséquence. Ce modele flou est basé sur un ensemble de regles floues dérivées
d'observations expérimentales et de connaissances de spécialistes, tout en utilisant les
fluctuations quotidiennes de variables simples de qualité de I'eau tels que I'oxygene dissous, le
potentiel d'oxydoréduction, le pH et la température. Les résultats révelent que ce modele a de
bonnes capacités prédictives, qui pourraient étre améliorées lorsque plus de données seront
disponibles.

Shen et Chouchoulas (2001) ont développé un estimateur « fuzzy-Rough » de la population
algale (FUREAP), qui est un systéeme hybride intégrant la théorie des ensembles flous et celle
d'ensembles rugueux (rough set). Ce modele a permis d'estimer la concentration de sept
especes d'algues dans la riviere en utilisant la concentration chimique des variables de la

qualité de I’eau et d'autres paramétres comme la saison, la taille de la riviére et le debit. Les
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résultats prouvent que le modéle développé est trés performant et I'erreur oscille entre 8 et
16%.

L'étude de Soyupak et Chen (2004) a examiné I'applicabilité de la logique floue pour estimer
la production primaire pseudo-stationnaire dans les réservoirs complexes - le réservoir du
barrage de Keban- qui est I'un des grands réservoirs au monde. Un ensemble de données de
dix variables de qualité de l'eau a été utilisé. Le modele flou surpasse les modéles de
régression linéaire multiple, et les résultats obtenus prouvent que ce modele est un outil utile
dans la gestion des lacs et des réservoirs, puisque une fois le modele flou est développé, les
valeurs de chlorophylle-a peuvent étre prédites en temps réel au moyen de simples variables
de qualité de l'eau.

La logique floue est également utilisée pour créer différents types d'indices de qualité de I'eau
pour les rivieres (Lermontov et al., 2009, Ocampo-Duque et al., 2006), les réservoirs
(Gharibi et al., 2012) les eaux souterraines (Sahu et al., 2011) et les fermes d’élevage de
crevettes (Carbajal et al., 2012), car un expert humain ne peut a lui seul gérer une grande
quantité de données sur la qualité de I'eau.

Cependant, la détermination de parameétres des fonctions d'appartenance et les regles floues
demeure difficile (Chen et Mynett, 2004 ; Lau et al., 2001; Lin et al 2001 ; Shen et
Chouchoulas, 2001), l'utilisation de systéemes hybrides comme le systeme d'inférence neuro-
floue adaptative (ANFIS) résout ce probleme en utilisant efficacement la capacité
d'apprentissage des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la génération automatique des
regles et Il'optimisation des parametres directement a partir des données plutdt que de
consulter un expert (Yan et al., 2010).

Une attention insuffisante a été accordée a l'utilisation des systéemes d'inférence neuro-flous
adaptatifs (ANFIS) en vue de modéliser le processus de I’eutrophisation, 1’efflorescence
algale, la concentration en chlorophylle-a, la production primaire de phytoplancton et
I'abondance de la biomasse.

Au cours des dernieres années, certains auteurs ont utilisé le systeme d'inférence neuro-floue
adaptative (ANFIS) pour classer I'état de la qualité de I'eau. Yan et al. (2010) dans leur article
ont développés un modele ANFIS pour évaluer et classer I'état de qualité de I'eau, en se basant
sur les variables de qualité de l'eau telle que lI'oxygéne dissous, la demande chimique en
oxygéne et I'ammoniac (NH3-N ) comme étant inputs, la sortie est I'état de la qualité de I'eau
représente par six classes (1,2 ... 6). Le modéle ANFIS a montré des résultats satisfaisants, il

peut modéliser 89,59% des états de qualité de 1’eau de la riviére.
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Chen et Mynett (2003) ont utilisé des techniques de « data mining » et les connaissances
heuristiques pour la réduction de la dimensionnalité, la définition de fonction d'appartenance
et I'induction de régles floues (si......alors....) pour modéliser 1'eutrophisation en utilisant la
logique floue dans le lac eutrophique de Taihu. La méthode a donné des résultats prometteurs
dans la modelisation de la biomasse algale.

Les modeles de I’cutrophisation sont la catégorie des modéles qui ont suscité un grand intérét
et une grande attention a la communauté scientifique. Divers modéles présentant un large
spectre de complexité ont été développés et appliqués. La complexité du modele dépend de la
disponibilité des données et de I'écosysteme (Jgrgensen et al., 2001).

Une révision sur la modélisation de l'eutrophisation par I’intelligence artificielle a été
présentée dans ce chapitre. Un grand nombre darticles traitant de la modélisation de
I'eutrophisation par les RNA ont été publiés. Une attention insuffisante a été accordée a
I'utilisation du systeme d'inférence floue (FIS), et en particulier, du systeme d'inférence neuro-
flou adaptatif (ANFIS) pour la modélisation de 1'eutrophisation, d’ou la nécessité d’explorer

les capacités de ces deux techniques (FIS et ANFIS).
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I11. Matériels et méthodes

I11. 1. La méthodologie de travail

D’importants efforts ont ¢ét¢ déployés, au cours des vingt derniéres années, pour tenter de
répondre aux défis scientifiques et technologiques que posent la compréhension et la
prévision du comportement des systémes aquatiques en réponse a des perturbations naturelles
ou artificielles. Dans ce contexte, et pour répondre aux problémes de la gestion
environnementale et de la qualité des eaux de barrages, nous explorerons les capacités des
outils de I’intelligence artificielle afin de créer des outils d’aide a la décision ou modeles
prévisionnels permettant de comprendre, gérer et prédire le probléme de I’eutrophisation de
certains barrages en Algérie.

Dans ce travail on va déemontrer I'applicabilité des réseaux de neurones, des systemes flous
et d'autres techniques de Machine Learning dans les questions pratiques de la modélisation et
de la gestion de la qualité de l'eau et de l'eutrophisation. Deux études de cas ont été
sélectionné: ’'une concerne la base de données de qualité de 1’eau de barrage de Ouizert et
I’autre examine une base de données mixte relative aux barrages de Keddara, Lekhal, Tichy
Haff et cela dans le but de démontrer la capacité des RNAs et des modeles neuro-flous dans la
généralisation et I’approximation des fonctions et de surmonter certains problemes relatifs au
nombre limité de données d’apprentissage.

Tout d’abord, on va présenter en détail la théorie des réseaux de neurones artificiels, la
logique floue et les systémes d’inférences neuro-flous, ensuite on va aborder les différentes
étapes pour la création des modeles basés sur ces nouvelles techniques, puis on va montrer les
critéres statistiques de performances utilisés pour juger la qualité des modeles développés, et a
la fin on va présenter succinctement les barrages ¢étudiés et les données de la qualité de 1’eau
utilisées.

Les modeles de réseaux de neurones artificiels (RNA) et les modéles neuro-flous (ANFIS)
vont étre étudiés dans ce travail pour la modélisation des indicateurs de 1’eutrophisation. Les
réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modeles mathématiques dont I’architecture est
inspirée de réseaux de neurones biologiques. Ils sont fortement adaptés dans la modélisation
des processus non linéaires comme la qualité des eaux et 1’eutrophisation, 1’avantage principal
de la méthode de réseaux de neurones artificiels par rapport aux méthodes conventionnelles

est leur capacité a réesoudre des problemes non linéaire qui sont difficiles a formuler
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mathématiquement. Les modeles neuro-flous ont I’avantage d’intégrer les options des RNAs
et celles des systémes d’inférence flous dans un cadre unique.

Plusieurs modeles de réseaux de neurones et d’ANFIS (avec différentes combinaisons de
données d’entrée) vont étres implémentés et comparés avec les données observées de la
qualit¢ de 1’eau choisie (indicateurs de [’eutrophisation ou variables de sortie). Les
comparaisons sont basées sur le traitement statistique des résultats par le biais des critéres
statistiques de performance tels que le coefficient de corrélation et le root mean square error
(RMSE).

111.2. Réseaux de Neurones Artificiels

111.2.1. Introduction

L’homme n’a rien inventé mais il a essayé depuis 1’Antiquité de mimer la nature pour

améliorer ses conditions de vie. La fabrication de 1’avion en imitant les oiseaux, ensuite la
modification de la séquence d’ADN des plantes aprés avoir découvert les processus
biotechnologique chez I’Agrobacterium tumefaciens, 1’invention de systéme d’irrigation par
aspersion en simulant les pluies, derniérement, il a essayé de reproduire la réflexion humaine
en créant par analogie du systéme nerveux biologique ce que I’on appelle les réseaux de
neurones artificiels (RNA) qui servent a résoudre diverses fonctions ou problémes non
linéaires, récemment, il a inventé les algorithmes genétiques (AG) par analogie du processus
génétiques qui se déroulent chez les étres vivants.
Les réseaux de neurones artificiels sont des modéles inspirés de la neurobiologie qui imitent
le fonctionnement du cerveau. Ils sont basés sur la fonction neuronale, parce que les neurones
sont identifiés comme éléments cellulaires responsables du traitement de I'information dans le
cerveau. Les réseaux de neurones artificiels se sont donc basés sur 1’hypothése disant que le
raisonnement intelligent des étres humains a pour origine la structure de systéme nerveux et
donc on peut I’inculquer a un ordinateur en lui implémentant un réseau de neurones artificiels
pour le rendre « intelligent », tout en sauvegardant sa puissance et sa rapidité d’exécution.

L’approche neuronale s’est développée avec I’expansion de 1’utilisation des outils
informatiques qui facilitent ’analyse numérique de I’information et la mise en ceuvre de cette

méthode.
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111.2.2. Historique des réseaux de neurones artificiels

Un bref historique des travaux menés sur le réseau de neurones est énumeré ci-dessous dans
I'ordre chronologique.

McCulloch et Pitts (1943) montrent que le réseau de neurones artificiels peut, en principe,
calculer n’importe quelle fonction arithmétique et logique, ces travaux sont souvent
considérés comme 1’origine des réseaux de neurones artificiels (Martin et Hargan , 1996).
En 1949, dans "The Organization of Behavior"”, un livre influent, Hebb suit les suggestions de
Lashley et de Cajal, et il présente sa régle célébre d'apprentissage : I'activation répétée d'un
neurone par les autres, a travers une synapse particuliere, augmente sa conductibilité.

Von Neumann (1956) montre comment présenter la redondance et la tolérance de fautes
dans les réseaux de neurones, et il montre comment l'activation synchrone de beaucoup de
neurones peut étre employée pour représenter chaque bit de données.

Rosenblatt (1958) invente la "perceptron™ présentant une méthode d'étude pour le modéle
neuronal de McCulloch et de Pitts.

Widrow et Hoff (1960) présentent "I'Adaline”, un réseau simple qualifié par une regle de
descente de gradient pour réduire au minimum l'erreur carrée moyenne.

Rosenblatt (1961) propose la Backpropagation pour [I'apprentissage des réseaux
multicouches; cette tentative était non reussie parce qu'il a employé des fonctions non
différentiables. (Kishan et al., 1996).

Hubel et Wiesel (1962) ont entrepris des études biologiques importantes sur les propriétés
des neurones dans le cortex visuel des chats, stimulant le développement des modéles
neuronaux artificiels a organisation automatique qui ont simulé ces propriétes (Kishan et al.,
1996).

Minsky et Papert (1968) publient le livre Perceptrons dans lequel ils utilisent une solide
argumentation mathématique pour démontrer les limitations des réseaux de neurones a une
seule couche. Ce livre a une influence telle que la plupart des chercheurs quittent le champ de
recherche sur les réseaux de neurones, et ¢’était un grand tournant dans la modélisation par les
réseaux de neurones, entre 1969 a1985, la recherche s’est complétement arrété.

Rumelhart (1986) publient 1’algorithme de la rétropropagation de I’erreur qui permet
d’optimiser les parametres d’un réseau de neurones a plusieurs couches, c’est elle qui a
permis de donner un nouvel élan aux réseaux de neurones artificiels. A partir de ce moment,
la recherche sur les réseaux de neurones connait un essor fulgurant et les applications

commerciales de ce succes académique suivent au cours des années 90.
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Aujourd’hui, les réseaux de neurones artificiels possedent un fondement théorique solide,
constituent un ensemble d’opérateurs linéaires et non linéaires permettant grace a leurs
caractéristiques fonctionnelles une large utilisation dans différentes disciplines scientifiques.
Dans la gestion des ressources en eau, et vu la non linéarité des processus de la qualité des
eaux et de 1’eutrophisation, plusieurs auteurs ont utilisé¢ les réseaux de neurones artificiels
pour modéliser ces phénomenes (Karul et al., 2000; Kuo et al., 2007; Csabragi et al., 2016;
Mohammadpour et al., 2016; Keshtegar et al., 2017; Heddam, 2017).

111.2.3. Quelques domaines d’application des réseaux de neurones artificiels

On utilise les reseaux de neurones artificiels dans différents domaines (informatique,
électronique, science cognitive, hydrologie, neurobiologie), I'étude des réseaux de neurones
est une voie prometteuse de I'Intelligence Artificielle, qui a des applications dans de
nombreux domaines:

Industrie : contrdle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies par
différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite.

Finance : prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection
d'investissements, attribution de credits.

Télécommunications et informatique : analyse du signal, reconnaissance de formes (bruits,
images, paroles), compression de données.

Environnement : évaluation des risques, analyse chimique, prévisions et modélisation de la

qualité de ’eau, gestion des ressources en eau.

111.2.4. Réseau de neurones: fondement biologique

Les modeles neuronaux ont été développés par analogie avec les neurones biologiques, il est

donc important de rappeler au préalable son fonctionnement.

111.2.4.1. Le neurone

Les cellules nerveuses, appelées neurones, constituent les éléments structuraux et
fonctionnels du systeme nerveux central, I’Organisme humain posséde environ cent milliards
de neurones. Celles-ci sont des cellules somatiques et ont plusieurs points en commun dans
leurs organisations avec les autres cellules, cependant elles sont extrémement spécialisées,
puisqu’elles assurent plusieurs fonctions :
Recevoir des signaux en provenance de neurones voisins ;
Intégrer ces signaux ;

Engendrer un flux nerveux ;
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Conduire le flux nerveux et le transmettre a un autre neurone capable de le recevoir.

Du point de vue anatomique, le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un
noyau, d’un axone, le corps cellulaire se ramifie pour former les dendrites.

C’est par les dendrites que les informations sont acheminées de I’extérieur vers le soma, qui

présente le corps du neurone (Romain, 2003).
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Figure 7 Neurone biologique

111.2.4.2. Le corps cellulaire

Il contient le noyau du neurone et effectue les transformations biochimiques nécessaires a la
synthese des enzymes et des autres molécules qui assurent la vie du neurone. Sa forme est
pyramidale ou sphérique dans la plupart des cas, elle dépend souvent de sa position dans le

cerveau.

111.2.4.3. Les dendrites

Chaqgue neurone possede une « chevelure » de dendrites, celles-ci sont de fines extensions
tubulaires, elles se ramifient, ce qui les aménent a former une espece d’arborescence autour
du corps cellulaire, elles sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les signaux qui

leur parviennent.

111.2.4.4. L’axone

L’axone, qui est la fibre nerveuse, sert de moyen de transport pour les signaux émis par le
neurone. Il se distingue des dendrites par sa forme et par les propriétés de sa membrane
externe. En effet, il est généralement plus long que les dendrites, et se ramifie a I’extrémité, 1a
ou il communique avec d’autres neurones, alors que les ramifications des dendrites se

produisent plut6t prés du corps cellulaire.
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Pour former le systéeme nerveux, les neurones sont connectés les uns aux autres suivant des

répartitions spatiales complexes, les connexions entre deux neurones se font en des endroits

appelés synapses ou ils sont séparés par des espaces synaptiques.

La communication entre les neurones a travers 1’espace synaptique se fait par des substances

chimiques appelées « neurotransmetteurs ».
111.2.5. Réseaux de neurones artificiels

111.2.5.1. Principe général

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modeles mathématiques non linéaires,
de type « boite noire », capables de déterminer des relations entre données par la présentation
(’analyse) répétée d’exemples (a savoir des couples constitués par des informations d’entrée

et une valeur de sortie que I’on voudrait approcher par le modele.

entrées 606‘-‘8

Modéle de réseau de valeur estimée
neurones

;

Figure 8 Modele neuronal

La modélisation a I’aide de réseaux de neurones artificiels suppose 1’adaptation des
parameétres du réseau, afin de mettre en évidence les relations qui portent sur les exemples
présentés. Les réseaux de neurones artificiels sont constitués d’un ensemble d’éléments de
calcul (neurones artificiels), organisés dans une structure spécifique, les paramétres du réseau
(les poids) étant représentés par les valeurs associées aux connections de ces éléments de
calcul, un élément de calcul du réseau de neurone artificiel (RNA) comporte plusieurs entrées

et une sortie.

La valeur de sortie est obtenue par I’application d’une relation mathématique (fonction

d’activation) sur la somme pondérée d’entrées.
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Dans la modélisation a 1’aide de réseaux de neurones artificiels, on peut choisir le type de
fonctions d’activation, le nombre de neurones et 1’arrangement de leurs connexions (a savoir

la structure du réseau). Généralement, on utilise des fonctions d’activation de type sigmoide

111.2.5.2. Structure d'un neurone artificiel (formel)

Un neurone formel, ou neurone, au sens informatique du terme, est une fonction algébrique

non linéaire et bornée, dont la valeur dépend de paramétres appelés coefficients ou poids. Les
variables de cette fonction sont habituellement appelées « entrées » du neurone, et la valeur de
la fonction est appelée sortie. Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique.
La figure I11.3 montre la structure d'un neurone artificiel, ce dernier est un processeur
élémentaire, il recoit un nombre de variable d'entrées en provenance de neurones précédents.
A chacune de ces entrées est associé un poids w représentant de la force de la connexion.
Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour
alimenter un nombre variable de neurones avals, a chaque connexion est associée un poids
(Heddam, 2006).

f Sy apse Poids _-...\
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Figure 9 Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel

Le tableau suivant représente une comparaison entre les deux réseaux de neurones.

Tableau 2 Analogie entre les neurones biologiques et artificiels

Neurone biologique Neurone artificiel Représentation symbolique
Soma Neurone

Dendrite Intrant ou entrée (Input) Xi, X (intrant net)

Axone Extrant ou sortie (Output) Y

Synapse Poids (weight) Wi
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Chaque neurone artificiel recoit un nombre variable d’entrées (xj) en provenance de neurone
amont. A chacune de ces entrées est associé un poids (w;) représentatif de la force de la
connexion.

Un poids d’un neurone artificiel représente donc 1’efficacité d’une connexion synaptique, un
poids négatif vient inhiber une entrée, alors qu’un poids positif vient I’accentuer (Benkaci,

2006).
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Figure 10 Neurone formel

111.2.5.3. Fonctionnement mathématique du neurone artificiel

Le fonctionnement mathématique du neurone artificiel est contrlé par deux fonctions a
savoir :

La fonction de base (fonction discriminant) ;

Et la fonction dynamique.

111.2.5.3.1. Fonction de base (fonction discriminant)
Elle définit I’activité du neurone, la plus utilisée est la fonction linéaire (la somme pondérée),
elle est définie par :

AW, X ) =W, * X +....+ W, *X, —bzi(xi *w,)—b

i1 (07)

Avec :
x1, X2, XN Entrées, ou encore les excitations ;
Wi, Wo,... wy : Coefficients synaptiques ou poids synaptiques ;

b : Représente le biais (constant).
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V.2.5.3.2. Fonction dynamique

C’est la fonction dite d’activation (transfert) qui a pour objectif de rendre I’activité du
neurone bornée. Cette fonction doit étre nonlinéaire, continue dérivable et monotone. La
fonction d’activation calcule la valeur de I’état du neurone. C’est cette valeur qui sera
transmise aux neurones avals (Benkaci, 2006). Le choix d'une fonction de transfert se révele
étre un élément constitutif important des réseaux de neurones.

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert, les plus courantes

sont les fonctions linéaires, binaires, sigmoides, et radiales (gaussiennes).

" [

a = tansigin) a = logsig(n)
Log-Sigmoid Transfer Function

Tan-Sigmoid Transfer Function

a A S=F(p)

------------ P .
"

a = purelin(in) -1

Linear Transfer Function

Binary transfert function

Figure 11 Différents types de fonctions de transfert
On remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont I'état est binaire, la plupart
des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs comprises dans

l'intervalle [-1, +1] ; [0, +1] ou méme [-o0,+0].

111.2.5.4. Classification des réseaux de neurones artificiels
Il existe de nombreux types de réseaux de neurones, on peut les classer selon leur architecture

et leur mode d’apprentissage.

111.2.5.4.1. Architecture générale des réseaux de neurones
Un réseau de neurones est un maillage de plusieurs neurones, généralement organisé en
couches, effectuant un calcul selon une fonction d’activation (neurones) et des connections

reliant les neurones entre eux (poids).
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Neurones Connections

X2

> Y
Variable de
sortie

Variables Couche Couche Couche
explicatives  d'entrée cachée de sortie

Figure 12 Réseau de neurones artificiel

Selon I’architecture, les réseaux de neurones peuvent étre classés en deux types, Les réseaux

de neurones bouclés et les réseaux de neurones non bouclés (en couches).

111.2.5.4.1.1. Réseaux de neurones dynamiques

IIs sont appelés aussi, réseaux de neurones bouclés ou récurrents, contrairement aux réseaux
de neurones non bouclés, les réseaux de neurones bouclés peuvent avoir une topologie de
connexions quelcongue, comprenant notamment des boucles qui ramenent aux entrées la
valeur d'une ou plusieurs sorties.

=

Figure 13 Réseau bouclé
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111.2.5.4.1.2. Réseaux de neurones non bouclés ou en couches (Perceptron)

Appelés aussi " réseaux "Feed-Forward", ce sont des réseaux dans lesquels I'information se
propage de couche en couche sans retour en arriére possible (feed back). Un réseau de
neurones non bouclé (en couches) réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses

entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones.

111.2.5.4.1.2.1. Le Perceptron monocouche

C'est historiquement le premier RNA, c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau
simple, puisque il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il est
calqué, a la base, sur le systéeme visuel et de ce fait a été congu dans un but premier de
reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire de la classification
et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite
est qu'il ne peut résoudre que des problémes linéairement séparables. Il suit généralement un

apprentissage supervisé selon la regle de correction de I'erreur (ou selon la regle de Hebb).

poa EE

o I:E - %—}- oy
=[5 ™ Oy
x| [ —> o,
p I:é n:-:iu-:-J;;_-:_!E sorile

e —

cownche d'entrée

Figure 14 Réseaux a une seule couche

111.2.5.4.1.2.2. Le Perceptron multicouches

Le Perceptron multicouches est sans doute le plus simple et le plus connu des réseaux des
neurones, la structure est relativement simple : une couche d'entrée, une couche de sortie et
une ou plusieurs couches cachées. Chaque neurone n'est relié qu'aux neurones de couche
précédente.

Réseau multicouche : les neurones sont arranges par couche. Il n'y a pas de connexion entre
neurones d'une méme couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones de couches
avales. Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les neurones de la

couche suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de sens de
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parcours de I'information (de l'activation) au sein d'un réseau et donc définir les concepts de
neurone d'entrée, neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée I'ensemble des
neurones d'entrée, couche de sortie l'ensemble des neurones de sortie, les couches
intermédiaires n'ayant aucun contact avec I'extérieur sont appelées couches cachees.

Chaqgue neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente et
de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de sortie) et il n'y a pas de
connexions entre les cellules d'une méme couche. Les fonctions d'activation utilisées dans ce
type de reseaux sont principalement les fonctions a seuil ou sigmoides, il suit aussi un

apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur.

couche d'entrée

Figure 15 Réseaux "FeedForward" multicouches

111.2.5.4.1.2.3. Perceptron Multi-Couches (PMC) et approximation de fonctions

Les réseaux de neurones artificiels sont un outil extrémement précieux pour résoudre les
problémes non linéaires, surtout si on dispose d’un large ensemble d’apprentissage.

Lorsque 1’on veut modéliser un processus a partir des données, on cherche toujours a obtenir
les résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de parameétres
ajustables.

Dans cette optique, Hornik [Hornik, 1994, in Rajai., 2002] a montré que :

«Si le résultat de I’approximation (c’est a dire la sortie du réseau de neurones) est une
fonction non linéaire des parametres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle était
une fonction linéaire de ces parametres. De plus, pour des réseaux de neurones a fonction
d’activation sigmoidale, [’erreur commise dans |’approximation varie comme [’inverse du

nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction a
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approcher. Par consequent, pour une précision donnée, le nombre de parametres du réseau
est proportionnel au nombre de variables de la fonction & approcher ».

Ces résultats s’appliquent aux Perceptrons Multi-Couches a fonction d’activation
sigmoidale.

Ces propriétés (approximation et parcimonie) sont démontrées de maniére générale a
condition d’avoir une architecture adéquate. Dans le cas ou I’architecture ne serait pas
adaptée, celles-ci ne peuvent pas s’appliquer, elles constituent néanmoins une justification

fondamentale de I’utilisation des Perceptrons Multi-Couches.

111.2.5.4.2. Apprentissage des réseaux de neurones
Le calage (apprentissage) : au sens strict du terme, c'est I'opération qui consiste a trouver les
valeurs des parametres du modéle qui minimisent I'erreur de modélisation.

L'apprentissage du modele neuronal est une phase du développement d'un réseau de
neurones durant laquelle le comportement du réseau est modifié en réaction avec les stimuli
qu’il regoit de son environnement jusqu'a l'obtention du comportement désiré (Heddam,
2006). Généralement, les paramétres modifies sont les poids synaptiques qui relient les
neurones entre eux.

L’objectif de ’apprentissage est de réduire I’erreur globale jusqu’a I’obtention d’une erreur
acceptable.

Il existe plusieurs regles d’apprentissage qui peuvent étre regroupées en trois grandes
catégories, l'apprentissage non supervisé et l'apprentissage semi-supervisé ou par

renforcement et I’apprentissage supervisé, (Dreyfus et al., 2004).

111.2.5.4.2.1. Apprentissage non supervisé

I s’agit d’apporter au réseau de neurone les entrées sans faire appel a la réponse désirée.
Dans ce cas, les exemples présentés a I'entrée provoquent une autoadaptation du réseau afin
de produire des valeurs de sortie. Ce type d’apprentissage est moins utilisé par rapport aux
autres modes d’apprentissage.

«Un réseau de neurones non bouclé peut étre utilisé dans un but de visualisation ou
d’analyse de données : on dispose d’un ensemble de données, représentées par des vecteurs
de grande dimension, et [’on cherche a les regrouper, selon des criteres de ressemblance qui
sont inconnus a priori. Ce type de taches est connu en statistique sous le nom de méthodes

d’agrégation » (en anglais clustering). (Dreyfus et al., 2004).
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111.2.5.4.2.2. L"apprentissage semi-supervise ou par renforcement

L’apprentissage semi-supervisé ou par renforcement (apprentissage par Récompense et
Pénalité) : représente une technique nouvelle, dans ce cas on fournit des exemples au réseau et
sur le résultat des indications par un superviseur qui est régi par un de degres de performance
(vrai ou faux). (Benkaci, 2005).

111.2.5.4.2.3. Apprentissage supervisé des réseaux de neurones artificiels

Dans ce cas on apporte au modéle neuronal les entrées mais aussi la ou les sorties désirées
c’est-a-dire qu’on présente au réseau un ensemble de couples (entrées-sorties désirées),
L'apprentissage neuronal fait appel donc a des exemples de comportement. La réponse de
neurone de sortie est alors comparée aux valeurs attendues. Le but de L’apprentissage

supervisé est d’inculquer un comportement de référence au réseau.

111.2.5.4.2.3.1. Algorithmes d’apprentissage supervisé

Les algorithmes d’apprentissage itératifs utilisés dans les réseaux de neurones explorent
I’espace des parametres (i.e. poids et biais du réseau) a partir d’un point de départ fixé par les
valeurs initiales de ces parameétres et selon une trajectoire qui Sera fonction de 1’algorithme
utilisé et des données.

L'apprentissage "supervisé", pour les réseaux de neurones formels, consiste a modifier les
coefficients (poids synaptiqgue W) de telle maniere que les sorties du réseau de neurones
soient, pour les exemples utilisés lors de I'apprentissage, aussi proches que possible des
sorties "désirées", qui peuvent étre la valeur de la fonction que I'on veut approcher ou de la
sortie du processus que I'on veut modéliser, ou encore la sortie souhaitée du processus a
commander. La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones formels sont
des algorithmes d'optimisation, s cherchent a minimiser, par des méthodes d'optimisation non
linéaire, une fonction de codt qui constitue une mesure de I'écart entre les réponses réelles du
réseau et ses réponses désirées.

Cette optimisation se fait de maniere itérative, en modifiant les poids en fonction du gradient
de la fonction de codt: le gradient est estimé par une méthode spécifique aux réseaux de
neurones, dite dans notre cas, la méthode de rétropropagation, puis il est utilisé par
I'algorithme d'optimisation proprement dit. Les poids sont initialisés aléatoirement avant
I'apprentissage, puis modifiés itérativement jusqu'a obtention d'un compromis satisfaisant
entre la précision de l'approximation sur Il'ensemble d'apprentissage et la précision de
I'approximation sur un ensemble de test disjoint du précédent. Contrairement a des

affirmations maintes fois répétées, l'apprentissage des réseaux de neurones n'est pas
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spécialement lent: il existe des algorithmes d'optimisation non linéaires extrémement rapides
qui permettent de faire des développements industriels sur de simples PC. L'apprentissage des
réseaux de neurones bouclés (pour réaliser des modéles dynamiques) est trés semblable a

celui des réseaux non bouclés.

I11.2.5.4.2.3.1.1. La Backpropagation

La rétro propagation du gradient était a la base de la réussite réalisée par les réseaux de
neurones artificiels, c¢’est la méthode la plus utilisée aujourd’hui dans les algorithmes
d’apprentissage des réseaux multicouches. Il s’agit d’une méthode d’apprentissage supervisée
fondée sur la modification des poids synaptiques dans le sens inverse de propagation de
I’information dans le réseau et en fonction de ’erreur produite, d’ou la nomenclature de rétro

propagation ou Backpropagation.

sens de propagation de I'erreur

sortie

>

sens de propagation de I'information

Figure 16 Rétro- propagation des gradients

La rétro- propagation des gradients se fait “en amont” dés la couche de sortie vers la couche

d’entrée.

111.2.5.4.2.3.1.1.a. Algorithme de Backpropagation
L’algorithme de rétropropagation du gradient est un algorithme itératif, les poids sont
modifiés & chaque étape selon les instructions suivantes (Benkaci, 2006) :
1) Initialiser les poids synaptiques a de petites valeurs aléatoires comprises en général
entre —1let1.
2) Présenter un nouvel exemple Xp a ’entrée du réseau.

Calculer la sortie du réseau et I’erreur en sortie:
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Ep= Z(dip - YiL)2
i=1 (08)

Ou i parcourt les indices des neurones de sortie, di et yi représentent respectivement
I’activation mesurée et I’activation désirée pour les neurones ;

3) les poids du réseau sont modifiés suivant la regle :
| (i) Iy,
Ou 7 est un une constante positive appelée pas du gradient (Taux d’apprentissage), et controle

la vitesse de I’apprentissage.

(dip —y;:)Pour les neurones de la couche de sortie.
|
Avec : 0; = kakt 10
' Zék'”waPour les neurones des autres couches. (10
k=1

S’il s’agit d’un Data Learning (FFN pattern), réadapter les poids :

4) Poser: AW (t):|_AWilj (t)Jp (11)

S’il s’agit d’un Block Learning (FFN Batch):
Aller as.

Si p#£M (M étant le nombre d’exemple d’entrainement), retourner al.

p=M

Sinon : AWin (t)= Z\_Awilj (t)Jp
p=1 (12)

5) Réadapter les poids.

AW (t+1) = W, (£) + Aw (t) (13)

6) Répéter de 1 a 5 autant de fois que nécessaire jusqu’a convergence vers le seuil
d’erreur fixé.

L’apprentissage avec cet algorithme (réadaptation des poids) se fait par deux manieres
différentes, a savoir Block Adaptive Learning, et I’apprentissage par données Data Adaptive
Learning.

Block Adaptive Learning (Batch learning):

En Batch Training les poids et les biais de réseau de neurones ne sont ajustés qu’apres le
passage total sur la base d’entrainement. Les gradients calculés a chaque passage sur la base
d’entrainement sont ajoutés ensemble pour déterminer le changement des poids et des biais.

La fonction de colit qui calcule I’erreur est :
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nL nL
Ep= Z(dip)z _Z(Yip)z
i=1 i=1 (14)

Cette méthode est jugée plus robuste, cependant les données simulées correspondent a une
moyenne de données observées (Benkaci, 2006).

Data Adaptive Learning (Incremental Learning):

Les poids sont ajustés itérativement aprés chaque exemple. Lors du passage sur la base
d’entrainement et le calcul des erreurs, ces derniéres sont présentées immédiatement pour
adapter les poids, sans accumuler tous les changements jusqu'a la fin de l'itération (David et
al., 2006). Pour cette méthode d’apprentissage, les poids sont réadaptés au passage de
chaque exemple :

nL

Ep= Z(dip - yiL)2

i=1 (15)
111.2.5.4.2.3.1.1.b. Méthode d’optimisation avec la Backpropagatipon

Il existe de nombreuses méthodes (variantes) d’optimisation avec la Backpropagation, on
cite a titre indicatif celle de Levenberg-Marquardt (la commande trainlm in Matlab).
L’algorithme de Levenberg-Marquardt

C’est une variante de 1’algorithme d’apprentissage de rétropropagation du gradient
(Backpropagation) visant a améliorer les performances de cet algorithme. Il est utilisé par
défaut sous MATLAB. C’est la méthode la plus rapide dans la « boite a outils » de réseau de
neurones (ANN toolbox), mais elle exige de large espace de mémoire.

Une étude menée par ’auteur de guide d’utilisateur de la boite a outil de réseaux de
neurones sous Matlab (Neural Network Toolbox), a montré que dans les problemes
d'approximation de fonction et pour les réseaux qui contiennent jusqu'a quelques centaines
poids synaptiques, l'algorithme de Levenberg-Marquardt aura la convergence la plus rapide.
L'avantage est particuliecrement apparent si 1’apprentissage trés précis est exigé. Dans
beaucoup de cas, I’algorithme de Levenberg-Marquardt permet d'obtenir des erreurs
quadratiques moyennes inférieures a celles trouvées par d'autres algorithmes utilisés.
Cependant, a mesure que le nombre de poids dans le réseau augmente, l'avantage de
I’algorithme de Levenberg-Marquardt diminue.

Dans ce travail, vu ses propriétés, on va utiliser cette variante de Backpropagation.
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I11. 2.5.5. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones artificiels

I11. 2.5.5.1. Avantage des réseaux de neurones artificiels

Récemment, les réseaux de neurones artificiels sont appliqués en modélisation
météorologique, agro écologique et hydrologique ; la plupart de publications éditées dans la
littérature concernent I’estimation, la prédiction et la classification. Les applications de RNA
sont rapidement diffusées vu leurs caractéristiques fonctionnelles, qui fournissent de
nombreux avantages par rapport aux approches analytiques traditionnelles. (Demetris, 2007).
Les réseaux de neurones artificiels deviennent populaires ces derniéres années, cette
popularité peut étre attribuée a leur apparente facilité d'utilisation. Comme pour d'autres
modeles dits « boites noires » et contrairement aux modeles « conceptuels » la construction
d'un modéle pour une étude de cas particulier ne demande pas d'analyse détaillée et de
compréhension des relations entre variables de forcage et variables dépendantes. Ce sont les
algorithmes d'apprentissage (de calage) des réseaux qui analyseront automatiquement ces
relations. D'autre part, comme les fonctions polynomiales, et contrairement au modeéle
linéaire, les réseaux de neurones sont des interpolateurs universels (universel approximators)
ce qui veut dire qu’ils sont capables d’approcher n’importe quelle fonction continue et ceci
quel gue soit le niveau d'approximation souhaité (Hornick et al., 1989 in Eric, 2000).
Une propriété fondamentale de 1’apprentissage réalisé concerne les capacités de généralisation
de ces réseaux. Dans le cas ou I’architecture initiale est correctement choisie, on constate
généralement que les exemples ne sont pas appris, mais que le réseau est capable d’étendre les
connaissances acquises a des exemples proches ou intermédiaires
(généralisation=interpolation + extrapolation) (Benkaci, 2006).

Les réseaux de neurones artificiels offrent des avantages significatifs par rapport a la
régression linéaire multiple et d'autres méthodes conventionnelles dans la prévision de la
qualité de I’eau et I’eutrophisation parce qu'il n'est pas nécessaire d'indiquer la forme du
modele mathématique avant d'adapter les données. C'est important puisque beaucoup de
processus relatifs a la qualité de I’eau ont des facteurs multiples qui changent avec le temps.
En conséquence il est souvent difficile de trouver un modéle mathématique approprié pour
décrire ces processus. Cependant, ces réseaux neuronaux devront étre examinés contre
d'autres modeles et avec des données variées provenant de diverses régions géographiques,
nous nous sentons que ce réseau neuronal est une technique prometteuse a aider dans la

gestion de la qualité de 1’eau.
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L’avantage pratique des réseaux de neurones par rapport aux techniques classiques de
modélisation non linéaire réside donc dans leur capacité a réaliser des modéles de précision
équivalente avec moins de données expérimentales (ou dans leur capacité a constituer des
modeles plus précis a partir du méme nombre d’exemples). De maniére générale, les réseaux
de neurones permettent de tirer le meilleur parti des données numériques disponibles, pour
construire des modeles a plusieurs entrées; c’est la propriété parcimonieuse de RNA
(Dreyfus, 2004).

I11. 2.5.5.2. Inconveénients des réseaux de neurones artificiels

Malgré les avantages marqués, les RNAs comportent certains inconvénients.

La performance de modele neuronal est souvent tributaire a son architecture. Or, le choix de
I’architecture est un probléme difficile a résoudre, I’inconvénient majeur de réseaux de
neurones artificiels est I’absence d’une méthodologie permettant de déterminer le nombre de
couches cachées, le nombre de neurones par couche cachée et le nombre d’itérations, seule
les essais permettent de répondre a ces questions, et on ne sait pas si I’optimum sera atteint.
Un autre inconvénient c’est le choix de la méthode d’apprentissage, celle-ci doit également
étre choisie de facon judicieuse.

Les réseaux de neurones artificiels comme les autres modéles « boite noire » ont un
inconvénient majeur par rapport aux modeles conceptuels simples : on ne maitrise pas leur
comportement en extrapolation pour des valeurs de variables de forcage sortant
considérablement de la gamme utilisée pour le calage du modéle.

Si la fonction d'activation des neurones de la couche cachée est la fonction sigmoide et le
neurone de la couche de sortie est linéaire, alors la donnée de sortie du réseau est
nécessairement bornée. Ceci peut poser un probléme lorsque le réseau simule des données
non bornées. Il peut ne pas étre en mesure de simuler des valeurs nettement supérieures aux
valeurs présentes dans I'échantillon de données utilisé pour le calage du réseau de neurones.
(Eric, 2000).

On ne maitrise pas I'évolution des variables de sortie du réseau de neurones lorsque les
variables de forcage sortent sensiblement de la gamme des valeurs pour lesquelles le modéle
a été calé. (Eric, 2000).

Les reéseaux de neurones artificiels (RNA) présentent I’avantage de ne requérir qu’une
structure de modélisation formelle pour étre ajustés aux données expérimentales ; cependant,

leur principal inconvénient est la perte de transparence du modéle (de type « boite noire »), et
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le manque d’indicateurs pour 1’évaluation de la précision et de la fiabilité de la réponse des

RNA quand on est en présence de comportements nouveaux (Dreyfus, 2004).
111.2.5.6. Choix de parametres du modéle neuronal

111.2.5.6.1. Choix d’un réseau de neurones

Il existe un grand nombre de types de réseaux de neurones qui sont utilisés dans de
nombreux domaines, mais chaque type a son domaine propice d’utilisation, cependant,
I’utilisation de plusieurs types et la comparaison entre eux constituent le seul moyen pour
déterminer le meilleur type en fonction de champs de recherche.

D’aprés des recherches récentes (Karul et al., 1999 ; Kuo et al., 2007 ; Huo et al., 2013),
les PMC apportent de bons résultats pour la modélisation de I’eutrophisation a partir des

variables de la qualité de 1’eau.

111.2.5.6.2. Choix de nombre de couches cachées

Les résultats obtenus par plusieurs chercheurs (Kuo et al., 2007 ; Huo et al., 2013), en
utilisant le PMC avec 1’algorithmes de Backpropagatipon, et les variables de la qualité de
I’eau comme entrées de réseaux pour estimer les indicateurs de 1’eutrophisation (Chl-a..),
confirment que les modeéles neuronaux a une seule couche cachée sont suffisants pour rendre
compte a la relation non linéaire existante entre les données de la qualit¢ de I’eau et

I’eutrophisation.

111.2.5.6.3. Choix de nombre de neurones par couche cachée

Le nombre d’unités cachées joue un role crucial dans le contrdle de la capacité du réseau de
neurones.

L’erreur commise par un réseau de neurones est inversement proportionnelle au nombre de
neurones cachés (Dreyfus, 2004) ; malheureusement, ce résultat, comme d’autres
considérations théoriques n’est pas constructif, en ce sens qu’il ne peut que donner des
estimations, ou des bornes larges, du nombre de neurones cachés nécessaires. Il n’existe pas, a
I’heure actuelle, de résultat théorique permettant de prévoir le nombre de neurones cachés
nécessaires pour obtenir une performance spécifiée du modéle, compte tenu des données
disponibles. Il faut donc nécessairement mettre en ceuvre une procédure numérique de

conception de modeéle (Dreyfus, 2004).
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111.2.5.6.4. Parametres d’apprentissage

Les parametres d’apprentissage sont :

- La fonction colt est I’erreur quadratique, inférieure ou égale a 0.01

- Taux d’apprentissage : L'exécution de I'algorithme de Backpropagation est tres sensible au
taux d'apprentissage. S’il est trés grand, 'algorithme peut osciller et devient instable, s’il est
trop petit, l'algorithme mettra longtemps avant de converger.

- Le nombre d’itération est un parametre trés important, il influence considérablement les
résultats obtenus. Le nombre d’itération optimum est celui qui permettra d’atteindre un
minimum sur ’erreur commise. Il n’y a pas de regle utilisée pour déterminer ce nombre, les
essais et la comparaison (trial-and-error, step-by-step, one-by-one) constituent une méthode

fiable afin de le déterminer.

111.2.5.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en évidence la démarche de recherche dans le domaine des
réseaux des neurones artificiels, ainsi que leur mode de fonctionnement.

L’utilisation de réseaux de neurones artificiels est avantageuse chaque fois que I’on cherche a
établir une relation non linéaire entre les valeurs numériques a condition que 1’on dispose de
données suffisamment nombreuses et représentatives.

Les réseaux de neurones artificiels ouvrent une nouvelle ére dans la modélisation des
phénomenes non linéaires tel que I’eutrophisation, il suffit d’entrainer le RNA en se basant
sur les entrees et les targets (sorties désirées) et par la suite on n’apporte au RNA que les
entrées, il va prédire les sorties et tous c¢a se fait sans connaitre le formalisme intérieur de
RNA d’ou le nom de modéle « boite noire » ou encore « black box », ils sont également

appelés « data-driven-models ».
111.3. Introduction a la logique floue

111.3.1. Introduction

La logique floue est une méthode mathématique pour répondre a des questions avec des
informations imprécises. Elle traite le raisonnement qui est approximatif plutét que fixe et
précis. Contrairement a la théorie traditionnelle de logique ou il y a seulement vrai ou faux, la
logique floue traite l'intermédiaire entre le vrai et le faux. L'approche de base est d'attribuer
une valeur entre zéro et un pour décrire le domaine (area) entre la limite supérieure et celle
inférieure. Principalement, la logique floue (FL) est une logique multi-valeur qui definit des

valeurs intermédiaires entre les évaluations traditionnelles comme vrai / faux, oui / non, haut /
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bas, etc. Ces valeurs intermédiaires peuvent étre formulées mathématiquement et traitées par
les ordinateurs, afin d'appliquer une fagon de penser plus humaine a la machine (Sumathi &
Surekha, 2010).

La logique floue imite la pensée intuitive humaine en utilisant une série d'ensembles flous, et
les regles floues de type (Si...Alors....) pour modéliser les processus. La théorie des
ensembles flous de Zadeh (Zadeh, 1965) est a la base de la logique floue (Kovacic et
Bogdan, 2006), et la premiere application de la théorie de Zadeh a été développée par
Mamdani en 1974, quand il a congu un systeme de contrble flou expérimental pour une
chaudiére a vapeur en synthétisant un ensemble de regles de contréle linguistiques (regles
floues) obtenues a partir d'opérateurs humains expérimentés (Nguyen et al., 2003).

Les systémes d'inférence floue sont un cadre populaire, largement utilisé dans 1’ingénierie
hydraulique et environnementale, basé sur des concepts tels que la théorie des ensembles
flous, le raisonnement flou et les régles floues. En général, cela aide les ordinateurs a prendre
des décisions plus proches ou plus similaires a des étres humains. L'un des principaux
avantages de la logique floue est qu'elle peut résoudre plusieurs ambiguités et incertitudes
dans la prise de décision et qu'elle peut étre appliquée dans tous les domaines ou les relations
empirigues ne sont pas bien définies ou impossibles a modéliser.

Contrairement aux modéles mathématiques qui nécessitent une connaissance précise de toutes
les variables contributives, la logique floue offre une approche plus souple, moins dépendante
des hypothéses et auto-adaptative pour modéliser des processus de qualité de I'eau qui est
intrinsequement complexe, non linéaire et dynamique. Les modeles basés sur la logique floue
peuvent étre utilisés pour modéliser le comportement du processus méme avec des
informations incomplétes.

La technique de logiques floues peut étre utilisée lorsque les approches conventionnelles
deviennent plutdét complexes et colteuses, ou que des informations vagues et imprécises sont
directement intégrées au processus de modélisation. Avec la logique floue, il est possible de
décrire les connaissances disponibles directement en termes linguistiques et selon les régles,
ce qui permet d’introduire une interprétabilité au systéme modélisé.

Les caractéristiques quantitatives et qualitatives peuvent étre combinées directement dans un
modele flou. Cela conduit a un processus de modélisation qui est souvent plus simple, plus
facilement gérable et plus proche de la pensée humaine par rapport aux approches
conventionnelles (Wheater et al., 2007).
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La logique floue est un paradigme efficace pour traiter I'imprécision, elle est utilisée pour
prendre des observations floues ou imprécises pour les entrées et arriver a des valeurs précises

et réelles pour les sorties.

111.3.2. Historique

Lotfi A. Zadeh, professeur en informatique a I'Université de Californie a Berkeley était le
pionnier qui a inventé la logique floue. Ce concept est apparu pour la premiere fois sur la
revue de « Information and Control journal » en 1965 avec le titre provocateur "Fuzzy sets"
ou "ensembles flous" en frangais.

L'évolution de la logique floue peut étre discernée en trois phases. La premiére phase, de 1965
a 1973, concernait principalement la fuzzification, c'est-a-dire la généralisation du concept
d'ensemble flou, avec une fonction caractéristique a deux valeurs généralisee a une fonction
d'appartenance prenant des valeurs dans l'intervalle unitaire. Les questions de base et les
applications abordées étaient, pour la plupart, de nature théorique, et la logique et le
raisonnement n'étaient pas au centre d’intérét des scientifiques.

La deuxieme phase, de 1973 a 1999, a commencé avec deux concepts clés: (a) le concept de
variable linguistique; et (b) le concept de regle floue (Si...alors...). Aujourd'hui, presque
toutes les applications de la théorie des ensembles flous et de la logique floue impliquent
l'utilisation de ces concepts. De nos jours, la logique floue est utilisée dans plusieurs
domaines. Le développement le plus important durant la deuxiéme phase avait probablement
pour origine la croissance rapide du controle flou et I’essor des applications de la logique
floue, particuliérement au Japon (Sumathi & Surekha, 2010).

Un developpement important faisant le début de la troisiéme phase avec I’apparition de
’article intutilé "From Computing with Numbers to Computing with Words" (Zadeh, 1999)
ou I’auteur a principalement indiqué que le développement de l'informatique avec les mots et
les perceptions rassemble les premiers éléments de la logique floue et suggere que les théories
scientifiques devraient étre basées sur la logique floue plutdt que sur la logique Booléenne

bivalente.

111.3.3. Concepts de base de I'approche de la logique floue

Dans ce chapitre, nous commencons par la clarification de plusieurs termes clés, tels que
I’'univers du discours, la variable linguistique, les termes ou étiquettes linguistiques, les

ensembles flous, les fonctions d’appartenance et les regles floues.
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111.3.3.1. Univers du discours

L’univers du discours est I’ensemble de référence d’un mot du langage naturel. Il contient des
termes qui évoquent a différents degrés, le méme concept que la variable floue et couvre
I’ensemble des valeurs prises par cette variable. L’univers de discours est appelé aussi

référentiel (Aouchar & Bekhaled, 2005).

111.3.3.2. Les variables linguistiques

Une variable linguistique (dite aussi variable floue) est une variable dont les valeurs sont des
mots plutét que des nombres. En effet, une grande partie de la logique floue peut étre
considérée comme une méthodologie pour modéliser avec des mots plutdt qu'avec des
nombres. Bien que les mots soient intrinsequement moins précis que les nombres, leur
utilisation est plus proche de l'intuition humaine. De plus, le calcul avec des mots exploite la
tolérance a I'imprécision et diminue ainsi le colt de la solution.

Une variable linguistique est définie par le quadruplet suivant (Driankov et al., 1993):
{X(nom), L(X), (U), p(X)} (16)

Ou:

X(nom) est le nom de la variable linguistiqgue, comme taille, température, pluie, age,
concentration, etc.

L(x) = {L1, Ly..., Ln} est I’ensemble des valeurs linguistiques que peut prendre la variable
X(nom). Par exemple L(X)={grand, petit, moyen}. L(x) est aussi appelé ensemble des
étiquettes associé a la variable X(nom) ou ensemble des termes (Benkaci, 2006).

U est dénommé univers du discours, il représente le domaine associé a la variable X(nom).
Pour la variable linguistique taille, U peut étre défini dans I’intervalle [1,60 m — 1,99 m]. Et
finalement w(X) sont les fonctions d’appartenances associées a 1’ensemble de termes
linguistiques.

Une variable linguistique peut €tre plus informative et plus généralisable qu’une variable

numérique (Nakoula, 1997 in Benkaci, 2006).

70



3™ Chapitre Matériels et Méthodes

Froid Tiede Chaud Linguistique

15 20 25 30  Température Numérique
T=16°C

Figure 17 La variable linguistique température.

La Figure 17 montre un exemple de variable linguistique « température » avec trois termes
(étiquettes) linguistiques, « froid », « tiéde », « chaud ». Ainsi, la valeur numérique de
température 16°C peut étre considérée comme « froide » avec un niveau de 0,8 et comme «

tieéde » a un niveau de 0,2. Elle n’est pas considérée comme chaude (Fusco, 2016).

111.3.3.3. Les ensembles flous

A la différence des ensembles classiques, un ensemble flou, comme son nom l'indique, est
défini avec des limites incertaines. En fait, dans ce type des ensembles, la transition de
I'inclusion a la non-inclusion est effectuée progressivement.

Contrairement aux ensembles classiques, basés sur la logique binaire (0:xgA, ¢, 1: xeA), La
théorie des ensembles flous repose sur la notion d’appartenance partielle : chaque élément

appartient partiellement ou graduellement aux ensembles flous qui ont été definis.

Contour « flou »
/ ou « graduel »

tm

o xn'appartientniaAniaB

X y appartient totalement a A
z appartient totalement B

t appartient partiellement a B

Contour « net »

A : ensemble classique B : ensemble flou

Figure 18 Comparaison d’un ensemble classique (A) et d’un ensemble floue (B).

Un ensemble flou est un ensemble d'objets sans limites claires; contrairement aux ensembles
ordinaires ou, pour chaque objet, on peut décider s'il appartient a I'ensemble ou non, une
appartenance partielle a un ensemble flou est possible. Formellement, un ensemble flou est
défini comme suit:

Définition1: Soit U I"univers du discours. A est appelé un sous-ensemble flou de U si A est

un ensemble de paires ordonnées tel que:

A= {(x, uA(x))l x € Uetuy(x)€01] } @17
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Ou pa(x) est le degré dappartenance de x dans A. La fonction pa est appelée
fonction d'appartenance de A. Plus pa(X) est proche de 1, plus x appartient & A - plus il est
proche de 0, moins il appartient a A. Si [0,1] est remplacé par I'ensemble a deux éléments
{0,1}, alors A peut étre considéré comme un sous-ensemble ordinaire de U. Dans ce texte,
pour simplifier, nous utilisons la notion d'ensemble flou a la place du sous-ensemble flou.

L'un des exemples les plus couramment utilisés d'un ensemble flou est I'ensemble des
personnes de grande taille. Les ensembles flous fournissent une transition en douceur entre les
membres et les non-membres d'un ensemble.

Définition 2: Un ensemble flou A de U est défini par une fonction d’appartenance qui associe
a chaque élément x de U, le degré pA(x), compris entre 0 et 1 avec lequel x appartient a A.
Lorsque uA(x) s‘approche de 1, le «degré d'appartenance» de x dans A augmente.

111.3.3.3.1. Les opérations sur les ensembles flous

Les opérations d'ensembles floues sont une généralisation des opérations d'ensemble
classiques. Les opérations les plus utilisées sont appelées opérations d'ensemble floues
standard. Soit U un univers de discours et A, B soit les ensembles flous sur U. 1l y a quatre
opeérations de base sur les ensembles flous:

Egalité des ensembles flous: Deux sous-ensembles flous sont égaux si leurs fonctions
d’appartenance prennent la méme valeur en tout point de U.

A et B sont égaux si:

Ha(x) = pp(x) Vx €U (18)

Complément flou standard: Il est défini comme un ensemble flou sur U pour lequel A'(x) =
1 - A(x) pour chaque x dans U.

Intersection floue standard: Elle est définie comme un ensemble flou sur U pour lequel:

(ANB) (x) = min [A(x), B(x)] pour chaque x dans U. (19
Union floue Standard: Elle est définie comme un ensemble flou sur U pour lequel
(AUB) (x) = max [A (x), B (xX)] pour chaque x dans U. (20)

111.3.3.4. Fonctions d’appartenance

Définition : Fonction pa(x) qui a toute valeur d’entrée x fait correspondre son degré
d’appartenance a I’ensemble A. Cette valeur graduelle est comprise entre 0 et 1.

Une fonction dappartenance est une courbe qui définit comment chaque
point dans I'espace d'entrée de la variable linguistique est associé a une valeur d'appartenance
entre 0 et 1. Les valeurs de la fonction d'appartenance mesurent le degré auquel les objets

satisfont des propriétes déefinies de maniere imprécise. Les fonctions d'appartenance peuvent

72



3™ Chapitre Matériels et Méthodes

étre de différentes formes singleton, triangulaires, trapézoidales, sigmoides, etc. Les
ensembles flous sont clairement définis par la fonction d'appartenance et la définition elle-
méme n'a rien d'ambigu.

Les fonctions d’appartenance doivent étre correctement construites, car elles sont a la base du
systeme. Une courbe possede en abscisse les valeurs de la variable d’entrée (x) qui peut étre
une distance, une vitesse ou une mesure de débit, et en ordonnée le degré d’appartenance a
I’état pa(x) compris entre 0 et 1. Dans ce cas, la transition de l'appartenance a la non
appartenance est graduelle (Kauffman, 1973 in Benkaci, 2006).

1 1 N 1

ol A ol I ol / i

Fonction Triangulaire Fonction en cloches Fonction Trapézoidale

Figure 19 Différents types de fonctions d’appartenance.
Le plus souvent, des fonctions d'appartenance triangulaires, trapézoidales et gaussiennes (bell-

shaped) sont utilisées.

111.3.3.5. Les régles fous (Si.....Alors...)

Un systéeme d’inférence flou a pour objectif d’inculquer le raisonnement intuitif humain a un
ordinateur en vue d’exécuter des taches telles que I’approximation de fonctions, la prévision
et le control des processus, en utilisant plusieurs concepts a savoir : les variables linguistiques,
les ensembles flous, les fonctions d’appartenances et les regles floues.

Les régles floues sont généralement du type "SI ... ALORS...." et permettent de représenter
les relations entre les variables d’entrée et de sortie. Plus précisément une régle floue prend la
forme suivante:

Sl (xest A) ET (y est B) ALORS (z est C).

Ou

X, Y, z représentent les variables, et A, B, C sont des valeurs linguistiques ou des étiquettes
(termes) linguistique dans 1’univers de discours;

Ici, la partie « SI...» est appelée antécédent ou prémisse et la partic « ALORS...» est dite
conséquent ou conclusion. L'opérateur booléen « ET » relie deux ou plusieurs antécédents.

La partie antécédente exprimée par "SI" (prédicat ou prémisse) décrit 1’état du systéme. C’est

une combinaison de propositions par des opérateurs ET, OU. La partie conséquente exprimée
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par "ALORS" (conclusion) correspond a I’action que 1’opérateur doit effectuer (Aouchar &
Bekhaled, 2005).

Les regles floues constituent le noyau du systéme d’inférence flou, elles permettent de relier

les variables floues d’entrée d’un systéme aux variables de sortie de celui-Ci.

111.3.4. Systemes d'inférence floue (SIF)

L'inférence floue est le processus de formulation de la relation reliant une entrée donnée a une
sortie en utilisant la logique floue. Cette formulation fournit alors une base a partir de laquelle
des décisions peuvent étre prises. Il implique tous les sujets tels que la fuzzification, la
défuzzification, l'implication et I'agrégation. Le contrdle expertes/ les connaissances en
modélisation, 1'expérience et I’association des variables d'entrée des modé¢les flous a la
variable de sortie (ou aux variables) sont principalement basées sur des régles floues
(Sumathi & Surekha, 2010).

Imitant le jugement humain dans le raisonnement logique (raisonnement humain de bon sens),
le SIF utilise des valeurs linguistiques encadrées dans les regles floues de type
(SI...ALORS...). Par exemple:

Si la température de ['eau est modérée et la concentration en ortho phosphate (PO,) est
élevée, Alors la concentration en chlorophylle-a est élevée.

Ici, les variables linguistiques la température de 1’eau et la concentration en ortho phosphate
sont des entrées; la variable linguistique « concentration en chlorophylle-a » est la sortie; Les
valeurs modérée, élevée et élevée sont les valeurs (termes ou étiquettes) des variables
linguistiques. La mise en ceuvre du SIF nécessite le développement d'une base de
connaissances qui permettrait de stipuler les regles floues (SI...ALORS...) en utilisant des
ensembles flous. L’expérience et la connaissance des experts humains jouent un rdle
important.

Les systemes d’inférence flous sont uniques dans le sens qu'ils peuvent traiter simultanément
des données numériques et des connaissances linguistiques. Du point de vue mathématique,
un systetme d’inférence floue est une application non linéaire permet de relier les
caractéristiques d’entrée a une sortie donnée. Le schéma géneral du modéle d'inférence floue

est présenté dans la figure ci-apres
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/ Base de Connaissances \

Inputs Y Output
——»[ Fuzzification ] [ Défuzzification ]_—>
Numérique v v A Numérique

Moteur d’inférence
\ Inputs flous flou Outputs flous /

Figure 20 Blocs fonctionnels d'un systeme d'inférence floue

111.3.4.1. Etapes de modélisation par les systémes d’inférence flous

111.3.4.1.1. La fuzzification

La fuzzification est la premiére étape dans la création d’un systéme d'inférence floue, il
s’agit de passer du domaine numérique au domaine symbolique par la transformation des
entrées numeériques disponibles en parties floues définie sur un espace de représentation lié a
I’entrée. Cet espace de représentation est normalement un sous-ensemble flou. Durant 1’étape
de la fuzzification, chaque variable d’entrée et de sortie est associée a des sous-ensembles
flous. Cette étape est nécessaire des lors que I'on veut manipuler a I'aide de la théorie des
ensembles flous des grandeurs physiques mesurables (Lefkir, 2009). La fuzzification est un
processus en deux étapes: attribuer des étiquettes floues et assigner une signification

numérique a chaque étiquette.

111.3.4.1.1.1. Attribution d’étiquettes floues

Chaque entrée nette est affectée d'une étiquette floue dans I'univers du discours. Par exemple,
pour le paramétre d'entrée taille, les étiquettes floues peuvent étre «Petit», «moyen» et
«Grand». Chaque entrée nette peut recevoir plusieurs étiquettes. Comme le nombre
d'étiquettes augmente, la résolution du processus est meilleure. Dans certains cas, I'attribution
d'un grand nombre d'étiquettes entraine un temps de calcul important et rend le systeme flou
instable. Donc en général le nombre d'étiquettes pour un systéme est limité a un nombre
impair dans la gamme [3, 9], de sorte que la surface soit équilibrée et symétrique (Sumathi &
Surekha, 2010).

75



3™ Chapitre Matériels et Méthodes

pa(x)
Petit Moyen Grand

A 4

160m 1,70m 1.99 m

-
<« »

Univers du discours
Figure 21 Etiquettes pour la variable linguistique taille

111.3.4.1.1.2. Assignation de signification numérique

Ici, les fonctions d'appartenance sont formées pour attribuer une signification numérique a
chaque étiquette. La plage de la valeur d'entrée qui correspond a une étiquette spécifique peut
étre identifiée par la fonction d'appartenance. Bien qu'il existe différentes formes de fonctions
d'appartenance, les fonctions d'appartenance triangulaires et trapézoidales sont couramment
utilisées pour éviter la complexité temporelle et spatiale.

Pour chaque ensemble flou et pour chaque variable linguistique, le degré d'appartenance d'une
mesure nette dans chaque ensemble flou est déterminé. A titre d'exemple, la variable
numeérique taille qui a une valeur donnée de 1,7 m a été fuzzifiée en utilisant les fonctions
d'appartenance trapézoidales définies pour chaque ensemble flou pour la variable linguistique
taille. A la suite du fuzzification, la variable linguistique taille a des valeurs linguistiques
«Petit» et «Moyen», etc.

Dans une application de systéme expert flou, la valeur brute de chaque variable d'entrée est
d'abord fuzzifiée en valeurs linguistiques avant que le moteur d'inférence ne procede au

traitement avec la base de regles.

111.3.4.1.2. L’Inférence floue en utilisant les regles SI-ALORS

Les regles SI-ALORS peuvent étre élaborées sur la base de connaissances des experts, de la
littérature disponible ou de I'apprentissage automatique a partir de I'ensemble de données, la
partie (SI) de chaque regle peut étre calculée dans cette étape. L'étape d'inférence (produit de
regles) affecte une ou plusieurs fonctions d’appartenance floue d'entrée (sous-ensemble) a un
sous-ensemble de variables de sortie dans chaque régle.

La plupart du temps, chaque point de données de variable d’entrée fait partie de deux
fonctions d'appartenance. Dans le cas de plusieurs variables d'entrée, chacune de ces valeurs

d'appartenance est utilisée dans une régle différente avec la valeur d'appartenance d'une autre
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variable. La partie "SI" des regles floues est liée aux fonctions d'appartenance aux variables
d'entrée et est appelée prémisse ou antécédent; la partie "ALORS", qui est liée aux fonctions
d'appartenance a la variable de sortie et s'appelle la conclusion ou la partie conséquente de la
regle (Cobaner, 2011).

Le nombre de régles SI-ALORS dans un systeme dépend du nombre de fonctions
d'appartenance et du nombre de variables d'entrée. En général, pour un systéme, le nombre de
regles SI-ALORS floues est égal a la somme du produit de la multiplication de chaque

variable d'entrée par le nombre de ses FAs.

111.3.4.1.3. Implication des regles floues

L'étape d'implication calcule la partie ALORS de chaque regle floue en utilisant le résultat de
I'étape précédente. Chaque regle floue attribue une ou plusieurs fonctions d'appartenance a
une seule fonction d'appartenance floue en sortie. Le résultat unique de la partie entrée de
chaque regle est utilisé pour calculer la valeur d'appartenance ou pour activer la fonction
d'appartenance en sortie.

Les opérateurs d’implication floue : Les définitions les plus courantes sont:
Et (intersection): pang (%, ¥) = wanp(x,y) = miniu,, up) (21)

Ou (union): uaug (x,y) = por(x,y) = maxifuy, ug) (22)

111.3.4.1.4. Agrégation de différentes sorties de regles

L'agrégation est le processus par lequel les ensembles flous qui représentent les sorties de
chaque regle sont combinés (agrégé) en un seul ensemble flou. A partir de I'étape précédente,
différents résultats sont obtenus a partir de chaque réegle, cette étape recueille toutes ces
différentes valeurs d'appartenance de sortie (Toprak et al., 2009). L'agrégation ne se produit
qu'une fois pour chaque variable de sortie, juste avant la derniére étape, la défuzzification.
L'entrée du processus d'agrégation est la liste des fonctions de sortie tronquées renvoyeées par
le processus dimplication pour chaque régle. La sortie du processus d'agrégation est un
ensemble flou pour chaque variable de sortie. Sen (2010) a considéré le processus

d'implication et d'agrégation comme une étape unique de création d'un modéle flou.

111.3.4.1.5. Défuzzification
Le résultat agrége, dans 1’étape précédente, apparait comme une valeur floue, donc il est
nécessaire de transformer cette valeur floue a une valeur numérique normale, cette

transformation d'un ensemble flou en un nombre net est appelée la défuzzification.
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La défuzzification est le processus inverse de la fuzzification, elle convertit les parties floues
relatives aux sorties du mécanisme d’inférence en sorties numériques. Il existe plusieurs
techniques de défuzzification telles que le centroide (centre de gravité), la bissectrice, le
dernier des maxima, le milieu des maxima et le plus petit des maxima (Cobaner, 2011), mais

la méthode la plus populaire et la plus utilisée est celle de centre de gravité.

111.3.4.1.5.1. La technique du centre de gravité
Cette méthode de défuzzification a été développée par Sugeno en 1985, c'est la méthode la
plus utilisée. Elle est définie par I'expression algébrique suivante:

v _ (la(z)zdz
7= ua(2) dz (23)
ua(z)
a2
1 Centre de
gravité
0 o
z z

Figure 22 Défuzzification par la méthode du centre de gravité.

111.3.4.2. Classification de systemes d'inférence floue

Il existe deux approches différentes pour créer un modele flou (SIF). La premiére approche
consiste a utiliser des informations provenant d’experts ou de connaissances de base sur le
probléme. La deuxiéme approche utilise I'apprentissage automatique tel que le réseau de
neurones, ANFIS et les algorithmes génétiques pour en apprendre davantage sur les fonctions
d’appartenance et les régles floues. La premiére méthode n'utilise pas I'historique des données
disponibles pour faire 1’apprentissage du modele flou, elle utilise les informations et
I'expérience acquises par des experts dans ce domaine. La seconde méthode s'appuie sur les
données disponibles et utilise ces informations pour générer les régles floues. De plus, la
premiére méthode de construction d'un modele flou, appelée «raisonnement flou», fonctionne
bien lorsque les données observées sont insuffisantes alors que le comportement du systeme
est connu grace aux connaissances de base sur le probleme. La seconde méthode
d'apprentissage automatique, telle que ANFIS, est utile lorsque les connaissances de base sur
la structure et le comportement du systeme ne sont pas disponibles (Nayak et al., 2005; Chen
et al., 2006 ; Sivanandam et al., 2007).
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111.3.4.2.1. Systémes d'inférence floue crées par les experts

Nous pouvons classer les modéles flous crée par les experts en deux catégories; les modeles
linguistiques ou modéles de Mamdani, et les modéles a conséquences fonctionnelles ou

modeles de Takagi-Sugeno-Kang.

111.3.4.2.1.1. Modeles de Mamdani

Parmi les méthodes d'inférence mentionnées ci-dessus, la technique de Mamdani est la plus
utilisée en raison de sa structure simple (min-max). Le modele a été proposé par Mamdani
(1975) pour tenter de contrdler une chaudiére a vapeur en synthétisant un ensemble de regles
de contrdle linguistique obtenues d’opérateurs humains expérimentés. Un exemple d'un
systeme d'inférence Mamdani est présenté dans la figure 23 expliquant les opérations
impliquées dans le calcul a I'aide du modele de Mamdani.

Soient X, Y deux variables linguistiques d’entrées, et Z la variable linguistique de sortie.

Le degré d’activation de x dans la fonction d'appartenance portant I’étiquette A, dans la régle
R1 est defini comme puy, (x), et le degré d’activation de y dans la fonction d'appartenance
portant I’étiquette By dans la regle Ry est défini comme pp, (v). Le degré d’activation de la
régle R; est défini comme le minimum parmi les degrés d’activation de toutes les entrées dans
la regle Ry si I'opérateur "ET™" est appliqué pour relier les valeurs indépendantes (entrées). La
méme chose se fait avec la régle R,. C'est aussi le maximum parmi les degrés d’activation de
toutes les entrées dans la regle si l'opérateur "OU" est appliqué. La combinaison de régles
dans la méthode de Mamdani est obtenue par la superposition des sorties de chaque régle. Un
exemple graphique de FIS utilisant la méthode de Mamdani est montré dans la figure 23.

Le SIF montré a la figure 23 est constitué de deux regles (si-alors). Deux variables
indépendantes (X, Y) sont prises en compte dans ce systeme pour estimer les valeurs de
variable de sortie (Z). Pour la simplicité, toutes les fonctions d'appartenance sont de type
trapézoidal.

Comme le montre cette figure, les valeurs observées de x pour la premiére variable d’entrée et
y pour la seconde variable d’entrée activent la regle R; et la régle R,. Chaque regle fournit un
ensemble flou comme variable de sortie, li¢ au degré minimal d’activation des variables

d’entrées.
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min

R;: Si XestA; ET YestB; Alors ZestC,

R,:SiXestA, ET YestB, Alors ZestC, Agrégation

Figure 23 Schéma du systéme d’inférence flou de Mamdani

La contribution de la sortie de chaque régle est liée aux valeurs minimales du degré
d’activation des variables d’entrées de celle-ci lorsque I'opérateur "ET" est utilisé. La réponse
finale est obtenue par I’agrégation de ces sorties floues (superposition), qui représentent une
variable floue et pourraient étre défuzzifiées pour représenter la valeur représentative de la
plage estimée de la variable dépendante.

La défuzzification est le processus consistant a produire un résultat quantifiable dans la
logique floue, a partir d’ensembles flous et de degrés d’appartenance correspondants.

Une technique de défuzzification commune est celle du centre de gravité. Tout d'abord, les
résultats des régles doivent étre agrégés. Maintenant, les fonctions d’appartenance de sorties
de chaque regles devaient étre coupé en ligne droite horizontale quelque part entre le haut et
le bas et que la partie supérieure devait étre enlevée, la partie restante forme un trapéze
(rempli et coloré en noir dans la figure).

Tous ces trapézes se superposent alors, formant une seule forme géometrique. Ensuite, le
centre de gravité de la forme obtenue est calculé. La coordonnée du centre de gravité est la

valeur défuzzifiée (z') ou la valeur finale du SIF.
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111.3.4.2.1.2. Modéles de Takagi-Sugeno-Kang

Le modéle Takagi-Sugeno, également connu sous le nom de méthode TS, a été proposé par
Takagi et Michio Sugeno en 1985 afin de développer une approche systématique pour générer
des regles floues. Il est similaire a celui de Mamdani dans plusieurs aspects. Les deux
premiéres parties du processus d'inférence floue a savoir; la fuzzification des entrées et
I’application d'opérateurs flous, sont exactement les mémes. La principale différence entre
Mamdani et Sugeno est que les fonctions d'appartenance a la sortie de modéle Sugeno sont

linéaires ou constantes.

Min ou
Produit
I
. A B,
T VA w
X Y
Ry: Si XestA; ET YestB; Alors z;=a;x+8;y+V;
M A, 93
______ W,
X X y Y
R, :Si X est A, ET YestB, Alors z,=o,x + B,y + V>

Défuzzification
moyenne pondérée

Figure 24 Schéma du systeme d’inférence flou de Sugeno. . wWizg + oz,

Wi +w,
Dans la méthode TS, également appelée méthode paramétrique, les conséquences sont des
équations paramétriques linéaires représentées en fonction des entrées du systeme. La forme
générale d'une regle floue de TS est:
Sl antécedent; ET antécédent, ALORS sortie = (X, y)
Ici, sortie = f (X, y) est une fonction. Cette fonction mathématique peut étre linéaire ou non
linaire. Les fonctions linéaires sont le plus souvent utilisées et les techniques adaptatives sont
utilisees pour les équations non linéaires.
La fonction d'appartenance de la régle qui en résulte est de type singleton dans la méthode TS.

Quelques exemples de la méthode d'inférence TS:
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SI x est petit ALORS y = 3x-2

Sl x est grand ALORS y = x+ 5

L’¢évaluation des régles varie par rapport a la méthode d’inférence de Mamdani. Comme
chaque regle a une sortie nette, la sortie globale est obtenue par la méthode de défuzzification
de moyenne pondérée. L'utilisation de la méthode de moyenne ponderée réduit le processus
fastidieux de défuzzification effectué dans un modéle de Mamdani. De plus, la seule partie
floue du modéle Sugeno étant son antécédent, une distinction claire peut étre faite entre la
partie floue et la partie non floue.

La méthode Sugeno est efficace sur le plan informatique et convient parfaitement aux
problémes d’adaptation et d’optimisation, ce qui la rend plus efficace dans le domaine des
systemes de contréle. Les contr6leurs Sugeno ont généralement des paramétres beaucoup plus
ajustables dans la partie conséquente de la regle et le nombre de parameétres augmente de

maniere exponentielle avec I’augmentation du nombre de variables d’entrée.
111.3.4.2.2. Systémes d'inférence floue crées par les données: ANFIS

111.3.4.2.2.1. Introduction

Systeme d'inférence neuro-floue adaptatif (ANFIS), développé par Jang (1993), est un
systeme hybride intégrant la capacité d'apprentissage des réseaux de neurones et
I'interprétabilité linguistique de la logique floue dans un cadre unique afin d'approximer les
fonctions non linéaires et prendre en compte l'incertitude et la non linéarité, en d'autres
termes, les systéemes neuro-flous ont été développés en combinant la transparence sémantique
des regles basée sur les systemes d'inférence floue avec la capacité d'apprentissage des
réseaux de neurones (Kurtulus et Razack, 2010).

111.3.4.2.2.2. Structure

La structure d'ANFIS est semblable au réseau de neurones de type feed-forward a cing
couches qui combine des algorithmes d'apprentissage de RNAs et une logique floue afin de
mapper I'espace d'entrée avec I'espace de sortie.
ANFIS est un systeme d'inférence floue de type Sugeno qui a une entrée multiple et une sortie
unique (MISO). Pour simplifier, nous supposons gue le systeme d'inférence floue considéré a
deux entrées x et y et une sortie f et contient deux régles de Takagi-Sugeno (Si...Alors...)
comme sulit:

Regle 1: Si (x est A;) et (y est By alors: f1 = pp X + @y + n (24)
Regle 2: Si (x est Ap) et (yest By) alors: fo=pa X+ oy + 12 (25)
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Avec . A;, A, et By, B, sont les fonctions d'appartenance (MF) pour les entrées x et y
respectivement. pi, 01, r et pa, Oz r2 sont les parametres des fonctions de sortie.

Le systeme de raisonnement flou de Sugeno (ANFIS) qui en résulte est illustré dans la figure
25.

Couche4
couche de

Couchel déffuzification

couche floue

Couche2 Couche3 couche
l couche de normalisée

Couche5
couche de
sortie

v
I i 7 global

filxy)

: {
d
falxy)

produit

Al

A2

<
A

y
" 44
Xy
Passage en arriére » Passage en avant

Figure 25 Structure D’ANFIS

Chaque couche est composée de nceuds, les nceuds carrés sont adaptatifs, les régles et la
structure de chaque couche sont expliqués comme suit:
Couche 1: couche floue

Elle est appelée couche floue dans laquelle les variables d'entrée sont fuzzifiées, la
fuzzification implique que chaque nceud de cette couche génére des degrés d'appartenance des
entrées réelles et que la sortie de chaque nceud O} est calculée par:

0! = pA(x) i=1 2 (26)
Of = uBix(y) i=3,4 27)
Ou x est I'entrée du neeud i, et Ai est 1'étiquette linguistique (linguistic label) (bas, élevé, etc.)

associée a cette fonction de nceud. Cela signifie que O}est la fonction d'appartenance de Ai et
spécifie le degré auquel le x donné satisfait le quantificateur Ai. Habituellement, nous
choisissons pAi (x) pour étre une fonction d'appartenance gaussienne, telle que:

pA; = exp[-0.5*{(x - ¢ /i }*], (28)
uB; = exp[-0.5*{(y - ¢)) /oi }']. (29)
Avec : c; et o; sont les paramétres de la fonction d'appartenance d'entrée, ils sont également

appelés parametres de prémisse.

Couche 2: couche de produit
Le role de cette couche est de calculer des poids de regles nommés « firing strengths » (degres

d'activation) de regles floues particuliéres. Il se compose de nceuds circulaires marqués I1,
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indiquant qu'il fonctionne comme un multiplicateur simple, qui multiplie les signaux entrants
et envoie le produit comme suit:

02 = w; = pA(X) X uBi(y), fori=1,2 (30)
Chaque sortie de nceud (wj) représente le degré d’activation d'une regle.

Couche 3: couche normalisé
Chaque nceud de cette couche normalise les poids de fonctions obtenues a partir de la couche
de produit précédente,

3 = Wi i
()1 - Wi T W1+W2 fOF |—1, 2 ) ) ) ) ) $31) - o
Les sorties de cette couche seront appelées degrés d'activation normalisées (normalized firing

strengths).

Couche 4: couche de déffuzzifation
La couche 4 est constituée de nceuds adaptatifs. Le nceud i de cette couche calcule la

contribution de la i™ régle & la sortie du modéle comme suit;

Of =w; fi = Wi (o X+ i y+1) (32)

Ou w; est la sortie de la couche 3, et {pi, i, ri} est ’ensemble des paramétres de sortie de la
regle i. Les parameétres de cette couche sont appelés paramétres conséquents ou parameétres de
la fonction de sortie.

Couche 5: couche de sortie totale

C'est une couche a nceud unique, étiquetée par X, et calcule la sortie globale comme la

somme de toutes les entrées de la couche précédente. La sortie est calculée comme suit:

0? = Overall output = ¥; Wi fi = % (33)
La figure 25 montre qu’ ANFIS renferme deux couches adaptatives, la premiére couche et la
quatriéme couche qui sont constituées de nceuds carrés dans lesquels les parametres de

fonction d'appartenance sont ajustés.

111.3.4.2.2.3. Apprentissage d’ANFIS

ANFIS appartient a la catégorie des systemes flous créés par les données, ils sont aussi
appelés systemes flous guidés par les données (data driven). ANFIS implémente un systéme
d'inférence floue (TSK) de type Sugeno dont les régles et les parametres de fonction
d'appartenance sont extraits du jeu de données d'entrées/sortie en utilisant le processus
d'apprentissage, autrement dit, ANFIS construit un systeme d'inférence flou de type Sugeno
(FIS) dont les parametres de fonction d’appartenances sont ajustés par 1’algorithme de
rétropropagation en combinaison avec la méthode des moindres carrés, cela signifie que
ANFIS pratique un processus d'apprentissage hybride pour Il'estimation des parameétres des

parties prémisses et des parties conséquentes. Les parametres de prémisse (paramétres des
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fonctions d'appartenance d'entrée) sont ajustés a l'aide de lI'algorithme de rétropropagation et
les paramétres conséquents (parameétres des fonctions d'appartenance de sortie) sont ajustés
par l'algorithme des moindres carrés afin d'identifier facilement les valeurs optimales. Ces
ajustements permettent a nos systémes flous d'apprendre a partir des données qu'ils
modélisent.

Le développement du modele ANFIS nécessite deux processus, I'identification de la structure
et l'estimation des parametres. L'identification de la structure implique le processus
d'extraction des regles floues, tandis que I'identification des parameétres implique la recherche
des parametres de prémisses et des parameétres conséquents des systemes ANFIS (Jang et al.,
1997).

Dans cette partie, nous avons utilisé deux méthodes pour I'identification de la structure: la
« grid partitioning » (GP) et la méthode de « substractif clustering » (SC). ANFIS-GP indique
que le modele ANFIS utilise la grid partitioning et ANFIS-SC indique que le modéle ANFIS
utilise le substractif clustering pour I'identification de la structure.

111.3.4.2.2.3.1. Subtractive clustering

Le « Subtractive clustering » est proposé par Chiu (1994) en étendant la méthode de
clustering en montagne (mountain clustering method). C'est une technique de génération
automatique de systemes d'inférence floue en détectant les clusters dans les données d'entrées-
sorties de maniere non supervisée, les points de données eux-mémes sont considérés comme
candidats pour les centres de cluster au lieu de points de grille. 1l produit une partition
dispersive (scattering partition) de I'espace d'entrée.

Le « Subtractive clustering » est basée sur une mesure de la densité des points de données
dans l'espace des caractéristiques. L’idée derriére le Subtractive clustering est de déterminer
les régions dans I'espace de caractéristiques avec des densités élevées de points de données.
Le point avec le nombre maximum de voisins est sélectionné en tant que centre pour un
cluster, les points de données dans un rayon flou préspécifié sont soustraits et l'algorithme
recherche un nouveau point avec le plus grand nombre de voisins. Ce processus se poursuit
jusqu'a ce que tous les points de données soient examinés (Sumathi et Surekha, 2010). La
plage d'influence d'un cluster dans les différentes dimensions des données est connue sous le
nom de rayon de cluster (radius).

Le rayon d'influence est un paramétre pour le subtractive clustering du systeme d'inférence
floue. Le rayon est le seul parametre qui influence le nombre de regles dans le modéle

ANFIS-SC. Plus la valeur du rayon est basse, plus le nombre de regles est éleve, et vice versa.
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Il est important de noter que le nombre de clusters est égal au nombre de régles. Les valeurs
de rayon sont comprises entre 0 et 1, les meilleures valeurs de rayon sont généralement
comprises entre 0,2 et 0,5. La valeur optimale du rayon est déterminée par le méthode de
‘I’essai et I’erreur’ (trial and error) en faisant varier le rayon (r) entre 0.1 et 1 avec un
incrément de 0.1, les paramétres optimaux sont déterminés (voir tableau 3 colonne 2) en
tenant compte des critéres statistiques (RMSE) au cours des périodes d'apprentissage, de
validation et de test en vue d'éviter le probleme du surparametrage (overfitting).

La combinaison d’ANFIS et le subtractive clustering a été appliquée pour I'évaluation de la
dose de coagulant dans une station d'‘épuration (Heddam et al., 2001), la modélisation de
I'évapotranspiration (Cobaner, 2011), la modélisation de la demande chimique en oxygéne du
systeme d'épuration (Ay et Kisi, 2014).

111.3.4.2.2.3.2. Grid partition (Partitionnement en grille)

Le ‘grid partition’ assure un partitionnement linéaire régulier de 'espace, il divise I'espace de
données en sous-espaces rectangulaires en utilisant une partition a axe parallele basée sur un
nombre prédéfini de fonctions d'appartenance et leur type dans chaque dimension. Cette
technique produit un partitionnement en grille de I'espace de données et génére des regles en
énumérant toutes les combinaisons possibles de fonctions d'appartenance de toutes les
entrées; ceci conduit a une explosion exponentielle de nombre de regles floues méme lorsque
le nombre d'entrées est modérément grand. Le grid partition n'est appropriée que pour les cas
avec un petit nombre de variables dentrée (Wei et al., 2007).
Un inconvénient majeur de la technique de grid partition est appelé malédiction de
dimensionnalité, cela signifie que le nombre de regles floues se multiplie rapidement et
exponentiellement avec I’augmentation du nombre de variables d'entrée et du nombre de
fonctions d'appartenance pour chaque variable, donc I’application de grid partition est menacé
par le grand nombre de régles floues, ce qui fait que 1'ordinateur s’arréte de fonctionnement.
Le nombre de régles (NR) est calculé comme suit:

NR = (NMF)" (34)

Avec:

NMF est le nombre de fonctions d'appartenance et NI est le nombre de variables d'entrée.
Un autre probléme concernant l'application de cette méthode est que la construction des
fonctions d'appartenance de chaque variable n'est pas dépendante les unes des autres, donc la

relation entre les variables est omise.
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Plusieurs auteurs ont combiné ANFIS et la technique de grid partition pour prévoir les
fluctuations de profondeur de la nappe phréatique (Shiri et Kisi, 2011), I'évapotranspiration
(Ladlani et al., 2013, Cobaner, 2011) et lI'analyse épidémiologique de la rouille du soja
(Alves et al., 2011).

111.4. Phases d’élaboration d’un modéle

Elles se subdivisent en plusieurs étapes, chacune dépend de la performance de la phase
précédente.

111.4.1. La collecte des données

L’acquisition des données est la phase essentielle de toute recherche appliquée. La qualité des
données est une condition sine qua non de la qualité d’une étude. En modélisation, les
données servent non seulement a élaborer un modéle mais aussi a le tester. Sans données en
quantité et qualité suffisantes, le modéle aura donc peu de chances d’étre performant et
opérationnel (Oudin, 2004).

L’objectif est a la fois de caler et valider le modéle. Il consiste a rassembler un nombre de

données suffisant pour constituer une base représentative nécessaire a la modélisation.

111.4.2. Traitement de données

Cette étape comprend trois phases, nettoyage, normalisation et division de la base de données;

111.4.2.1. Analyse des données

L’analyse des données doit inclure 1’opération de la modification des valeurs aberrantes,
I’identification et la correction des erreurs apparentes, le comblement de lacunes (valeurs
manquantes). Le graphique de la série temporelle ne doit présenter aucunes anomalies telles
que les valeurs aberrantes et les discontinuités. Une aberrantes additive est une valeur
aberrante isolée, un seul point isolé du graphique de la série, elle ne semble pas s’ajuster avec
la forme ‘normale’ du graphique. Ce type d’aberrantes est typiquement une erreur
d’enregistrement ou erreur de mesure.

111.4.2.2. Normalisation des données

Avant ['utilisation de I'ensemble de données pour la construction du modele, les entrées et la
sortie cible ont été normalisées linéairement entre 0 et 1 afin de libérer les données de
I'arbitraire des unités de mesure utilisées pour chaque variable (Brigitte et Jérdome, 2008).
“La normalisation vise également a ramener la plage d’évolution des valeurs prises par les

variables a [’intérieur d’un intervalle standardisé, fixé a priori. Elle est souhaitable car elle
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évite au systéeme de se paramétrer sur une plage de valeurs particuliéres, ignorant ainsi les
valeurs extrémes’’ (Paquet, 1997).

La formule suivante a été utilisée pour normaliser I'ensemble de données:

— Xi _Xmin (35)

Xnorm
Xmax — Xmin

Ou : Xnorm €st la valeur normalisée, X; est la valeur observée, Xmax €t Xmin SONt respectivement
la valeur maximale et la valeur minimale de chaque variable.
Lorsque I’apprentissage, la validation sont terminés, les valeurs observées et simulées sont dé-

normalisées par I’opération inverse.

111.4.2.3. La division de la base de données (apprentissage-validation)

L’un des avantages majeurs des réseaux de neurones artificiels est leur aptitude de
généralisation ; extrapolation pour les valeurs proches et interpolation pour les valeurs
intermédiaires. Pour avoir une bonne généralisation, la base de donnée doit étre devisée en
deux parties, la premicre sert pour 1’apprentissage (calage), et la deuxieéme servant pour la
validation de RNA (performances du mode¢le). Il n’y a pas de régle pour estimer la longueur
de chacune des deux parties, il faut effectuer donc plusieurs essais afin de trouver la meilleure
combinaison (calage-validation).

Dans cette étude, I'ensemble de données sur la qualité de l'eau a été divisé en deux sous-
ensembles en utilisant 70% des données pour I’apprentissage des modéles, 30% pour la
validation. Le sous-ensemble d’apprentissage sert a ajuster les paramétres du modéle, et les

sous-ensembles de validation ont été utilisés pour vérifier la capacité des modeles.

111.4.3. La sélection des variables d’entrées

La sélection des variables d’entrées est une tache délicate et fastidieuse, elle constitue une
étape tres importante dans la modélisation de n’importe quel phénomeéne ou processus.

Pour évaluer I'effet des variables d'entrée sur le modéle, deux processus d'évaluation ont été
utilisés. Premierement, une connaissance a priori soutenue par l'analyse de corrélation
statistique. Le deuxieme processus d'évaluation est fondé sur 1’analyse de sensibilité des

RNAEs.

111.4.3.1. La corrélation statistique

Le choix de variables d'entrée basés sur I'analyse de corrélation linéaire est la technique
analytique la plus populaire pour sélectionner les entrées. L'inconvénient de cette technique
est qu’elle est capable seulement de capturer la dépendance linéaire entre deux variables. Par
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conséquent, elle peut entrainer I'omission de variables d’entrées importantes liés a la sortie de
facon non linéaire, pour cela on fait appel & 1’analyse de sensibilité par le biais des RNAs,
celle-ci permet de dévoiler les liaisons de type linéaire et non-linéaire entre les entrées et la

sortie correspondante.

111.4.3.2. L’analyse de sensibilité

L'analyse de sensibilité est utilisée pour déterminer la ou les variables d’entrée les plus
influengant sur la sortie du modéle. Le simple fait d'utiliser toutes les informations disponibles
peut ne pas toujours améliorer les capacités de prévision, car les variables d'entrée peuvent
étre corrélées entre elles. S'il n'y a pas beaucoup de différence sur les performances avec ou
sans variable, cette variable est dite moins importante pour la cible et peut donc étre
supprimée des entrées du réseau (Kate et Jatinder, 2001).
Une analyse de sensibilité a été effectuée pour évaluer I'importance relative de chacune des
variables de la qualit¢ de I’cau (17 WQVs) dans la prévision des indicateurs de
I’eutrophisation (Chl-a, PT...). Lors de la création de modeles, 1’analyse de sensibilité
consiste a évaluer I’importance des prédicteurs (variable d’entrée) dans les modeles congus
(fitted models).
Cette analyse classe les variables d’entrée en se basant sur la détérioration de la performance
du modele qui se produit si une variable est éliminée du modele. Par la suite, on identifie les
variables qui peuvent étre ignorées en toute sécurité dans les analyses ultérieures ainsi que les
variables essentielles qui doivent étre maintenues (Olszewski et al., 2008). Les résultats de
I'analyse peuvent étre utilisés a des fins purement informatives ou pour I'élagage des variables
d'entrée (Gazzaz et al., 2012)
Dans cette étude, I'analyse de sensibilité a été basée sur I’examen des effets de variables
d'entrée (17 VQES) sur la variable dépendante (Chl-a par exemple) suivant la méthode dite
‘leave-one-out’ ou «éliminer une seule variables de 1’ensemble de variables candidates». Elle
correspond a évaluer le changement de I'erreur de réseau de neurones qui sera obtenue si une
variable d'entrée est éliminée (élaguée) de I’ensemble des entrées (Ha et Stenstrom, 2003;
Pastor-Barcenas et al., 2005).
Cette méthode applique deux indicateurs: le ratio de I’erreur du réseau et le rang. Le ratio des
erreurs de réseau indique les effets sur le fonctionnement du réseau lors de 1’élimination
(élagage) d’une variable d’entrée. C'est le ratio de I'erreur obtenue aprés avoir éliminée une
seule variable a I'erreur ait obtenu en utilisant toutes les variables, c.-a-d le rapport entre

I’erreur du modéle élagueé et celle du modele complet (modele utilisant toutes les variable
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d’entrées). Plus le ratio est élevé, plus la variable d’entrée du modéle est importante, et vice
versa. Quand le ratio est < 1.0, la variable peut étre rejetés et supprimés du modele. Ensuite,
sur la base des ratios, des rangs sont affectés aux variables indépendantes tels que la variable
ayant le ratio le plus élevé va porter le rang numéro un (Olszewski et al., 2008). Le ratio est

calculé par:

RMSE o4 ¢le élagu é (36)

Ratio =
RMSE 04 ele complet

L’analyse de sensibilité nous permet donc de:

v’ Choisir le meilleur ensemble de variables d'entrée (les variables clés) pour améliorer la
performance de modele et assurer la parcimonie de ce dernier par 1’élimination
(élagage) des variables d'entrées auxquelles le modele n'est pas sensible;

v' Evaluer l'effet de chaque variable d'entrée sur le modéle par la détermination des
variables d’entrées les plus influentes et celles les moines influentes (des entrées qui
ne sont pas importants).

Au lieu de changer le nombre de variables d'entrée, une autre approche est de changer les
valeurs d'une variable particuliére. Plusieurs expériences sont entreprises en utilisant des
variables perturbées. Un changement positif ou négatif est fait sur les valeurs originales d'une
variable. De méme, s'il n'y a pas beaucoup de différence sur la performance du modéle avec
ou sans perturbation d'une variable, cette variable est moins important (Kate et Jatinder,
2001).

Evaluer I'effet de chaque variable d'entrée sur le modéle en déterminant un paramétre d'entrée
sensible et des paramétres d'entrée insensibles. Un parametre sensible est un paramétre qui
modifie de facon significative les sorties d'intérét du modéle par variation unitaire de sa valeur
et un parameétre insensible est un parametre qui a peu d'effet sur les sorties d'intérét du
modele;

Le changement de sortie provoqué par le changement d'entrée est calculé.

La sensibilité de chaque entrée peut étre donnée par:

ey e1es s 1 Changement en Output (%
Sensibilité = m ?[:1( 9 put (%)

) * 100 (37)

Changement en Input (%)
Ou N est le nombre d’échantillon.

L’analyses de sensibilité est la méthode la plus couramment utilisée pour extraire
I'information d'un modéle de RNAs (Maier et al., 1998; Scardi et Harding, 1999; Lee et al.,
2003).
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I11. 4.4. Elaboration de la structure du modele
La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d'abord choisir le
type de réseau. Les réseaux de neurones utilisés dans ce mémoire sont de type « Perceptron
multicouches », la fonction de transfert de la ou les couches cachées est sigmoide par contre la
fonction de la couche de sortie est de type linéaire.

I est intéressant de signaler qu’on va jouer sur plusieurs parametres: le nombre de couches
cachées (1 ou 2), le nombre des inputs (combinaison entres les inputs), le nombre de neurones

de la ou les couches cachées afin de mettre en évidence la meilleure structure neuronale.

I11. 4.5. Apprentissage

L'apprentissage est I'avant derniére phase d'élaboration d'un réseau de neurones. Elle consiste
tout d'abord a calculer les pondérations optimales des différentes liaisons, en utilisant un
échantillon constitué de couples (entrées-sorties désirées).

L’apprentissage utilisé est de type supervisé, I’ Algorithme de rétro propagation de I’erreur
(backpropagation), variante de Livenberg-Marquardt en raison de sa rapidité de convergence
et ses performances de généralisation. Il consiste en la modification des poids des connexions

entre les différentes couches par rapport a une erreur calculée en sortie de réseau.

111.4.6. Validation

Une fois le réseau de neurone est entrainé (apprentissage), une tache délicate c’est
I’évaluation de ses capacités de généralisation, c’est-a-dire il faut voir s’il est prét pour
’usage, pour cela on va le tester sur une base de données différente de celle utilisée pour
I’apprentissage. Durant cette phase on n’apporte au réseau que les entrées (données
climatiques), sans faire appel a la sortie désirée (target). Ce test permet d’apprécier les
performances du modele élabore.

Si le modele neuronal élaboré n’est pas performant, il faudra modifier la structure de réseau

ou modifier la base d’apprentissage (la longueur de celle-ci).

I11. 4.7. Post validation ou phase de test

Parfois on divise la base de données en 3 ensembles I'un pour I’apprentissage (calage du
modele), 1’autre pour le valider, et le dernier pour le test, cette phase nous permet de bien
confirmer la performance du modéle élaboré durant les deux phases citées auparavant,

pendant celle-ci on n’apporte au réseau que les entrées (sans target).
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I11.5. Implémentation des modeles

Pour les applications pratiques des réseaux de neurones et des systémes d’inférences flous,
I’utilisateur doit comprendre les concepts théoriques de base, mais il doit également maitriser
des outils appropriés en vue de créer des modeles permettant la simulation et la prédiction de
phénoménes ou de processus que 1’on veut étudier.

Depuis le développement théorique des réseaux de neurones a la fin des années 1980-1990,
plusieurs outils ont été mis a la disposition des utilisateurs. Les fonctionnalités et les statuts de
ces outils sont trés variables. (Dreyfus, 2004).

Aujourd’hui, les outils d’implémentation des modéles de RNAs disponibles se divisent en
deux catégories:

- Des outils spécifiques développés incluant une méthodologie compléte (simulateurs
neuronaux), qui ne demandent aucun effort de programmation, on cite a titre d’exemple
NeuroOne6 ; ce genre d’outils ne fournit pas une flexibilité mais il donne des résultats fiables
dans un temps court.

- Les boites a outils de réseaux de neurones telle que « artificial neural network toolbox built-
in Matlab» qui est un sous programme (built-in) intégré dans le logiciel MATLAB.

Pour I’implémentation des modeles neuro-flous (ANFIS), nous avons utilisé la boite a outil
de la logique floue existant dans Matlab « fuzzy logic toolbox ».

Le logiciel utilisé pour implémenter tous les modéles de RNAs et d’ANFIS est Matlab v7.4,
précisément, la boite a outils de réseaux de neurones artificiels et celle de la logique floue
intégrées dans Matlab. Plusieurs codes de programmes ont été écrits en langage Matlab, et
utilisé pour développer différents modeles de RNAs et d’ANFIS tout en faisant le lien Excel-
MATLAB pour faciliter I’'importation de données vers MATLAB et 1’exportation des résultats

vers Excel.

[11.6. Critéres d’évaluation de performance des modeles

Le seul critere de conformité et de performance d’un modele est son adéquation avec les
données observées.

Apres avoir implémenté un modele, une tache délicate c’est 1’estimation de sa qualité et sa

performance, pour cela on utilise généralement plusieurs criteres graphiques et statistiques.
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111.6.1. Critere graphique

Ce critere donne une idée générale sur la performance de modele du fait qu’il apporte un
jugement visuel sur la qualité de modele a reproduire fidelement la réalité. Une superposition
entre la courbe portant les valeurs simulées et celle portant les valeurs observées, signifie une
parfaite performance de modeéle et vice-versa. Mais ce critére n’est pas suffisant d’ou la

nécessité de faire appel aux critéres statistiques.

111.6.2. Criteres statistiques

Critéres statistiques consistent a déterminer une fonction qui va minimiser ’erreur entre les

données simulées par le modeéle, et celles observées (Benkaci, 2006).

111.6.2.1. Coefficient de corrélation (CC)

Le coefficient de corrélation (CC) mesure la force de la relation entre deux variables. Les
valeurs de CC varient de -1 a +1; la force de la relation est indiquée par la valeur absolue de
coefficient, tandis que sa direction est indiquée par le signe. Le coefficient de corrélation (CC)

peut étre calculé a l'aide de la formule suivante:

cC = =L

\/i %1(Yobs _Yobs)z\/. g (Ysim _Ysim)2 (38)

1=1

Ou CC est le coefficient de corrélation; Y, et Y, et sont les valeurs observées et simulées

respectivement; etY_,_ et Y, sont la moyenne des valeurs observées et simulées, N est le

nombre d'observations. Un coefficient de corrélation proche de l'unité signifie que le modele
congu est trés efficace et vice versa.

Selon Legates et McCabe (1999), l'utilisation du coefficient de corrélation seul n'est pas
suffisante pour évaluer la qualité d'un modéle. Pour cette raison, nous avons utilisé d’autres

indicateurs comme Root Mean Square Error (RMSE).

111.6.2.2. Erreur quadratique moyenne (RMSE)
Le RMSE est la racine de la moyenne arithmétique des carrés des écarts entre les prévisions et
les observations, il doit étre aussi petit que possible. Une concordance parfaite entre les

valeurs simulées et celles observées donnerait un RMSE = 0.
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Le RMSE est un indicateur de la capacité du modéle, un faible RMSE indique que le modeéle
a une bonne performance, et vice-versa (Sungwon et Hungo, 2008).
L'erreur quadratique moyenne (RMSE) a été utilisée comme une mesure de la qualitée de

I'ajustement du modele, elle est calculée comme suit:

N

2 Vaps = Yain |

RMSE =||-= 39
N (39)

OU : RMSE est I'erreur quadratique moyenne; etY,, et Y, sont les valeurs observées et

simulées, respectivement; N est le nombre d'observations (échantillons).

111.6.2.3. Erreur absolue moyenne (MAE)

L'erreur absolue moyenne (MAE) est la moyenne des valeurs absolues des écarts entre les
valeurs simulées et celles observées. Un MAE faible implique une bonne performance du
modéle. MAE est calculé comme suit;

MAE =%Z| X gim = Xos | (40)

I11.7. Description des réservoirs étudiés et les données de qualité de I’eau

111.7.1. Etude de cas n° 01: base de données mixte (barrages Lekhal, Tichy-Haf et
Keddara)

IV.7.1.1. Justification de ’utilisation d’une base de données mixte

La taille de la base de données d’apprentissage n’est pas trés longue, notamment les données
relatives aux concentrations de chlorophylle-a. Cela est d aux lacunes de données, puisque
les données de chlorophylles-a ne sont pas régulierement mesurées au niveau des barrages,
comme les autres parametres de la qualité des eaux et méme les données existantes ont un
nombre de valeurs trés faibles, pour remédier a ce probléme, nous avons procédé au mélange
de données provenant de 3 barrages, a savoir, le barrage de Lekhal, de Keddara et de Tichy-
Haf. Par la suite, on va traiter ces données mélangées par les modeles de RNAs et d’ANFIS,
comme étant constituées la méme base de données, dans le but de créer un modele généralisé
permettant de simuler la concentration en chlorophylle-a pour les 3 barrages a la fois, et ceci
grace aux capacités et caracteristiques des techniques de machine learning, a savoir ;
I’apprentissage numériques des données, la flexibilité et la généralisation (interpolation et

extrapolation).
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Plusieurs chercheurs ont utilisé la technique de combinaison de données pour modéliser
I’évapotranspiration de référence par ANFIS en Iran et en Espagne (Shiri et al., 2013), et
simuler la concentration en chlorophylle-a par les RNAs dans le détroit de Johor, Singapore,
tout en utilisant des données provenant de plusieurs stations de mesure (Palani et al., 2008 ;
Chen et Mynett, 2003). Les résultats obtenus étaient tres satisfaisantes pour les deux cas.

Les modeles de Machine Learning ont I’avantage qu’a chaque fois on a de nouvelles données,
on va alimenter la base de données d’apprentissage et celle de validation, ce qui permet
I’¢largissement de la base de données d’apprentissage et amélioration de performance du
modele développé.

Les variables de la qualité de I’eau utilisées dans cette partie ne forment pas des séries
chronologiques au sens propre du mot, puisque ces dernieres sont dispersée dans le temps
(absence de pas de temps régulier entre les échantillons) et dans I'espace (données mixtes

provenant de trois barrages).
111.7.1. 2. Barrage Lekhal

111.7.1. 2.1. Situation géographique du barrage

Le barrage Lekhal est situé sur le territoire de la Wilaya de Bouira, sur I’oued Lekhal a 30 km
au sud de la ville de Bouira. C’est un ouvrage en terre construit au point de confluence de
deux Oued: l'oued Lakhal et I'oued Fahem. Sa longueur est de 630 m et sa hauteur est de
45m, il comporte un déversoir & seuil libre pouvant débiter 550 m*/s et deux vidange de fond
d’un débit 13,5 m®/s chacun. La retenue a une capacité utile de 30 hm?® et d’une surface de
2,5 Km?, permettant la régularisation annuelle de 22 hm?®, destiné a I’alimentation en eau
potable et industrielle des régions d’Ain Bessem et Sour El-Ghozlane (Dotation annuelle en
2007 : 4,0 hm?), ainsi qu’a Pirrigation des plaines des Arribs (dotation annuelle pour la

compagne d’irrigation en 2007 est de 7,0 hrn3).

Caracteristiques hydrologiques \ wnts g gy e
e 1 B Ty R BT
Oued : Lekhal + —u oy N e, e ey
. 37 1o S ki g
Capacité initiale : 30 hm® AT : o
R 2 S )
) i : § i - 2.‘“\/(7 ~I
Apport moyen annuel : de 22 hm?® w' N e ) T e
3 e VBl
Envasement annuel : 0,17 hm°/an { ol ssames Bl
1 Beni Eatnde\s 11.5. Yakoud 24 Ermaguene
Surface du BV : 189 Km® R~ saw R RaTn
L. . \/77/\/-8911”\:1 EE:#QZTQ'M 12 Sglggg‘;emul gé EEE:SS
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Figure 26 Situation géographique du barrage Lekhal

Année de mise en eau : 1985
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Type : Terre

Hauteur : 45m

Longueur : 630m

Cote de retenue normale (R.N) : 684,4m
Cote plus hautes eaux (P.H.E) : 687,00 m
Déversoir : seuil libre : 550 m*/s
Vidange de fond: 2X13.5 m* /s

111.7.1.2.2. Donnees de la qualité de I'eau utilisées
Les données de la qualité de I'eau obtenues auprés de I'ANRH avec un pas de temps mensuel
s’étalent sur période de 2 ans (2010 et 2011).

Tableau 3 Statistiques des paramétres de la qualité de 1’eau pour le barrage Lekhal

Moyenne | Ecart type Min Max | CV %

Conductivité (dS/m) 806 81.5977 628 1000 | 10.12
Reésidu sec (mg/l) 524.691 59.2078 419 619 11.28
DCO (mgO/I) 16.909 7.9935 7 36 | 47.27

NH,; (mg/l) 0.324 0.4182 0 142 | 129.07

NO; (mg/l) 2.9818 2.3035 0 89 | 77.25

NO, (mg/l) 0.2666 0.2591 0 089 | 97.18

TIN (mg/l) 3.5725 2.4914 013 | 9914 | 69.73
Oxygene dissous (mg/l) 8.1818 1.9987 5.3 151 | 24.42
Saturation en oxygene%o 94.037 37.2187 61.2 198.2 | 39.57
pH 8.0727 0.3757 7.2 8.8 4.65

P total (mg/l) 0.2678 0.2185 0.085 | 0.7822 | 81.59

PO, (mgll) 0.1534 0.1839 0 0.673 | 119.88

TC 18.5773 7.0854 6.5 27 38.14

Turb 9.3156 7.894 24373 30.6 84.73

SD (m) 1.0636 0.3867 0.4 2 | 36.35

MO (mg/l) 6.5510 1.2999 4.287 8.6 19.84
Chl-a (ug/l) 15.1569 113411 | 46771 | 47.607 | 74.82
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Les statistiques de base des paramétres de qualité de I'eau mesurés dans le réservoir de Lekhal
sont illustrées dans le tableau 3. Dans ce tableau, max, min, et CV désignent respectivement le
maximum, le minimum et le coefficient de variation.

Les variables de la qualité de I’cau utilisées sont : la conductivité électrique (CE), le résidu
sec (RS), la demande chimique en oxygéne (DCO), I'ammonium (NH4"), le nitrate (NO3), le
nitrite (NO,), l'azote inorganique total (TIN), I'oxygéne dissous (Oy), le taux de saturation
(0,%), le pH, le phosphore total (Ptot), le phosphate (PO4?), la température de 1’eau, la
turbidité, la visibilité de I’ecau (disque de Secchi en m), la matiere organique (MO) et la
chlorophylle-a. L'azote inorganique total (TIN) a été calculé comme TIN = NH4" + NO3 +
NO;".

Le coefficient de variation représente la dispersion des données autour de la moyenne. Il
représente le ratio de I'écart-type rapporté a la moyenne.

Les variables de la qualité de I’ecau de ce barrage affichaient des coefficients de variations
oscillant entre 4.65 et 129.07 %.

Il ressort du tableau 3 que les différentes formes de ’azote inorganique (NH4, NO,, NOg3)
enregistrent une large variation avec des coefficients de variation de 129.07%, 77.25% et
97.18% respectivement. Le phosphate et le phosphore total ont également enregistré une large
variation autour de la moyenne (119.88 % et 81.59 % respectivement).

Le pH et la température de 1’eau ont montré une faible variation avec des coefficients de
variations de 4.65% et de 38.14% respectivement, cela est due au pouvoir tampon du réservoir
(la retenue de barrage).

La concentration en chlorophylle-a varie entre 4.6771 ug/l et 47.607 ug/l avec une moyenne
de 15.1569 pg/l. Cette variable de la qualité de I’eau montre une variation relativement élevée
avec un coefficient de variation de 74.82%.

On peut conclure que les variables d'origine anthropique (azote et phosphore) ont montré des
variations plus importantes que celles des variables d'origine naturelle (pH, température de
I’eau, conductivité et RS). Cela peut étre dii au fait que les processus géogéniques (d’origine
naturels) sont presque a I'état d'équilibre, alors que les processus anthropogéniques dépendent

du temps dans la nature.
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111.7.1.3.1. Situation géographique du barrage
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Le barrage de Tichy-Haf (36° 23’ 26" Nord, 4° 23’ 25" Est) est situé sur I’oued de Boussellam

a 10 Km au Sud Est de la ville d’Akbou, dans Wilaya de Bejaia, sa construction a débuté en

I’an 2000 et sa mise en eau était en 2007. C’est un ouvrage en béton de type voute, avec une

longueur de 275 m et une hauteur de 83 ,5 m. Il comporte deux déversoirs seuil libres dont les

débits sont 6400 m®s et 2000 m®/s respectivement. La capacité de stockage initiale du

réservoir de Tichy-Haf est de 80 hm® avec un apport moyen annuels de I’ordre de 183 hm?, et

un taux d’envasement annuel de 4,70 hm®/an. Le bassin versant du réservoir de Tichy-Haf

couvre une superficie denviron 3980 km® Le barrage de Tichy Haf a pour objectifs

d’alimenter en eau potable et eau industrielle les agglomérations situées sur le couloir Akbou-

Béjaia, irriguer les périmetres du Sahel et la haute Soummam et écréter les crues de 1’oued

Boussellam.

Caractéristiques hydrologiques
Oued : Boussellam

Capacité initiale : 80,00 hm®

Apport moyen annuel ; 183,00 hm®
Envasement annuel : 4,70 hm®/an
Surface du bassin versant : 3980 km;
Caractéristiques du barrage
Barrage Voutes : Béton

Digue de Col : Béton compacté roulé
Hauteur : 83 ,5m

Longueur : 275 m

Cote retenue normal (R.N) : 294.5 m

Cote plus hautes eaux (P.H.E) : 302,5 m

Déversoirs (02) : seuil libre
Débits : 6400 m%s et 2000 m*/s
Vidange de fond : 160 m*/s

111.7.1.3.2. Données de la qualité de I'eau utilisées
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Figure 27 Situation géographique du barrage Tichy-Haf

Le tableau 4 résume les statistiques de base des variables de qualité de I'eau mesurées pour le

réservoir de Tichy Haf. Dans ce tableau, max, min, et CV désignent respectivement le

maximum, le minimum et le coefficient de variation.



http://fr.gowikipedia.org/wiki/Sp%C3%A9cial:Map/13/36.390688/4.390174/fr

3™ Chapitre Matériels et Méthodes

Tableau 4 Statistiques des variables de la qualité de I’eau pour la retenue de barrage Tichy-Haf

Moyenne | Ecart type Min Max | CV %

Conductivité (dS/m) 1294.3 137.1668 1040 1510 | 10.59
Résidu sec (mg/l) 855.683 80.0454 750 990 9.35
DCO (mgO/l) 7.0154 3.27 18 132 | 46.61

NH, (mg/l) 0.1285 0.2116 0.01 0.82 | 164.66

NO; (mg/l) 2.2915 1.4171 0.42 499 | 61.84

NO, (mg/l) 0.0323 0.0273 0 0.07 84.52

TIN (mg/l) 2.4523 1.4535 0.52 5.085 59.27
Oxygene dissous (mg/l) 8.1877 1.4039 5.4 10.7 17.14
Saturation en oxygene% | 89.4543 17.9613 60.25 | 114.19 | 20.07
pH 7.7385 0.3070 7.4 8.3 3.93

P total (mg/l) 0.2777 0.1513 0.03 056 | 54.48
PO, (mgll) 0.1738 0.0883 0.07 032 | 50.80

TC 22.0615 6.8083 11.2 30.4 30.86

Turb 1.8846 1.1157 0.4 4.3 59.20

SD (m) 5.2277 3.4531 1209 | 11.485 | 66.05

MO (mg/l) 3.4385 0.8461 18 43 | 24.60

Chl-a (ug/) 1.265 1.7042 0.13 485 | 134.71

Les variables de la qualité de 1’eau pour le barrage de Tichy Haf sont les mémes que ceux du
barrage Lekhal.

La concentration en chlorophylle-a a enregistré une large variation avec des valeurs oscillant
entre 0.13 pg/l et 4.85 ug/l, et un coefficient de variation de 134.71%.

Le pH a montré la moindre variation avec un coefficient de variation de I’ordre de 3.93%,
cela est d0 au pouvoir tampon de 1’eau. Le résidu sec, la conductivité électrique, la
température de 1’eau et la matiére organique ont €galement enregistré une faible variation.

La profondeur de Secchi (SD) est influencée par le contenu des matieres en suspension dans
la colonne d'eau. Les algues et les fines particules générées par I'érosion des sols du bassin

versant sont les principales causes de la variation de la profondeur de disque de Secchi. La
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valeur moyenne du SD était de 5.22 m (max: 11.48 m, min: 1.2m). Le phosphore total et le
phosphate ont montré une variation moyenne avec des coefficients de variation de 54.48 % et
50.80 % respectivement. Les différentes formes de 1’azote inorganique (NHs, NO,, NO3)
enregistrent une large variation avec des coefficients de variation de 164.66 %, 84.52 % et

61.84% respectivement.
111.7.1.4. Barrage de Keddara

111.7.1.4.1. Situation geographique du barrage

Le barrage de Keddara (36° 42’ 46" nord, 3° 32’ 50" Est) est construit durant la période de
1982-1986 a l'est de la ville de Keddara Bouzegza, et a 8 Km au Sud de la ville de
Boudouaou, Wilaya de Boumerdes. Le barrage se trouve a 300 m en aval du point de
confluence d’oued Keddara et oued d’El Haad. C’est un ouvrage en terre dont la hauteur de la
digue est de 106 m sur une longueur de 468m, il comporte un déversoir labyrinthe pouvant
débiter 750 m3/s et une vidange de fond. La superficie de la retenue a sa cote normale est de
5,2 x 106 m2, sa profondeur moyenne est de 28 m, la profondeur maximale au niveau du
barrage est de 150 m. Le remplissage de la retenue dépend du pompage des eaux de la prise
de Beni-Amrane, des eaux de dérivation du barrage de Hamiz et des apports de son propre
bassin versant. Les eaux de ce barrage sont destiné a I’alimentions en eau potable de la ville
d’Alger. Le bassin versant de ’oued BOUDOUAOU couvre une superficie de 93 km?2 et
dont la forme est presque arrondie, caractérisé par une topographie tres raide. Le type de

climat est méditerranéen, humide et doux en hiver et chaud et sec en été. Le bassin recoit une

moyenne interannuelle de 880 mm de pluie. N
(/
Caracteristique hydrologiques "A,gem 7 T
Oued : Boudouaou = 3
3 / j/“\ & L\hu_\
NP y - .
Capacite initiale : 145,6 hm #/\/, s P \_\ﬂ_(
Capacité de dernier levé (2004) : 142,32hm® ™ -
: s ZaS )
Apport moyen annuel : 32,3 hm*an B
Legend
Envasement : 0,05 hm*/an ‘ [omes vas 2 zstm] S

Surface du bassin versant : 93 Km? Figure 28 Situation géographique du barrage Keddara
Caractéristiques du barrage
Type : Terre
Hauteur : 106,00 m
Longueur : 468,00 m
Cote de retenue normale (R.N) : 145,00m
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Cote plus hautes eaux (P.H.E) : 147,32 m
Déversoir : Labyrinthe : 750 m%s. Vidange de fond: 55 m®/s

111.7.1.4.2. Données de la qualité de I'eau utilisées

Les données mensuelles sur la qualité de I'eau du barrage de Keddara ont été obtenues
aupres de I'’Agence Nationale des Ressources Hydriques (ANRH). Des échantillons d'eau ont
¢été généralement prélevés une fois par mois a partir d’un point d'échantillonnage situé sur la
retenue de barrage. Les statistiques de base des variables de qualité de I'eau mesurées pour le
réservoir de Keddara sont illustrées dans le tableau 5.

Tableau 5 Statistiques des variables de la qualité de 1’eau pour la retenue de barrage Keddara

Moyenne | Ecart type Min Max | CV %
Conductivité (dS/m) 1046.6 164.1031 924 1457 | 15.67
Reésidu sec (mg/l) 617.6667 102.0642 400 810 16.52
DCO (mgO,/l) 8.78 5.7350 0.7 27 65.31
NH, (mg/1) 0.0449 0.0739 0 027 | 164.58

NO; (mg/l) 2.1640 1.9891 0 69 | 9191

NO, (mg/l) 0.0487 0.0750 0 02710 | 154

TIN (mg/l) 2.2576 2.0384 0.0280 | 6.9920 | 90.29
Oxygene dissous (mg/l) 8.3133 1.3453 6.5 10.2 16.18
Saturation en oxygene% | 99.5260 17.2806 77.2 137.7 | 17.36
pH 7.5667 1.9646 0.5 8.6 25.96
P total (mg/l) 0.3202 0.5185 0.0850 | 2.157 | 161.93
PO, (mgll) 0.2259 0.5010 0 2 221.77
TCeau (C°) 22.7333 4.3460 135 28 | 19.11

Turb (NTU) 3.0526 1.8527 15 8.3 60.69

SD (m) 2.4662 1.1959 0.8 5 48.49

MO (mg/l) 4.2821 1.0155 3.1 6 | 2371
Chl-a (ug/) 4.4457 2.2405 11609 | 7.78 | 50.39
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La concentration en chlorophylle-a montre une variation moyenne avec des valeurs oscillant
entre 1.1609 pg/l et 7.78 pg/l, et un coefficient de variation de 50.39 %.
Les concentrations de 1’ammonium (NH,4) variaient sur trois ordres de grandeur, avec des
valeurs minimales et maximales de 0 et de 0.27 mg /L et une moyenne de 0.0449 mg/ L. le
coefficient de variation atteint la valeur de 164.58%.
Les concentrations de nitrate varient entre 0 et 6.9 mg/L avec un coefficient de variation de
91.91 %.
Les valeurs de phosphate et de phosphore total ont enregistré une large variation avec des
coefficients de variation de119.88 % et 81.59 % respectivement.
La conductivité électrique, le résidu sec, la température de 1’eau, la mati¢re organique et le pH
et ont montre une faible variation avec des coefficients de variations de 15.67 %, 16.52 %,
23.71% et 25.96% respectivement.

111.7.2. Etude de cas n° 02 : barrage de Ouizert

I11.7.2.1. Situation géographique du barrage de Ouizert

Le barrage de Ouizert est situé en aval de I'Oued Sahouat dans le Nord-Ouest de I'Algérie, a
environ 35 km au Sud-Ouest de la Wilaya de Mascara, il fait partie de triplex formé par les
barrages (Ouizert-Bouhanifia-Fergoug). L’oued Sahouet est constitué de la jonction des oueds
de Taira et de Saida et il est I’un des principaux affluents de 1’oued EI Hammam, sur lequel
Les coordonnées de ce barrage sont X : 250.55 ; Y : 206.80 ; Z : 396.00 NGA. Initialement ce
réservoir est construit pour stocker un volume d'environ 100 x 10°m? destiné & I'alimentation
en eau potable de la ville d’Oran et d'Arzew, I’industrie et a l'irrigation du périmétre d'El
Habra situé au Nord de Mohammadia. L'apport annuel est d'environ 84 x 10° m?, le bassin
versant est de 2100 km?. Le type de climat est semi-aride, humide et froid en hiver et chaud et
sec en été. Le bassin recoit entre 144 et 300 mm de pluie par an avec une moyenne
interannuelle de 282 mm. Différentes sources de pollution, notamment les eaux usées
domestiques, les engrais et les rejets industriels, ont été identifiées, Hamlet (2014) a reporté

que la qualité de I’eau de barrage de Ouizert est menacée par ces rejets industriels.
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Caractéristiques hydrologiques
Oued : Sahouat

Capacité initiale : 100hm?®

Apport annuel : 84 hm®
Envasement : 0,3 hm®/an

Surface du bassin versant : 2100 Km?
Caracteristiques du barrage

Type : Terre

Hauteur : 60m

Longueur : 950m

Cote retenue normale (R.N) : 448 m

Cote plus Hautes Eaux (P.H.E) : 449.8 m

Déversoir vanne : 4 x 600 m®/s
Vidange de fond : 100 m*/s

Matériels et Méthodes
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Figure 29 Situation geographique du barrage Ouizert

111.7.2.2. Données de la qualité de I'eau utilisées

Les données sur la qualit¢ de I'eau utilisées dans ce chapitre s’étalent de 2003 a 2013,

obtenues aupres de I'Agence nationale des barrages et des transferts (ANBT).
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Tableau 6 Statistiques des variables de la qualité de 1’eau pour le barrage Ouizert

Moyenne | Ecart type Min Max | CV %

Résidu sec (mg/l) 891.7460 208.9243 480 1360 23.43
DBOs (mgO,/l) 9.6504 6.8715 1.3000 60.7 71.20
DCO (mgO,/l) 42.1667 23.3343 10 130 55.33

NH, (mg/l) 0.3010 0.4226 0 3.15 140.39

NO; (mg/l) 8.9683 6.2494 1 31 69.68

NO, (mg/l) 0.3571 0.3500 0.0100 24 98.01

TIN (mg/l) 9.4970 6.4577 1.18 32.85 | 67.99
Oxygeéne dissous (mg/I) 8.4594 2.3720 45950 | 15.852 | 28.03
Saturation en oxygéne% 94.4188 27.2649 50 179.4 28.87
pH 7.9756 0.3422 7.1000 9.05 4.29

P total (mg/l) 0.2302 0.2080 0.0400 1.813 90.35

PO, (mg/l) 0.1361 0.1521 0 1.3 111.75

MO (mg/l) 7.2544 2.8308 0 25 39.02

Les variables de la qualit¢ de I’eau utilisés sont: l'azote inorganique total (TIN),
L'ammonium (NH,") le nitrate (NOs), le nitrite (NO,) la demande chimique en oxygéne
(DCO), la DBOs, le résidu sec (RS), I'oxygene dissous (O,), le taux de saturation en oxygene
(0,%) et le phosphate (PO, le phosphore total (Ptot), le pH, la matiére organique (MO).
L'azote inorganique total (TIN) a été calculé comme TIN = NH4" + NO3 + NO;..

Les statistiques de base des variables de qualité de I'eau mesurées dans le réservoir de Ouizert
sont illustrées dans le tableau 6. Dans ce tableau, max, min, et CV désignent respectivement le

maximum, le minimum et le coefficient de variation.
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Le tableau 6 montre que certaines variables de qualité de I'eau enregistrent une variations
élevée entre les échantillons, avec un coefficient de variation de 140,39%, 111,75%, 98,01%,
90,35% pour NH4, PO43, NO, et Py, respectivement. Une raison derriére cette large
variation de ces parametres peut étre due a la nature et le type des sources de pollution
ponctuelles et non ponctuelles, la saisonnalité des événements hydrologiques, la longue

période de mesure (dix ans), et le phénoméne de 1’évapoconcentration en été.
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V. Résultats et discussions

IV.1. Introduction

La relation entre la charge en nutriments et I'eutrophication est compliquée par la diversité de
facteurs impliqués qui sont de nature physico-chimiques, biologiques et hydrodynamique.

La complexité de la relation nutriments-eutrophisation (ou encore la relation éléments
nutritifs-production primaire phytoplanctonique) peut étre caractérisée par plusieurs éléments
a savoir: la diversité des especes d'algues, leurs comportement, leurs cycles saisonniers
différents d’une espéce a I’autres, l'interaction des especes avec leur environnement, les
interactions entre les especes, la non-linéarité de I'écosystéeme aquatique (Recknagel, 1997;
Lee et al.,, 2003), linsuffisance de compréhension des processus, la multiplicité des
mécanismes impliqués, le manque de données de bonne qualité (Chen et Mynett, 2004), et la
haute variabilité saisonniere des charges polluantes déversées dans les retenues de barrages.
Tous ces éléments rendent le développement de modéles prédisant la qualité des eaux et
I’eutrophisation des retenues de barrages un defi.

Au cours des dernieres années, I'émergence de techniques d'intelligence artificielle dans le
domaine de modélisation des ressources en eau et la qualité de I'eau est devenue plus utile et
plus populaire.

Les réseaux de neurones artificiels sont composés de simple éléments appelés neurones
opérant en parallele, peuvent résoudre de nombreux probléemes compliqués a peu prés dans
tous les domaines des sciences et technologies notamment dans la modélisation de qualité de
I’eau.

Les systémes d’inférence neuro-flous (ANFIS) est un systéme hybride intégrant, a la fois, la
capacité d'apprentissage des réseaux de neurones et l'interprétabilité linguistique de la logique
floue dans un cadre unique. lls sont également utilisés dans la modélisation de qualité de
I’eau.

Par le biais des modeles de réseaux de neurones artificiels et d’ANFIS, le phénoméne de
I'eutrophisation est réduit en un probleme de type “entrées-sortie™ (input-output problem), par
conséquent, ce phénomene va étre traité selon cette logique par ces techniques de
modelisation.

Nous rappelons que les objectifs principaux de ce chapitre sont de (1) développer des
modeles basés sur les RNAs, la logique floue et systeme d'inférence adaptative neuro-floue

(ANFIS) capables de simuler les indicateurs de 1’eutrophisation dans certains barrages au

106



4™ Chapitre Résultats et discussions

Nord de I'Algérie et (2) démontrer la capacité et I'applicabilité de ces techniques dans les
questions pratiques de la gestion de la qualité de I'eau et 1’eutrophisation (3) choisir la
combinaison optimale de variables d'entrée pour améliorer la performance des modeles
développés, (4) Comparer les modeles déeveloppés et choisir le plus performant.

Nous avons divisé cette section en deux chapitres (étude de cas):

v" Premiére étude de cas: Simulation de la de chlorophylle-a par les réseaux de neurones
artificiels et les modeles neuro-flous (ANFIS), dans lequel nous avons utilisé une base
de données mixte provenant de 1’assemblage de données relatives aux barrages
Lekhal, Tichy-Haf et Keddara dans le but de remédier le probléme de I’insuffisance de
données.

v Deuxieme étude de cas est liée au barrage de Ouizert, dans lequel nous avons simulé
I’indice de I’état trophique, le phosphore total et la DBOs par les par les réseaux de

neurones artificiels et les modéles neuro-flous (ANFIS).

IV.2. Modélisation de I’eutrophisation par les réseaux de neurones

artificiels

IV.2.1. Premiére étude de cas: Simulation de la chlorophylle-a par les réseaux de

neurones artificiels
1V.2.1.2. Développement du modele

IV.2.1.2.1. Variables d'entrées (variables candidats)

L'eutrophication et I'efflorescence algale associée sont dues a de nombreux facteurs d'ordre
physiques, chimiques, biologiques et hydrodynamiques. Pour simuler I'eutrophication avec
succes tous ces facteurs doivent étre pris en compte directement ou indirectement.

Les variables da la qualité de I’eau qu’on a utilis¢ comme étant variables d’entrée sont : la
température de I'eau, le pH, lI'oxygene dissous (O,) (mg/l), le taux de saturation en oxygeéne
(%), la visibilité de 1’eau représenté par la profondeur de disque de Secchi (m), la turbidité
(NTU), la conductivité électrique (ds/m), le résidu sec (mg/l), I'ammonium (NH,"), le nitrate
(NOs), le nitrite (NO,") I’azote inorganique total (TIN) le phosphore total (PT), le phosphate
(PO4) la demande chimique en oxygéne (DCO), la matiére organique (MO).

IV.2.1.2.2. La sortie cible: la concentration en chlorophylle alpha (Chl-a)
Il existe de fortes relations entre le niveau de qualité de I'eau, la concentration de pigment

chlorophyllien alpha (Chlorophylle-a), I'eutrophisation et son efflorescence algale associée.
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Dimberg et al. (2012) indique que la chlorophylle-a (Chl-a) est utilisée dans de nombreux
programmes de surveillance environnementale comme indicateur de qualité de I'eau pour les
lacs et les réservoirs, car elle est commune a presque tous les organismes photosynthétiques.
Largement utilisé pour estimer la biomasse algale dans I'écosystéme aquatique pour
déterminer la qualité de I'eau et des études écologiques. C'est aussi I'un des indicateurs les
plus importants de I'existence et du degré d'eutrophisation dans les plan d'eau, par conséquent,
la modélisation de l'eutrophisation se réfere a la simulation des concentrations de
chlorophylle-a, elle est utilisée comme la sortie des modeles.

L'application de techniques de modélisation (data driven) devrait permettre de capturer les
relations significatives entre la chlorophylle-a et les variables de qualité de I'eau choisies.

1VV.2.1.2.3. Apprentissage

L’apprentissage utilisé est de type supervisé, I’ Algorithme de rétro propagation de 1’erreur
(backpropagation), variante de Livenberg-Marquardt en raison de sa rapidité de convergence
et ses performances de généralisation. Il consiste en la modification des poids des connexions

entre les différentes couches par rapport a une erreur calculée en sortie.

1V.2.1.2.4. La sélection des variables d’entrées
La sélection des variables d’entrées est une tache délicate et fastidieuse, elle constitue une
étape tres importante dans la modélisation de n’importe quel phénoméne ou processus.

Le choix de variables d'entrée basés sur I'analyse de corrélation statistique est la technique
analytique la plus populaire pour sélectionner les entrées. L'inconvénient de cette technique
est qu’elle est capable seulement de capturer la dépendance linéaire entre deux variables. Par
conséquent, elle peut entrainer I'omission de variables d’entrées importantes liés a la sortie de
fagon non linéaire, pour cela on fait appel a I’analyse de sensibilité par le biais des RNAs,
celle-ci permet de dévoiler les liaisons de type linéaire et non-linéaire entre les entrées et la
sortie correspondante.

Pour évaluer I'effet des variables d'entrée sur le modele, deux processus d'évaluation ont été
utilisés. Premiérement, une connaissance a priori soutenue par l'analyse de corrélation
statistique. Le deuxieéme processus d'évaluation est fondé sur 1’analyse de sensibilité¢ des

RNA:s.
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1V.2.1.2.4.1. La matrice de corrélations

Tableau 7 Matrice de corrélations

CE RS | bco | NH4 | NO3 | NO2 | TIN 02 [020% | Ph | Ptot | PO4 | TC | Turb | sD | MO [chla
CE 1
RS 0,79 1
DCO -0,46 | -0,40 1
NH4 -0,13| -0,11| 0,15 1
NO3 -0,22| -0,20| 0,12 0,03 1
NO2 -0,50| -0,40| 0,49| 0,13| 0,58 1
TIN -0,27| -0,24| o0,18| 0,19 0,98| 0,65 1
02 0,16 | -0,01| 0,17| -0,01| 0,32| o0,10]| 0,30 1
02p% | -016| -008| 0,17| -0,25| 0,27| o006| 022 068 1
Ph -040| -031| 0,22| -0,32| -0,13( 0,07 -0,16| -0,05| 0,15 1
Ptot -0,07| -0,07| -0,05| -0,12| -0,11| -0,02| -0,13| -0,21| -0,11| 0,066 1
PO4 -0,02| 0,03 -0,11| -0,08( -0,19| -0,09| -0,20( -0,24]| -0,13| 0,024 0,95 1
TC 012| o006| -015| -0,40| -0,17| -0,21| -0,23| 0,02 o0,41] 0267 o0,211| 0,12 1
Turb -048| -035| 033| 0,18| 0,17 o052| 0,24| 005| -0,12| 0,290 -0,04| -0,03| -0,44 1
SD 057 o57| -031| -003| -012| -0,33| -0,14| -0,14| -0,08|-0,201| 0,01| 0,09| 034 -045 1
MO -0,71| -0,57| 055| o021| 0,13 o049| o020 004| o006 0,263| o020 014| -0,17| o048 -0,42| 1
Chla -048| -041| 026| 053 012 031| 022 022| o028] 0,015| -0,11| -0,13| -0,20| 0,25 -0,40]|0,50| 1

On enregistre une forte corrélation entre la concentration en chlorophylle-a d’une part et
I’ammonium et la matiére organique d’autre part (puisque le NHy est la forme préférée de
I’azote consommeée par les algues (Jung, 2009)). Une corrélation moyenne négative existe
entre la chlorophylle-a d’une part et le résidu sec et la conductivité électrique d’autre part,
parce que la salinité affecte négativement le développement des algues d’eau douce. Une
corrélation modéree enregistrée entre la DCO, Le NO3, L’azote inorganique total, I’oxygéne
dissous et la turbidité d’un coté et la concentration en chlorophylle-a de I’autre. L’analyse de

sensibilité va dévoiler les associations de type non linéaires.

1V.2.1.2.4.2. Analyse de sensibilité

La méthode de I’analyse de sensibilité choisie est dite ‘leave-one-out’ ou «éliminer une seule
variables de 1’ensemble de variables candidatesy, elle fait appel a deux indicateurs: le ratio de
I’erreur du réseau et le rang. Le ratio des erreurs de réseau indique les effets sur le
fonctionnement du réseau lors de 1I’élimination d’une variable d’entrée. C'est le ratio de

I'erreur obtenue aprés avoir eliminé (élagué) une seule variable a l'erreur ait obtenu en
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utilisant toutes les variables, c.-a-d le rapport entre I’erreur du modele élagué et celle du

modele complet (modele utilisant toutes les variables d’entrées). Le ratio est calculé par:

RMSE 104 ele élagu é (41)
RMSE 104 éle complet

Ratio =

Ce ratio prend trois cas :

Si le ratio = 1 : cela signifie que le modele n’a pas enregistré ni détérioration, ni amélioration
de la qualité de simulation aprés la suppression de la variable de la qualit¢ de 1’eau en
question, donc son inclusion ou exclusion de la base de données est pareille.

Si le ratio > 1 : cela traduit une détérioration de la qualité de simulation aprés avoir supprimé
la variable de la qualité de I’eau en question, puisque I’élimination de variable la plus
importante entraine une valeur du RMSE plus élevée, donc un ratio plus éleve, ce qui indique
que le réseau est davantage affecté lorsque ce variable n’est pas incluse (Lee et al., 2003). On
peut conclure que plus le ratio est plus grand, plus la variable est plus importante, et que I’on
doit prendre en compte lors de la création du modele optimal.

Si le ratio < 1: cela indique que le modele a connu une amélioration de la qualité de
simulation aprées avoir supprimé la variable de la qualité de I’eau, donc plus le ratio est petit,
plus la variable en question est moins important. Quand le ratio estinférieur a 1.0, la variable
peut étre rejetée et supprimée du modele (Olszewski et al., 2008).

Tableau 8 Ordre d’influence des variables de la qualité de I’eau sur la concentration en
chlorophylle-a

Variables Ratio Rang Variables Ratio Rang
Protal (mg /L) 1,6685 1 NH," (mg /L) 1,3292 9
PO,* (mg /L) 1,6460 2 SD (m) 1,3207 10
RS (mg /L) 1,6408 3 MO (mg /L) 1,3188 11
pH ) 1,6399 4 NOs (mg /L) 1,2709 12
0, (mg /L) 1,5218 5 CE (ds/m) 1,2525 13
0% (%) 1,4357 6 TCoy (C°) 1,1428 14
NO, (mg /L) 1,4238 7 TIN (mg /L) 1,0995 15
DCO (mg O,/L) 1,3371 8 Turbidité (NTU) 0,9566 16

L'analyse de sensibilité des variables de la qualité de I’eau dans des phases de validation (le
tableau 8) en utilisant les RNAs indique que le phosphore total, est la variable la plus
importante suivie par le phosphate PO4* puisque le phosphore est premier facteur limitant de

la production de la biomasse algale dans les écosystémes aquatiques d’eau douce (Pinay et
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al., 2017; Jung, 2009). Malgré que la matrice de corrélation (tableau 7) indique une faible
corrélation linéaire entre la concentration en chlorophylle d’une part et le phosphore totale et
le phosphate d’autre part, les RNAs ont permis de capturer une relation non linéaire entre les
phosphore et la biomasse algale exprimée en terme de chlorophylle-a.

Les autres variables importantes selon leur ordre sont : le résidu sec (RS), le pH, la
concentration en oxygeéne dissous (O,), le pourcentage de saturation en oxygene (O,%), le
nitrite (NO,"), la DCO, I’'ammonium (NH,"), la visibilité de 1’eau (SD), la matiére organique
(MO), le nitrate (NO3’), conductivite électrique (CE), la température de 1’eau (TC®), I’azote
inorganique total (TIN), respectivement.

Nous avons identifi¢ le meilleur ensemble de variables d’entrée pour modéliser la
chlorophylle-a par le biais des RNAs.

Ji (2008) a révélé que la croissance du phytoplancton est en réalité un processus en deux
étapes. La premiére étape est Il'absorption des nutriments et la deuxiéme étape est la
croissance des phytoplanctons. Jung (2009) a rapporté que les algues emmagasinent le
phosphore dans leurs cellules avant que I’absorption de celui-ci se traduit en termes de
production primaire. C’est pour cela que la corrélation entre la chlorophylle-a (indicateur de
la biomasse algale) et le phosphore total et 1’orthophosphate est faible et négative. Les
correélations linéaires simples n’ont pas pu déterminer la liaison existant entre le phosphore et
la biomasse, alors que les RNAs ont pu capturer cette liaison, et les résultats de 1’analyse de

sensibilité confirme cette conclusion.

IVV.2.1.2.5. Le choix du modele

Le meilleur résultat est obtenu par un réseau de neurones de type PMC a structure: 16-23-1,
c’est a dire un modéle contenant 16 variables d’entrées, 23 neurones dans la couche cachée, et
une seule variable de sortie. Les criteres de performance sont de 4,067ug/l pour le RMSE et
de 0.7976 pour le coefficient de corrélation (CC) durant la phase de validation. Pour le
modele avec 23 neurones dans la couche cachée, lorsque 16 variables de qualité de I'eau ont
été utilisés comme variables d'entrée du modeéle MLP pour la simulation de la chlorophylle-a,
I'erreur était moindre que les autres structures neuronales. De plus, les coefficients de
corrélation dans l'ensemble des données, lors de 1’apprentissage et la validation etaient
respectivement de 0,9663, 0,9929 et 0,7976, ce qui montre une conformité raisonnable entre
les données réelles de chlorophylle-a et celles obtenues par le modele.
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Les résultats obtenus par ce modele neuronal étaient supérieurs a ceux enregistrés par Karul
et al. (2000) ou ces chercheurs ont testé la capacité des RNAs pour modéliser la concentration
de la chlorophylle-a dans le barrage réservoir du Keban, et dans les lacs de Mogan et d’Eymir,

en Turkey.

Chlorophylle-a

Figure 30 Schéma général du modéle neuronal développé pour estimer la chlorophylle-a

Afin de bien visualiser les résultats de simulation de ce modéle neuronal et de présenter sa
performance pour chacun de trois barrages, nous avons tracé le diagramme de dispersion par
groupe (Scatter plot by group) ci-apres:

Mesurée vs simulée pour 3 résenoirs
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Figure 31 Diagramme de dispersion par groupe de valeurs de chlorophylle-a observées et
celles simulées par le RNA pour I’ensemble de données (mélangées)

Il ressort de la figure 31 que le modéle MO développées ne fait la distinction de 1’origine de
données, il permet simplement 1’approximation d’une fonction existante entre les inputs et
I’output sans tenir compte si les données proviennent d’un seul barrage ou de plusieurs

barrages, puisque les RNAs sont des approximateurs universels (Dreyfus, 2004).
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L’apparition de valeurs négatives pour les petites valeurs simulées de la chlorophylle est
une indication de l'instabilité du modele (Pereira et al., 2009), puisque la base de donnée
d’apprentissage ne contient pas suffisamment de petites valeurs de la chlorophylle-a
permettant au modeéle de reproduire celles-ci convenablement, d’ou la nécessité d’enrichir

I’ensemble de données par de nouvelles valeurs mesurées.

Dans le but de bien illustrer les résultats de modélisation obtenus par le meilleur modéle
neuronal (My: 16-23-1), nous avons tracé les figures 32, 33 et 34 qui représentent les résultats
de simulation de chlorophylle-a pour tout I’ensemble de données (al et bl), I’apprentissage
(a2 et b2) et la validation (a3 et b3). L’observation visuelle de ces figures montrent que les
valeurs de chlorophylle-a observées et celles simulées par le réseau de neurone (Mg: 16-23-1)

sont proches et les écarts oscillent autour de 0 a 5 pg/l.

Mesurée vs simulée
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Figure 32 (al) Valeurs mesurées et simulés de la chlorophylle-a (ug / L); (bl) Diagramme de
dispersion des valeurs simulées et mesurées de la chlorophylle-a (ug/L) pour I’ensemble de données
en utilisant le modele neuronal MO (16-23-1)
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Figure 33 (a2) Valeurs mesurées et simulées de la chlorophylle-a (ug / L); (b2) Diagramme de
dispersion des valeurs simulées et mesurées de la chlorophylle-a (ug/L) lors de I’apprentissage pour
modeéle neuronal MO (16-23-1).
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Figure 34 (a3) Valeurs mesurées et simulées de chlorophylle-a (ug / L); (b3) Diagramme de
dispersion des valeurs simulées et mesurées de la chlorophylle-a (ug/L) lors de la validation pour le
modeéle neuronal MO (16-23-1).

IV.2.1.2.6. Amélioration du modele développé

Les résultats obtenus par 1’application des réseaux de neurones en utilisant toutes les
variables d’entrées étaient satisfaisants, mais le fait d’inclure toutes les variables d’entrée ne
permet pas toujours d’obtenir le meilleur modéle de RNA en raison de la multicolinéarite,
c’est-a-dire que deux variables corrélées apportent a peu prées la méme information au modele,
dans ce cas on peut utiliser I’une ou I’autre.
On s’est posé alors la question de savoir si I’exclusion d’une ou plusieurs variables de la base

de données, ne permettrait pas I’amélioration des performances du modé¢le.
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Des tentatives d'améliorations ont été réalisées en faisant exclure a chaque fois a I'entrée du
réseau, un ou plusieurs variable d’entrée, en se basant sur la matrice de corrélation et I’analyse
de sensibilité, et la facilité de mesurer la variable d’entrée et on a suivi I'évolution des
performances du modele élaboré
Le tableau 9 résume les valeurs de critéres de performance en calage et en validation (R? et
RMSE respectivement) pour les modéles retenus pour différentes combinaisons de variables
d’entrées.

Ce tableau montre clairement que les modéles apportent de bonne performance durant
I’apprentissage (calage), alors qu’en validation on voit une certaine détérioration de
performance des modéles, mais en générale ils apportent des résultats relativement
acceptables.

En général, les réseaux neurones de type PMC est un outil approprié pour analyser la qualité
de I'eau de surface et les commentaires liés a I'étude de cas sont comme suit:

Malgré [D'insuffisance de données historiques pour [’apprentissage, et leurs origines
diversifiées (données provenant de 3 différents barrages), la performance de modélisation a
I'aide de 35 jeux de données d'apprentissage (35 échantillons pour 1’apprentissage) et de 14
jeux de données de validation est tres raisonnable.

A I’exception de modéele Mg -qui montre une grande détérioration de ses performance lors de
la validation (R = 0.50)-, les modéles de RNAs apportent des résultats satisfaisants.
Les résultats obtenus par les modéles RNAs sélectionnés en gras (tableau) donnent de
résultats similaires a ceux fournis par Karul et al. (1999); par Kuo et al. (2007); par Huo et
al. (2013) ou ces chercheurs ont modeélisé la concentration en chlorophylle-a dans différents
barrages par le biais des RNAs. Ces résultats confirment, encore une fois, la robustesse, et
I'efficacité des modéles de RNAs développés.

Les modeles RNAs développés sont capables de simuler assez bien la dynamique de
concentration du phytoplancton (exprimé en termes de Chl-a) en utilisant des variables
d'entrée minimales méme si des facteurs inconnus affectaient la qualité de I'eau de barrages et
des séries de données limitées. Les résultats montrent que le comportement complexe dans le
processus d'eutrophisation pourrait étre modélisé en utilisant la technique de RNA, et nous
avons estimé avec succes quelques valeurs extrémes a partir des ensembles de données de
validation qui n'ont pas été utilisés dans I’apprentissage du réseau neuronal. Le modele
développé peut étre utilisé pour (1) estimer la concentration de Chl-a lorsque la valeur réelle
ne peut étre obtenue (lacunes), (2) estimer les données interpolées entre deux échantillons

consécutifs, et (3) simuler différents scenarios de qualité de I'eau pour les extrémes variables
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de sortie. Cette approche de modélisation de I'eutrophisation est utile pour simuler les niveaux
de chlorophylle-a a n'importe quel endroit ou moment (t) dans le domaine d'intérét.

Tableau 9 Performances des modeles élaborés pour modéliser la chlorophylle-a

. hoi truct R RMSE |
\ Variables Choix Structure SE (ng/l)
Modeles d’entrée des du apprentissage | validation apprentissage | validation
entrées modele PP g PP g
CERS
DCO
NH4
M % NO3 Tous les
0 NO2 TIN | variables
(modélede | 5o 02p d’entrées 16-23-1 0,9929 0,7976 1,3493 4,067
disponibles
bae) | Ph Ptot
PO, TC
Turb SD
MO.
CE NH4 Matrice
NO2 corrgIZtion
M, ** 0O2p SD plus 8-5-1 0,9967 0,8358 0,8772 4,4260
MO Py composées
PO, phosphatée
CE NH4 Matrice
NO2 corrgIZtion
M,** NO3 plus 8-3-1 0,9714 0,7221 2,5711 5,6294
TIN O2p | composées
SD MO azotées
CE NH4
NO?2 Matrice
Mg** de 6-5-1 0,9949 0,7074 1,0934 4,7272
02p SD corrélation
MO
CERS
PhTC Paramétres
M, ** Turb SD physiques 6-3-1 0,8063 0,8136 6,4428 4,3463
seules
NH,; NO; Les_
M** | NO, TIN | hutriments | g 551 0,9289 0,7570 4,4402 4,9333
Ptot PO, seulement
CE Ph
Paramétres
TCT
Mg* CTurb | tement | 5-8-1 0,9222 0,5026 4,5952 7,6705
02p mesurables
CERS Parameétres
M;* | PhTC f‘:;‘l’feﬂ“:nst 4-10-1 0,7353 0,6817 7,8249 6,2341
mesurables

CE: conductivité électrique; RS: résidu sec; DCO ; NH4 : ammoniaque, NO3: nitrate, NO2 : nitrite, TIN : azote
inorganique totale ; O2 : oxygéne dissous ; O2p : taux de saturation en oxygene ; pH ; Ptot : phosphore total ;
PO,: phosphate ; TC: température de 1’eau; Turb : turbidité ; SD : visibilit¢ de 1’eau (m); MO : matiére
organique.
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Ces modeles neuronaux fournissent des informations précieuses pour les décideurs afin de
prendre les mesures et les actions appropriées dans le but de préserver la qualité de I’cau des
barrages. L'étude de cas pour la base de données mélangée démontre une large gamme

d’applicabilité des modeéles de réseaux de neurones artificiels.

1VV.2.2. Deuxiéme étude de cas: barrage de Ouizert

1V.2.2.1.2. Développement des modeles

Dans ce chapitre, nous avons utilisé l'une des architectures de RNAs les plus courantes, le
réseau neuronal de type perceptron multicouches. Cette architecture de RNAs est tres
populaire, car elle peut étre utilisée dans différents domaines, y compris la modélisation de la
qualit¢ de 1’eau. Nous avons utilisé des RNAs ordinaires, des modéles de RNA a trois
couches constitués d'une couche d'entrée, une couche cachée, et une couche de sortie, ont été
développés. L'algorithme de Levenberg-Marquardt a été utilisé pour entrainer les réseaux et
les fonctions d'activation de ‘Logsig’ ont été appliquées dans les nceuds de couche cachés, le
nombre optimal de neurones dans la couche cachées est obtenue par la méthode de ‘I’essai et
I’erreur’ (trial and error), plusieurs modeles de RNA ont été¢ développés et comparé en
utilisant deux critéres statistiques de la qualité et de performance de modele (CC et RMSE) et
I'architecture optimale des RNAs ont été retenues.

Dans ce chapitre, l'azote inorganique total (TIN), L'ammonium (NH4") le nitrate (NO3), le
nitrite (NO,) la demande chimique en oxygéne (DCO), la DBOs, le résidu sec (RS), I'oxygéne
dissous (Oy), le taux de saturation en oxygéne (O,%) et le phosphate (PO4), le pH, la matiére
organique (MO) du réservoir Ouizert sont utilisés. L'azote inorganique total (TIN) a été
calculé comme TIN = NH;" + NOs” + NO,. La qualité de I'ajustement des modeles est
évaluée a l'aide des valeurs du coefficient de corrélation (CC), des erreurs quadratiques
moyennes (RMSE) obtenues pendant les phases d'apprentissage et de validation.
Le logiciel utilisé pour implémenter tous les modeles de RNAs est Matlab v7.4, précisément,
la boite a outils de réseaux de neurones intégrée a Matlab. Un code de programme a été écrit
en langage Matlab et utilisé pour développer différents modeles basés sur les RNA.

Tout d'abord, plusieurs architectures de RNAs ont été testées en utilisant ce code tout en
faisant varier le nombre de variables d’entrées et le nombre de neurones dans la couche
cachée, et les structures de modeles appropriées ont été déterminées pour chaque combinaison

de variables d'entrées.
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1VV.2.2.2. Simulation de phosphore total par les réseaux de neurones artificiels

1VV.2.2.2.1. Introduction

Le phosphore et I'azote sont des nutriments essentiels a la croissance des algues, cependant, le
phosphore est souvent considéré comme le nutriment qui contrdle la production d'algues dans
les lacs, il est couramment utilisé pour estimer I'état trophique des lacs. Pour cette raison,
I'état trophique de la qualité de I'eau est classé selon la concentration de phosphore total (PT)
dans I'eau comme suit (Best, 1999):

Ultra-Oligotrophique, si : PT <4 ug/ L.

Oligotrophique, si : 4 ug/L < PT <10 pg/L.

Meésotrophique, si : 10 pg/L <PT <35 pug/L.

Eutrophique, si : 35 pg/L <PT > 100 pg/L.

Hypertrophique, si : P > 100 pug/L.

Le phosphore total (TP), la chlorophylle-a (Chl-a) et la profondeur du disque Secchi (SD)
sont couramment utilisés comme indicateurs de l'eutrophisation des réservoirs (Kuo et al.,
2007).

Afin de déterminer les relations non linéaires entre les facteurs de qualité de l'eau et les
indicateurs d'eutrophisation (phosphore total dans ce cas), la technique de RNA basée sur un

algorithme de rétro propagation de I’erreur a été choisie.

1VV.2.2.2.2. Elaboration des modéles

Les modeles de RNAs ont été développés pour simuler les concentrations de phosphore total
(PT) mensuelle pour le réservoir Ouizert. L'architecture de perceptron multicouche a été
utilisée. Plusieurs scénarios de modele avec différentes combinaisons de variables d'entrée ont
été testés pour simuler les concentrations de phosphore total. Les variables d'entrée ont été
optimisées en supprimant ou en ajoutant des variables une par une.

Le nombre de neurone optimal est déterminé par la méthode de ‘I’essai et ’erreur’ en faisant
varier ce nombre de 1 & 30, ensuite on va choisir le meilleur modele en se basant sur les
criteres statistiques de performance (R et RMSE).

Pendant la phase d'apprentissage, les modéles de RNAs ont été entrainés avec un ensemble
de données d'apprentissage, contenant toutes les valeurs d'entrée ainsi que les valeurs de sortie
désirées (output). Le meilleur modele ayant la valeur minimale du RMSE et la valeur
maximale du coefficient de corrélation a ensuite été utilisé pour modéliser les concentrations
de phosphore total (PT) dans le réservoir de Quizert. Plusieurs combinaisons de variables

d’entrées, comme les montre le tableau suivant, sont testés.
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1VV.2.2.2.3. Résultats de simulation

Le tableau 10 présente différents ensembles de variables d'entrée utilisées et les critéres de
performances pour les modeles de RNAs développés.

Ce tableau révéle que les résultats durant la phase d'apprentissage et de validation pour le
modele Mo -qui renferme toutes les variables d’entrées disponibles- convergent vers un
RMSE égal a 0,0089 et 0,0177, respectivement.

Le tableau 10 montre clairement que les modéles de RNAs dont le phosphate PO, fait partie
des variables d'entrée (Mo, M, et Ms) apportent de trés bons résultats avec des coefficients de
corrélation supérieur a 0,97 pendant la phase de validation. Nous pouvons conclure que le
phosphate (PO,) est la principale variable pour la modélisation de phosphore total via les
RNAS. Ces trois modeéles doivent étre retenus afin de simuler la concentration de phosphore

total dans le barrage de Ouizert.

Une simple comparaison entre le modele My et le modéle M; montre que 1’élimination du
phosphate (PO,) provoque une grande détérioration de performance du modéle My, ce qui
confirme, encore une fois, que le phosphate (PO,) est la variable la plus efficace dans

I’expression de la variabilité de phosphore total via les RNAs.

Les modeles M, M3 et M, apportent de mauvais résultats avec des coefficients de
corrélations tres faibles oscillant entre 0,13 a 0,4 pour la phase de validation, 1’une des raisons
derriere cette faible performance est que les variables d’entrées de ces modéles sont
faiblement corrélés avec le phosphore total, ces modeles ne sont pas pris en compte lors de la

phase d’exploitation de mode¢les.
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Tableau 10 Performances des modeles élaborés pour modéliser le phosphore total

Chapitre

Résultats et discussions

Vodsles Variables Cg:slx Strtg;ture R RMSE (mg/l)
d’entrée entrées modele | Apprentissage Validation | Apprentissage | Validation
RS DBO
DCO Toutes les
M, NH4 variables
(modele de mgg TIN d?s;(r)l:]riftﬁ:s 12-8-1 0,9993 0,9739 0,0089 0,0177
base) 02 02p
Ph PO,
MO.
RS DBO
DCO | (e
NH4 3
M, NO3 exception | 11-9-1 0,7249 0,4075 0,1909 0,1238
NO2 TIN de
02 02p phosphate
Ph MO.
NH4 )
M, NO3TIN | Matice 4-6-1 0,9961 0,9823 0,0209 0,0148
PO4 corrélation
RS NH4
M NO3 C‘;To‘igiies 6-14-1 0,9065 0,3055 0,1080 0,1355
3 II:I/I%Z TIN Plus MO et ’ 7 7 ’
. RS
NH4 )
NO?2 Composées
M, NO3 azotées 4-11-1 0,7534 0,1303 0,1565 0,1151
TIN
Ms PO, Phosphate 1-5-1 0,9958 0,9806 0,0216 0,0152
seule

RS: résidu sec; DCO ; NH4 : ammoniaque, NO3: nitrate ; NO2 : nitrite, TIN : azote inorganique totale ; O2 :
oxygene dissous ; O2p : taux de saturation en oxygene ; pH ; Ptot : phosphore total ; PO,: phosphate; MO :

matiere organique.

En comparant la concentration de phosphore total estimées par le modele Mg avec celles
observées, les figures 35, 36 et 37 montrent une quasi superposition entre les données

observées et celles simulées par les modele M0 (12-8-1).
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Figure 35 (al) Valeurs mesurées et simulées de phosphore total (mg / L); (bl) Diagrammes de

dispersion des valeurs simulées et mesurées de phosphore total (mg/L) pour ensemble complet de
données en utilisant le modéle M0 (12-8-1)
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modéle MO0 (12-8-1)
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dispersion des valeurs simulées et mesurées de phosphore total (mg/L) lors de la validation en utilisant
le modele MO (12-8-1)
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Une approche utilisant des modeéles de réseau neuronal artificiel (RNA) a été présentée pour
analyser le comportement des variables de la qualité de I'eau dans le barrage de Ouizert.
Des modeles simples basés sur les RNAs sont développés et appliqués avec succés pour
quantifier les concentrations de phosphore total (TP) dans le barrage de Ouizert.
Les RNAs sont capables d'approximer la réponse de type d'entrées-sortie d'un modéle de
qualité de I'eau avec une précision trés élevée en apprentissage et en validation. Les résultats
montrent que les modeles de RNA peuvent simuler efficacement les variations saisonniéres de
la qualité de I'eau du réservoir. Ces résultats suggérent également que les modéles de RNA
sont des bons approximateurs du phosphore total (PT).

Des résultats encourageants obtenus dans ce chapitre révelent que les outils basés sur
I'intelligence artificielle peuvent étre trés utiles pour modéliser la qualité de I'eau et peuvent
contribuer de maniere significative pour une amélioration constante a la gestion de la qualité

des ressources en eau.

IV.2.2.3. Simulation de la demande biochimique en oxygene par les réseaux de neurones

artificiels

1V.2.2.3.1. Introduction: Relation entre I’eutrophisation et la DBOs

L'eutrophisation est un concept qui indique une augmentation de la productivité primaire dans
les écosystemes aquatiques, principalement en termes de biomasse algale. Généralement, la
croissance excessive des algues est liée aux apports des éléments nutritifs limitant (phosphore
ou azote, selon le type d'écosysteme et 1’utilisation des terres dans le bassin hydrographique).
L’exceés des nutriments dans les lacs et réservoirs stimule la prolifération d'algues (algal
bloom) qui meurent plus tard. Les microorganismes consomment de l'oxygéne lorsqu'ils
décomposent la matiere morte (DBO élevée) ce qui provoque la diminution du taux d'oxygéne
dissous, les autres organismes ne peuvent pas respirer (faible DO) et meurent en contribuant
encore plus au processus de décomposition. Par conséquent, L’eutrophication cause
I’augmentation de la DBOs et la diminution du taux d’oxygeéne dissous (DO), donc
I'eutrophisation est associée a une augmentation de la matiére organique autochtone (produite
a ’intérieur du réservoir) et de la DBOs et de la DCO.

La partie autochtone de l'apport total de composés organiques dans un réservoir augmente
avec l'augmentation de degré d'eutrophisation et avec un temps de séjour d'eau prolongé
(c'est-a-dire un temps de résidence de 1’eau plus long). La charge totale de la DBOs d'un plan
d'eau est constituée de la charge des apports extérieurs et de la charge résultant de la
production primaire de matiére organique par le phytoplancton dans le plan d'eau. La
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production primaire peut étre convertie en DBO, avec un coefficient de 0,5 de la production
primaire brute (exprimée en oxygeéne). Le pourcentage de réduction de la DBOs de la charge
totale dépend du temps de rétention d'eau et de la profondeur du plan d'eau (Jorgensen et al.,
2005).

Plusieurs auteurs ont révélé une corrélation élevée entre le phénomeéne de 1’eutrophisation
exprimée en terme de chlorophylle-a et la DBOs (Xiao-long et al., 2007; Kaneko et al.,
2014; Heiskary et Markus, 2001).

L'eutrophisation est un probleme majeur pour les gestionnaires de I'eau en raison de la toxicité
de nombreuses algues bleu-vert et les niveaux élevés de la demande biologique en oxygéne
(DBOs) (Eamus et al., 2006).

1V.2.2.3.2. Elaboration des modéles

Le but de cette partie est de créer des modéles pour la simulation du niveau de la DBOs dans
le réservoir de Ouizert, en utilisant un ensemble de données historiques comme inputs. Pour
ce faire, un certain nombre de réseaux neuronaux artificiels basés sur I'algorithme
d'apprentissage de rétropropagation ont été développés. Ces modéles ont été calés
(apprentissage) et validés, en utilisant les données de 12 variables de qualité de I'eau
contr6lées dans une station de surveillance dans le barrage de Ouizert et pour une période de
10 ans avec un pas de temps mensuel.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont été utilisés avec succes pour modéliser la
DBOs, plusieurs auteurs ont testé efficacement les RNA dans les riviéres (Dogan et al 20009,
Singh et al., 2009; Silji¢ et al., 2015; Silji¢ Tomi¢ et al., 2016; Raheli et al., 2017) et dans
les stations d'épuration (Ozkan et al., 2009; Dogan et al., 2008; Heddam et al., 2016). Les
résultats obtenus etaient satisfaisants.

Les statistiques de base des variables de qualité de I'eau mesurées dans le réservoir de Ouizert
sont illustrées dans le tableau 11.

Pendant son cours, 1’oued de Sahouat traverse plusieurs municipalités et un certain nombre
d'affluents déversant d'énormes quantités d'eaux usees non traitées dans le barrage de Ouizert.
Les variables indépendantes ont également montré un coefficient de variation entre 4.29 % et
140.39 %. Cette variabilité entre les échantillons peut étre attribuée aux grandes variations du
climat (variation saisonniéres et interannuelles des précipitations) et aux influences
saisonnieres dans la région étudiée. Le pH a montré la plus faible variation et cela peut étre di
a la capacité tampon du barrage. Les variables d'origine anthropique ont montré des variations

plus importantes que celles des variables d'origine naturelle (tableau). Cela peut étre attribué
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au fait que les processus géogéniques (d’origine naturels) sont presque a 1'état d'équilibre,
alors que les processus anthropogéniques dépendent du temps dans la nature.

Tableau 11 statistiques de base des variables de la qualité de I’eau du barrage Ouizert

Moyenne Ecart type Min Max | CV % | Corrélation
avec DBOs
DBOs (mgO,/l) 9.6504 6.8715 1.3000 60.7 71.20 1
RS (mg/l) 891.7460 208.9243 480 1360 23.43 0,033
DCO (mgO,/l) 42.1667 23.3343 10 130 55.33 0,625
NH, (mg/l) 0.3010 0.4226 0 3.15 140.39 0,037
NO3; (mg/l) 8.9683 6.2494 1 31 69.68 -0,099
NO, (mg/l) 0.3571 0.3500 0.0100 24 98.01 0,152
TIN (mg/l) 9.4970 6.4577 1.18 3285 | 67.99 -0,085
0, (mg/l) 8.4594 2.3720 45950 | 15.852 | 28.03 0,155
0, (%) 94.4188 27.2649 50 179.4 28.87 0,155
pH 7.9756 0.3422 7.1000 9.05 4.29 0,051
P total (mg/l) 0.2302 0.2080 0.0400 1.813 90.35 0,099
PO,* (mg/l) 0.1361 0.1521 0 1.3 111.75 0,094
MO (mg/l) 7.2544 2.8308 0 25 39.02 0,187

Le tableau 11 montre que la DBOs est fortement corrélée avec la DCO avec un coefficient de
corrélation de 1’ordre de 0,625, pour cette raison la DCO est la variable la plus explicative de
la DBOs, c’est-a-dire une grande part de la variabilité de la DBOs peut étre expliquée par la
DCO via les RNAs. Par conséquent, le DCO doit étre utilisé comme variable commune pour
chaque combinaison d'entrées (ensemble de variables d'entrée) lors de la création des modéles
de RNAs. Les autres variables de la qualité de 1’eau, comme le montre le tableau, sont

faiblement corrélées avec la DBOs.

1VV.2.2.3.3. Résultats de simulation

Le tableau 12 montre les résultats de simulation de la DBOs lors de I’apprentissage et de la
validation pour les modéles de RNAs développes. L'architecture finale des modeles de RNAs
est egalement présentée dans ce tableau (colonne 4), le nombre optimal de neurones pour

chaque modele et le nombre correspondant de variables d’entrées sont également enregistrés.
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Dans ce tableau, les valeurs en gras indiquent les résultats acceptables. Dans le tableau (M
**x) (M **) et (M *) indiquent de tres bons résultats, bons résultats et assez bons résultats,
respectivement. Le nombre d'itérations a été fixé a 1000.

Le tableau 12 montre que les modéles donnent des resultats sensiblement différents, en
fonction du nombre de variables d’entrées et du nombre de neurones dans la couche cachée.
En effet, pour le modéle de base (My), celui qui contient toutes les variables d’entrées, les
criteres de performance ont respectivement des valeurs de 0,9039 et 2,1203 mg/L pour le
coefficient de corrélation et le RMSE durant la phase de validation.

Tableau 12 les modeles de RNAS retenus pour modéliser la DBOs

Vodles | Varicbles | Chow | Structure R RMSE (mg/L)
d’entrée entrées modéle Apprentissage | Validation | Apprentissage | Validation
RS DCO
Kk NFi4 Toutes les
Mo NO3 variables
modelede | NOZ TIN | d’entrées 12-5-1 0,9750 0,9039 1,6399 2,1203
base) 02 02p disponibles
Ph Ptot
PO, MO.
RS NH4 | Toutes les
NO3 variables
d’entrées
M,* ggé;—;}'\l . a ; 11-28-1 0,8910 0,4389 3,7858 4,8286
exception
Ph Ptot de DCO
PO, MO
TIN,
DCO Toutes les
M, *** 02%, variables 5-8-1 0,9665 0,9359 1,9086 1,6831
! As my
RS, PO4. paper
DCO
NH4 DCO et
M,* NO3 composes 5-6-1 0,5471 0,9534 6,1830 1,5753
NO2 TIN azotées
DCO DCO et
MJ*** | pog ptot | composées | 3-13-1 0,9573 0,9238 2,1538 2,1883
phosphatée
DCO DCO et
TIN ) azotc_e
Ms*** | ptot |norgstn|que 3-7-1 0,9282 0,9365 2 8225 2.0054
Phosphore
total
DCO Deux
Mg* MO variables 2-7-1 0,5574 0,9322 6,1298 1.8725
DCO Deux
M-* TIN variables 2-5-1 0,5507 0,9532 6,1617 1,7360
DCO Deux
Mg** | pog variables 2-12-1 0,7672 0,9127 4,8047 1,9563
Mg | DCO T e 10 0,6042 0,9005 5,8828 2 9715
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Le modéle M; qui renferme toutes les variables d’entrées a I’exception de la DCO, donne de
bons résultats durant 1’apprentissage, mais durant de la validation on enregistre une large
détérioration de ses performances avec un coefficient de corrélation de 0,4389 et un RMSE de
4,8286 mg/L. Cela signifie que 1’élimination de la DCO de la base de données de variables
d’entrées cause une diminution significative de la qualité de simulation du modele. On peut
conclure que la DCO est la variable la plus effective pour la modélisation de la DBOs.

Les modéles (Mo, M,, My, Ms) révelent de trés bons résultats en apprentissage et en
validations avec des coefficients de corrélations oscillant entre 0,90 et 0,97. Ces modéles
peuvent étre utilisées, avec une fiabilité élevées, pour simuler la DBOs dans le barrage de
Ouizert. Les résultats enregistrés avec ces modeles sont comparables avec ceux obtenus par
Dogan et al., 2009 ; par Singh et al., 2009; par Silji¢ et al., 2015; par Silji¢ Tomi¢ et al.,
2016 et par Raheli et al., 2017 ou ces chercheurs ont testé la capacité des RNAs pour estimer
la DBOs.

En phase d’apprentissage, les modéles (M3, Mg, M7, Mg et Mg), comme les montre le tableau
précédent, enregistrent une qualité moyenne de simulation en comparant avec celles obtenues
en période de validation.

En général, les meilleurs résultats sont enregistrés avec le modéles My (modéle contenant
toutes les variables d’entrées disponible) et le modeles M, ; modele neuronal renfermant
I’azote inorganique total, la DCO, le phosphate, le résidu sec et le taux de saturation en
oxygene.

Il est & signaler que malgré des faibles corrélations entre la DBOs d’une part et les variables
de la qualité de I’eau (a I’exception de la DCO) d’autre part, les RNAs ont pu « capturer » les
associations (relations) de type non linéaires entres la DBOs et les autres variables de la
qualité de I’eau de barrage.

Sur la base des résultats de cette partie, les RNAS peuvent étre utilisé comme un outil
efficace pour modéliser les variables de qualité de I'eau des barrages (la demande biochimique
en oxygeéne dans ce cas) avec une performance trés raisonnable.

Afin de bien illustrer les résultats de modélisation obtenus par le meilleur modeéle neuronal
(Mo: 12-5-1), nous avons tracé les figures 38, 39 et 40 qui représentent les résultats de
simulation de la DBOs pour toute I’ensemble de données (al et bl), I’apprentissage (a2 et b2)
et I’ensemble de validation (a3 et b3). L’observation visuelle des graphiques de ces figures
montre que les valeurs de la DBOs observées et celles simulées par le réseau de neurone (Mo:

12-5-1) sont proches et les écarts oscillent autour de 0 a 2 mg O-/I.
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IV.3. Modélisation de I’eutrophisation par les systemes d’inférence neuro-

flous adaptatifs (ANFIS), comparaison avec les modéles de RNAs

1VV.3.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels appartiennent a la catégorie des modeles boite noire
(Babovic, 2009), par conséquent, il y a un manque d'interprétabilité de modele de RNA, en
d’autres termes, ils n‘ont pas une structure lisible et compréhensible (les modeles ANN ne
sont pas transparents), parce que les réseaux de neurones artificiels permettent de représenter
des relations inconnue incorporées dans les données sous forme de poids synaptiques. Ils ne
sont pas capables d'expliquer la relation causale entre les entrées et la réponse (sortie)
(Arthur, 2010). En plus de c¢a, la majeur partie de nos informations sur I'écosysteme
aquatique est de nature qualitative plutdt que quantitative (Chen et Mynett, 2004).
L'utilisation de la logique floue permet de pallier ces inconvénients en décrivant le
comportement du systéme en utilisant le raisonnement humain (expert), en définissant une
relation explicite par [l'utilisation du langage naturel sous la forme de regles floues
«Sl....... alors.....» (Ou régles linguistiques) et la floues logique. Cette méthode est également
capable d'intégrer et de prendre en compte les informations inexactes, vagues, qualitatives et
floues qui entourent souvent la qualité de I'eau.

Mais I'expert humain seul ne peut pas gérer une grande quantité de données traitant de la
qualité de l'eau en utilisant des systemes d'inférence floue. En outre, la définition des
paramétres des fonctions d'appartenances et des régles floues demeure difficile dans les
systemes d'inférence floue (Chen et Mynett, 2001; Lin et al., 2001 ; Shen et Chouchoulas,
2001), l'utilisation de systemes hybrides comme le systeme d'inférence neuro-flou adaptatif
(ANFIS) résout ce probleme en utilisant efficacement la capacité d'apprentissage des réseaux
de neurones artificiels (RNA) pour la génération automatique des régles et I'optimisation des
paramétres directement a partir des données plutét que de consulter un expert humain (Yan et
al., 2010). Ces derniéres années, plusieurs études (Najah et al., 2014; Ay et al., 2016;
Ahmed et al., 2017) ont appliqué ANFIS, avec succes, pour modéliser la qualité de I'eau.
L’objectif de cette partie est d'explorer la capacité des systemes d'inférence neuro-flous
adaptatifs (ANFIS) a modeliser certains indicateurs de 1’eutrophisation, tout en utilisant les

variables de la qualité de I'eau disponibles.
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Comme dans le chapitre précédent, nous avons abordé deux études de cas, la premiére
concerne la concentration en chlorophylle-a en utilisant une base de données mixte, et la
deuxieme touche la modélisation du phosphore total et la DBOs dans le barrage de Ouizert.

Comme il a été mentionné précédemment dans 1’introduction générale, I’un des objectifs de
cette étude est de comparer les performances de RNAs et d’ANFIS pour la modélisation des
indicateurs de 1’eutrophisation, pour cette raison, nous avons utilisé les mémes combinaisons
des variables d’entrées que 1’on a utilisées lors de 1’application des RNAs, ce qui a facilité la
comparaison entre des deux modeles (RNA et ANFIS) contenant les mémes variables

d’entrées.
IVV.3.2. Premiére étude de cas: Simulation de la de chlorophylle-a par les modéles ANFIS
1VV.3.2.1. Développement des modeles

IVV.3.2.1. 1. Variables d’entrées/sortie

Dans ce chapitre, la température de I'eau, le pH, I'oxygéne dissous (Oz) (mg/l), le taux de
saturation en oxygene (%), la visibilité de 1’eau représenté par la profondeur de disque de
Secchi (SD), la turbidité (NTU), la conductivité électrique (ds/m), le résidu sec (mgl/l),
I'ammonium (NH,"), le nitrate (NO3?), le nitrite (NO) ’azote inorganique total (TIN) le
phosphore total (PT), le phosphate (PO,”) la demande chimique en oxygéne (DCO), la
matiére organique (MO) sont utilises comme entrées des modeles ANFIS en vue d'estimer la
concentration en chlorophylle alpha (Chl-a).

1V.3.2.1. 2. Apprentissage d’ANFIS

Le développement du modéle ANFIS nécessite deux processus, l'identification de la structure
et l'estimation des parameétres. L'identification de la structure implique le processus
d'extraction des régles floues, tandis que l'identification des parametres implique la recherche
des parameétres de prémisses et des parametres conséquents des systemes ANFIS (Jang et al.,
1997).

Dans cette partie, nous avons utilisé la méthode de «substractif clustering» pour
I'identification de la structure, puisque cette méthode est plus performante que celle de ‘grid
patitioning’ (Belouz et al., 2018; Ay et Kisi, 2014; Heddam et al., 2011).

L’estimation des paramétres est effectuée via un apprentissage hybride, les parametres de
conséquence étant ajustés en utilisant 1’optimisation des moindres carrés tandis que les

parametres de prémisses sont ajustés a 1’aide de 1’algorithme de retro-propagation.
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Chapitre

1V.3.2.1.3. Implémentation des modéle ANFIS

Le logiciel utilisé pour implémenter tous les modéles ANFIS est Matlab v7.4, précisément, la

boite a outils de logique floue intégrée a Matlab. Plusieurs codes de programmes ont été écrits

Résultats et discussions

en langage Matlab (m.file), pour développer difféerents modeles ANFIS.

Tout d'abord, plusieurs architectures ANFIS ont été essayées en utilisant ces codes, et les
structures de modeéles appropriées ont été déterminées pour chaque combinaison de variables
d'entrées. La valeur optimale du rayon d’influence est déterminée, pour chaque modele par la

méthode de ‘I’essai et I’erreur’ (trial and error) en faisant varier le rayon (r) entre 0.1 et 1 avec

un incrément de 0.01.

Un modele ANFIS avec cing variables d'entrée est illustré schématiquement sur la figure 41,

cette figure représente toutes les composantes du modele ANFIS.
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1VV.3.2.2. Résultats de simulation
Le tableau 13 résume les valeurs de critéres de performance en calage et en validation (R? et
RMSE respectivement) pour les modeles ANFIS retenus pour différentes combinaison de
variables d’entrées. La meilleure valeur du rayon d'influence pour chaque modéle est
également enregistrée. Dans ce tableau (M ***), (M **) et (M *) indiquent de trés bons
résultats, de bons résultats et des résultats assez bons, respectivement. Le nombre d'itérations
a été fixé a 100 itérations.
En général, le modele ANFIS est un outil approprié pour analyser la qualité de I'eau de
surface et les commentaires liés cette étude de cas sont les suivants:
Le tableau 13 montre clairement que les modéles apportent de bonne performance durant
I’apprentissage (calage), alors qu’en validation on constate une certains détériorations de
performance des modeles, mais a 1’exception du modele M2, ils apportent des résultats
relativement acceptables.
A I’inverse des RNAs, ou nous avons montré que le meilleur résultat est enregistré avec un
modele utilisant toutes les variables d’entrée disponible (MO), les résultats obtenus par les
modeéles ANFIS révélent que le meilleur résultat d’ANFIS est celui d’ANFIS-Ms dont les
variables d’entrées sont : l'azote inorganique total (TIN), L'ammonium (NH4+) le nitrate
(NO3), le nitrite (NO2), le phosphate (PO4-2) et le phosphore total (PT) et les criteres de
performance sont de 1; 0,9073 pour le CC et de 7,7035 10° mg/L; 3,1379 mg/L pour le
RMSE pendant les phases d’apprentissage et de validation, respectivement, ce qui indique une
compatibilité raisonnable entre les valeurs de chlorophylle-a mesurées et celles simulées par le
Modeéle ANFIS-M5. Le modele ANFIS-M4 dont les variables d’entrées sont la conductivité
électrique (CE), le résidu sec (RS) le pH, la température de 1’eau, la turbidité et la profondeur
de disque de Secchi est classé en deuxiéme place, les critéres de performance sont de 1;
0.8967 pour le R et de 2.2836 10° mg/L; 2.9643mg/L pour RMSE pendant les phases
d’apprentissage et de validation, respectivement. Les résultats obtenus par les modeles ANFIS
(M4 et M5) donnent de résultats supérieurs a ceux fournis par Soyupak et Chen (2004) ou
les auteurs ont testé le potentiel de la logique floue pour estimer la concentration de la
chlorophylle-a dans le réservoir de Keban en Turquie, en utilisant les variables de la qualité
de I’cau. Cela confirme la robustesse, la stabilité et I'efficacité des modéles ANFIS
développés (modele en gras).

Ces modeéles présentent un grand avantage de simulation de la concentration de la
chlorophylle-a, pratiqguement, pour ces deux modeéles testés, les valeurs du coefficient de

corréelation en validation sont supeérieures a 0.89, ce qui suppose une bonne aptitude des
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modeles neuro-flous a reconstituer les valeurs manquantes de chlorophylle-a existantes dans
les séries de la qualité de I’eau.

Tableau 13 Performances des modéles ANFIS élaborés pour modéliser la chlorophylle-a

. hoi R RMSE I
X Variables Choix . SE (uo/h
Modéles S, des Radius . I . _
d’entrée entrées apprentissage | validation | apprentissage | validation
CERS
DCO
NH; NO;
Mo™ | NO2 TIN | Tous les 0.7489 | 4.386.10° | 50511
(modele de 0, Oyp variables 1 1 : : : J
d’entrées
base) Eg P_:_Octo disponibles
4
Turb SD
MO.
CE NH4 Matrice
NO2 corrgIZtion
M, * O2p SD plus 0.49 0.9999 0.7863 0.00068 4.3922
MO Py composées
PO, phosphatée
CE NH, Matrice
NO;NOs | &
M; | TINOp | “ | 048 1 05807 | 7.437.10° | 55208
SD MO composées
azotées
CE NH, _
Mg* | NO2Ozp Madtg'ce 0,2 1 0,6382 5,6463 10°° 5,1529
SD MO corrélation
CERS
PhTC Parametres
Ma*** | Turb SD physiques 0.41 1 0.8967 2.2836 107 2.9643
ur seules
NH, NO; | Les.
Mg*** | NO, TIN | nutriments | ¢ 19 1 0,9073 7,7035 10 3,1379
Ptot PO, seulement
CE Ph
Paramétres
M | TCTUD | Clement | 0,19 1 08030 | 8374910° | 41477
Ozp mesurables
CERS Parametres
M* | pPhTC f'[;*;‘l’fe'r‘j]‘fnst 0,07 1 0,7300 8,909 10° 5,6869
mesurables

CE: conductivité électrique; RS: résidu sec; DCO ; NH4 : ammoniaque, NO3: nitrate, NO2 : nitrite, TIN : azote
inorganique totale ; O2 : oxygene dissous ; O2p : taux de saturation en oxygene ; pH ; Ptot : phosphore total ;
PO,: phosphate ; TC : température de ’eau; Turb : turbidité ; SD : visibilit¢ de ’eau (m); MO : matiére
organique.
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Dans I'ensemble, les résultats de cette étude pourraient aider les décideurs dans la gestion de
la qualité de I'eau et I'application de cette technique pourrait s'appliquer a une autre partie du
monde.

Afin de bien visualiser les résultats de simulation de ce modele d’ANFIS-M5 et de présenter
sa performance pour chacun de trois barrage, nous avons trace le diagramme de dispersion par
groupe (Scatter plot by group) ci-apres:

Chlorophylle-a mesurées vs simulées pour 3 résenoirs

50 \ \ \ \ \ \ \
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Chl-a simulées par ANFIS (ug/l)
Figure 42 Diagramme de dispersion par groupe de valeurs de chlorophylle-a observées et
celles simulées par ANFIS-M5 pour I’ensemble de données.

Malgré I’insuffisance de données historique pour 1’apprentissage, et leurs origines
diversifiées (données provenant de 3 barrages différents), les modeles proposés montrent une
bonne efficacité dans la simulation des valeurs de chlorophylle-a dans les masses d'eau. En
outre, ces modeéles constituent des outils précieux pour étudier la dynamique de la qualité de
I’eau des écosystemes aquatique de retenue de barrages.

Dans le but de bien illustrer les résultats de modélisation obtenus par le meilleur modele Ms
d’ANFIS, nous avons tracé les figures 43, 44 et 45 qui représentent les résultats de simulation
de chlorophylle-a pour toute I’ensemble de données (al et bl), I’apprentissage (a2 et b2) et la
validation (a3 et b3). L’observation visuelle de ces figures montrent que les valeurs de

chlorophylle-a observées et celles simulées par le réseau de neurone (M5) sont proches.
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Le modele de logique floue, une fois mis au point pour un plan d'eau, peut étre utilisé de
maniere favorable lors de la surveillance ultérieure, en tant qu'outil de gestion prédictive. On
peut en conclure que la modélisation neuro-floue peut étre appliquée avec succes pour la
modélisation de qualité¢ de 1’eau et 1’eutrophisation dans les réservoirs, et peut remplacer les
approches classiques en raison de sa simplicité. L application d’ANFIS pourrait étre utilisée a
I'avenir pour étudier I'applicabilité de cette approche a d'autres réservoirs. En bref, ANFIS est
un outil puissant pour la modélisation et I'évaluation de la qualité des eaux et de

I’eutrophisation.

1VV.3.2.3. Comparaison entre les résultats des modéles ANFIS et ceux de RNAS

Les Tableaux 09 et 13 montrent que les deux techniques (RNAs et ANFIS) donnent des
résultats acceptables similaires et sont des algorithmes potentiels a utiliser comme outils de
gestion de la qualité de I'eau. Les RNAs sont une approche plus simple dans le sens de la
complexité des calculs, puisqu’ils renferment un nombre moindre de parameétres ajustables et
n’exigent pas un temps de calcul considérable que les modeles ANFIS, mais d’un autre coté,
les modeles ANFIS, avec le plus petit nombre d’entrées (modeles M5 et M4), offrent une
précision plus élevée que les RNAS. De point de vue parcimonie, les modéles ANFIS
semblent étre plus parcimonieux que les modéles de RNAs, parce que les meilleurs résultats
sont obtenus avec les modeles ANFIS qui utilisent un nombre de variable d’entrées moindre,

six variables d’entrée pour les modéles M5 et M4.
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Figure 46 Résultats de modélisation des conchg;ntt:ZEons de chlorophylle-a (Chl-a) en utilisant
deux techniques de machine learning.

Les resultats de simulation de la concentration en chlorophylle-a durant la phase de validation
en utilisant le meilleur modéle de RNAs et celui d’ANFIS sont indiqués dans le tableau 14 et

la figure 46. 1l ressort de ce tableau que le modéle ANFIS-M5 simule les valeurs extrémes de
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chlorophylle-a mieux que le modéle de RNA-MO0. On peut conclure que le modele ANFIS est
recommandé pour la modélisation éco-environnementale dont 1I’eutrophisation.

Tableau 14 Résultats de simulation de la concentration en Chl-a par les meilleurs modeles de
RNAs et d’ANFIS comparée avec les valeurs mesurées.

N° d’échantillon [Chl-a] Mesurées | [Chl-a] simulées par le | [Chl-a] simulées par le
(ug/L) RNA-Mo ANFIS-M5
01 3,87 3,69 2,88
02 6,25 7,65 7,15
03 5,33 6,67 3,76
04 1,16 1,93 1,45
05 0,3 0 3,02
06 0,58 5,64 4,008
07 0,26 0 0,492
08 4,33 1,65 4,659
09 6,98 6,90 7,39
10 13,82 19,91 11,03
11 9,45 16,26 5,58
12 11,22 11,77 10,86
13 23,21 15,58 21,08
14 18,05 11,20 10,28
15 10,64 6,51 4,63
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1VV.3.3. Deuxiéme etude de cas: barrage de Ouizert

IV.3.3.1. Simulation du phosphore total par les systéemes d'inférence neuro-flous

adaptatifs

1VV.3.3.1.1. Introduction

Le phosphore est le nutriment le plus influent sur la croissance et la productivité biologique
des lacs et des réservoirs, il est le facteur limitant dans la plupart des lacs d'eau douce; ainsi,
I'eutrophisation des lacs est généralement liée a I'abondance du phosphore (Haggard et al.,
1999). L'augmentation des apports de phosphore stimule I'abondance du phytoplancton,
entrainant une augmentation de la concentration de chlorophylle-a (Carlson, 1977; Haggard
et al., 1999).

1V.3.3.1.2. Développement des modéles

Les variables d’entrées/sortie des modeles ANFIS sont les mémes utilisées dans la partie
simulation du phosphore total par les RNAs.

Pour déterminer les relations non linéaires entre les variables de qualité de I'eau et I'indicateur
de I’eutrophisation (le phosphore total), le potentiel des modéles ANFIS basés sur la
‘substractive clustering’ a été exploré en utilisant plusieurs combinaison de données d’entrées

comme les montrent le tableau 15.

1VV.3.3.1.3. Résultats de simulation

Le tableau 15 montre les résultats lors de 1’apprentissage et de la validation des modéles
ANFIS retenus pour simuler le phosphore total. Les meilleures valeurs du rayon d'influence
(radius) pour chaque modele sont également enregistrées. Dans ce tableau, les valeurs en gras
indiguent des résultats acceptables.

Le modeéle M2 est classé en premiére place, il dépasse tous les autres modeles en termes de
divers critéres de performance, et cela était attendu, car il prend en compte toutes les variables
qui sont corrélées avec le phosphore total (PT) et les critéres de performance sont de 0,9969;
0,9821 pour CC, de 0,0186 (mg/L); 0,0147 (mg/L) pour RMSE pendant les phases
d’apprentissage et de validation respectivement.

Un regard attentif sur le tableau 15 montre que les modeles ANFIS dont le phosphate (PO,)
constitue une composante des données d'entrée (MO, M2 et M5), apportent de tres bons
résultats (valeurs en gras dans ce tableau). Nous pouvons conclure que le phosphate est la

principale variable pour la modélisation du phosphore total via ANFIS.
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Les résultats de I'étude indiquent que les modeles ANFIS peuvent simuler efficacement le
comportement et la dynamique de la qualité de I'eau du réservoir.

Les modeles Mj, M3 et M, apportent de mauvais résultats avec des coefficients de
corrélations tres faibles oscillant entre 0,11 a 0,27 pour la phase de validation, I'une des
raisons derriere cette faible performance est que les variables d’entrées de ces modeles sont
faiblement corrélés avec le phosphore total.

Tableau 15 Performances des modéles ANFIS élaborés pour la simulation du phosphore total

) vVariables Choix _ R RMSE (mg/l)
Modeles X \ des Radius . L . L.
d’entrée entrées Apprentissage | Validation | Apprentissage | Validation
RS DBO
. DCO Toutes les
Mo NH; NO, variables
modslede | NO2 TIN | d’entrées 0,85 0,9974 0,9657 0,0168 0,0213
base) 0, Oyp disponibles
pH PO4
MO.
RS DBO
DCO | e
NH4 X
M, NO3 I’exception 0,84 0,8727 0,2712 0,1160 0,2294
NO2 TIN de
02 02p phosphate
Ph MO.
NH4 _
M,”™ | NO3 TIN Madtg'ce 0,40 0,9969 0,9821 0,0186 0,0147
PO4 corrélation
RS NH4
My | NO3 e | 05 0,9048 0,1158 0,1012 0,4122
3 ll:lﬂ%z TIN Plus MO et ' , , ’ l
. RS
NH4
NO2 Composées
M, NO3 azotées 0,4 0,8001 0,2406 0,1426 0,1599
TIN
M5 | po, Phosphate 0.2 0,9953 0,9834 0,0229 0,0148
seule

Dans le but de bien illustrer les résultats de modélisation obtenus par le modéle Mo d’ANFIS,
nous avons tracé les figures 47, 48 et 49 qui représentent les résultats de simulation du
phosphore total (PT) pour 1’ensemble de données (al et bl), I’apprentissage (a2 et b2) et la
validation (a3 et b3). L’observation visuelle de ces figures montrent que les valeurs du
phosphore total (PT) observées et celles simulées par le modele ANFIS-M, sont presque

superposées.

138



Résultats et discussions

éme :
47 Chapitre
2 2
mesurées
simulées par ANFIS .
__ 15t £ 15}
5 g
=] (a1) =
o 1f 1 = 1r
2 g
[}
g 2
~ [=X
 osf ¢ 2 05}
" =
D) o
0 , | \ , 0
0 20 40 60 80 100 120 140 0]
Echantillons

/
/
y
y = 1*x - 0.0016 //
CC = 0.9961
e R
/
e
/
(a1) ,/
P ]
/
e
e
0.5 1 15 2

Phosphore total simulée par ANFIS (mg/l)

Figure 47 (a1) Valeurs mesurées et simulées de phosphore total (mg / L); (b1) Diagrammes de
dispersion des valeurs simulées et mesurées de phosphore total (mg/L) pour ensemble complet de

données en utilisant le modele ANFIS-MO

measurées
1.8¢

simulées par ANFIS | |

1.81

Phosphore total (mg/l)

(@)

1.61

141

1.2¢

0.8r

0.6

Phosphore total mesurée (mg/l)

0.4r

0.2r

40 60
Echantillons

100

y = 1*X - 4.4e-07
CC = 0.9975

(b2)

0.5 1 1.5
Phosphore total simulée par ANFIS (mg/l)

Figure 48 (a2) Valeurs mesurées et simulées de phosphore total (mg/L); (b2) Diagrammes de dispersion
des valeurs simulées et mesurées de phosphore total (mg/L) lors de I’apprentissage pour le modele

ANFIS-MO
0.4 . 0.4 ‘
(a3) rr_]esuree (b3) /
0.35¢ simulée par ANFIS | 0.35¢ ]
y 5 0.95 + 0.004 _®
L o i =2} | y=0. X + 0. r i
_ 03 ; E O3] cc= 09657 ¢ Vad ©
= : s
£ @
£ 025+ 1 5 0.25¢ 1
= 3
=] £
o 02f 1 < 02f ® 1
2 <] s
3 015 — © 0.15f }‘/0 ® —
o o
= < ° [ )
o < .
01t 1 2 01t ° 1
O Y <
~ o S
0.05} ¥ 1 0osf %e ° 1
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0O 005 01 015 02 025 03 035 04
Echantillons

Phosphore total simulée par ANFIS (mg/l)

Figure 49 (a3) Valeurs mesurées et simulées de phosphore total (mg /L); (b3) Diagrammes de
dispersion des valeurs simulées et mesurées de phosphore total (mg/L) lors de la validation en utilisant

le modéle ANFIS-MO.

139



4*™ Chapitre Résultats et discussions
1VV.3.3.1.4. Comparaison entre les résultats des modeles ANFIS et ceux de RNAs

Une simple comparaison entres les tableaux 10 et 15, en se basant sur les critéres statistiques
de performance (CC et RMSE) dans la phase d’apprentissage et celle de validation, montre
que les deux techniques (RNAs et ANFIS) apportent des performances similaires concernant
la simulation de la concentration du phosphore total. Dans I'ensemble, les modéles ANFIS et
ceux de RNAs (sélectionnés en gras) constituent des outils appropriés pour simuler la qualité
de I'eau de surface.

Du point de vue stabilité et rapidité de calculs, les modeles ANFIS sont plus stables que les
modeles de RNAs puisque les valeurs finales des poids synaptiques des RNA dépendent des
valeurs initiales d’une part, et les modé¢les de RNAs sont plus rapides que les modeles ANFIS
parce que ces derniers contiennent un nombre relativement élevé de parametres a ajuster par

le biais du processus d’apprentissage d’autre part.

1V.3.3.2. Modélisation de la demande biochimique en oxygéne (DBOs) par les systémes

d'inférence neuro-flous adaptatifs

1VV.3.3.2.1. Introduction

L'une des variables les plus importantes de la qualité de I'eau est la demande biochimique en
oxygéne (DBO); il s'agit d'une évaluation approximative de la teneur en matiére organique
biodégradable existante dans un écosysteme aquatique. La DBO a été définie par
« Environmental Protection Agency » des Etats-Unis comme étant «la quantité d'oxygéne
(mg/L) nécessaire a l'oxydation de la matiére organique par action biologique dans des
conditions d'essai standards et spécifiques » (http://www.epa.gov/owow/monitoring/). La

DBOs est le paramétre le plus largement utilise, il est défini comme la DBO obtenue apres
une période d'incubation de 5 jours.

La mesure de la DBO au laboratoire est colteuse et demande beaucoup de temps, il faut au
moins cing jours comme période d'incubation. En outre, les méthodes de laboratoire
couramment utilisées pour mesurer la demande biochimique en oxygene (DBOs) sont
fastidieuses et inadaptées en raison de la présence de substances toxiques dans I'échantillon
pouvant inhiber I'activité biologique de certains germes, l'interférence de I'oxygene dissous
avec l'oxygene produit par les algues présentes dans cet échantillon en raison de la
photosynthése, le processus de nitrification absorbe I'oxygéne pour oxyder le NH;" en NO,
puis en NOgs". Les conditions de laboratoire pour la détermination de la DBO différent

géneralement de celles des systémes aquatiques (Singh et al., 2009).
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En raison des multiples inconvénients qui entourent les méthodes classiques de détermination
de la DBOs, le recours a des méthodes indirectes comme la modélisation constitue une
alternative prometteuse.

Cette partie examine le potentiel des systémes d’inférence neuro-flous adaptatifs (ANFIS)
dans l'estimation de la demande biochimique en oxygéne (DBOs) en utilisant un nombre de
variables de qualité de I'eau limitées.

L'objectif principal de ce chapitre est de (1) développer des modeles basés sur le systeme
d'inférence adaptative neuro-floue (ANFIS) capable de simuler la demande biochimique en
oxygene (DBOs) dans le réservoir d'Ouizert au Nord de I'Algérie et (2) démontrer la capacité
et l'applicabilité d’ANFIS dans les questions pratiques de la gestion de la qualité de I'eau (3)
choisir la combinaison optimale de variables d'entrée pour améliorer la performance du

modele.
1VV.3.3.2.2. Développement des modeles

1V.3.3.2.2.1. Variables d'entrées/sortie

Les modeles développés ont été créés en utilisant les données observées de la qualité de
I’eau qui ont été recueillies pendant une période de dix ans pour le barrage de Ouizert, a un
pas de temps mensuel. Les données d'entrée utilisées sont I'azote inorganique total (TIN),
I’ammonium (NH,), le nitrate (NO3), le nitrite (NO,), la demande chimique en oxygéne
(DCO), le résidu sec (RS), I'oxygene dissous (O,), le taux de saturation en oxygene (0,%) et
le phosphore total (PT) et phosphate (PO4?). La sortie de modéles est la demande
biochimique en oxygéne (DBOs).

1V.3.3.2.2.2. Implémentation des modeles ANFIS

L’implémentation des modéles ANFIS et les paramétres d’apprentissage sont détermines de
la méme facon que la partie simulation de la de chlorophylle-a par les modeles ANFIS. Le
nombre d'itérations a été fixé a 100. La performance des modeles (Goodness of the models fit)
a été évaluée a l'aide du coefficient de corrélation (CC) et de l'erreur quadratique moyenne
(RMSE).

Un modéle ANFIS avec cing variables d'entrée est illustré schématiquement sur la figure 50,

cette figure représente toutes les composantes du modéle ANFIS.
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Figure 50 Modéle ANFIS avec 5 entrées (Adaptée de Hosseini et al., 2012)
1VV.3.3.2.3. Résultats de simulation

Le tableau 16 montre les résultats lors de I’apprentissage et de la validation des modéles
ANFIS retenus. Les meilleures valeurs du rayon d'influence (radius) pour chague modele sont
également enregistrées. Dans ce tableau, les valeurs en gras indiquent des résultats
acceptables.

A T’exception des modéles M; et Mg, qui apportent des résultats moyens, les autres modéles
d’ANFIS ont une performance élevée en apprentissage et en validation, alors les criteres de
performance varient de 0,91 a 0,97 pour le CC et de 0,04 mgO,/L a 0,06 mgO,/L pour le
RMSE. Les résultats enregistrés avec ces modeles sont comparables avec ceux obtenus par
Ahmed et al. (2017) ou ces chercheurs ont testé la capacité des modeles ANFIS pour estimer
la DBO:s.

Les résultats obtenus par les modeles ANFIS sélectionnés en gras (tableau) donnent de
résultats meilleurs que ceux fournis par Noori et al. (2013) ou les critéres de performance
donnés par ces auteurs sont respectivement de 0,86 et 11,03 mg / L pour CC et RMSE, en
phase de validation. Cela confirme la robustesse, la stabilité et I'efficacité des modeles ANFIS
développés (modéle en gras).

Il ressort du tableau 16 que le modéle M9 d'ANFIS qui utilise uniquement la demande
chimique en oxygene (DCO) comme entrée enregistre des résultats moyens en apprentissage
et de bons résultats en validation, alors que le CC varie de 0,7807 a 0,9238 et RMSE oscille
de 0,1376 mg/L a 0,0674 mg/L pour les deux phases, respectivement, ce qui montre que la
DCO est la variable la plus influente sur la DBOs par rapport aux autres variables, de sorte

que la DCO est le principal facteur de forcage pour la modélisation de la DBOs par le biais
d’ANFIS.
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De point de vue parcimonie, les modéles Mg, M7 et Mg sont plus parcimonieux par rapport
aux autres mod¢les puisqu’ils apportent de trés bons résultats en utilisant deux variables

d’entrées seulement. Ces modeles d’ANFIS sont plus performants que ceux de réseaux de

Chapitre

neurones artificiels correspondants.

Le modéle M; qui posséde toutes les variables d’entrées disponibles, a 1’exception des la

DCO, montre qu’on peut modéliser la DBOs avec une précision moyen via la technique

Résultats et discussions

d’ANFIS sans faire appel a la demande chimique en oxygene (DCO).

Tableau 16 Critéres de performance des modeles ANFIS élaborés pour la simulation du la DBOs

\ Variables Choix ' R RMSE (mgO,/L)
Modeles Jentré des Radius . o . .
entrée entrées Apprentissage | Validation | Apprentissage | Validation
RS DCO
NH4
Mgt | NOg | T
modetede | NO2 TIN | dentrées 0,84 0,9772 0,9349 0,0466 0,0536
base) 02 02p disponibles
Ph Ptot
PO, MO.
RS NH4 Toutes les
NO3 variables
d’entrées
NO2 TIN 5 7
* a *
M, 02 02p Pexcaption 0,19 1 0,7237 1,6210*10 0,1351
Ph Ptot de DCO
PO, MO
TIN,
DCO Toutes les
M, *** 02% ' variables 047 0,9785 0,9447 0,0453 0,0478
! As my
RS, PO4. paper
DCO
o NH4 DCO et
M, composes 0,33 0,9682 0,9522 0,0551 0,0498
mgg TIN azotées
DCO DCO et
M*** | po4 ptot | Composées 0,25 0,9705 0,9350 0,0530 0,0587
phosphatée
DCO DCO et
TIN  azote
Ms*** | ptot morgE e | 0,44 0,9652 0,9475 0,0575 0,0602
Phosphore
total
DCO Deux
Me*** | MO variables 0,24 0,9660 0,9453 0,0570 0,0614
DCO Deux
M7*** | 1IN variables 0,31 0,9652 0,9459 0,0576 0,0570
DCO Deux
Mg*** | poa variables 0,18 0,9715 0,9198 0,0522 0,0664
Mex* | DCO ne el 047 0,7807 0,9238 0,1376 0,0674
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Les figures 51, 52 et 53 visualisent les résultats obtenus avec le modele ANFIS-MO. Sur ces

figures, les estimations de la DBOs du modéle sont représentées sous forme de séries

temporelles (& gauche) et de nuages de points (a droite) pour ; I'ensemble complet des

données (al et bl), durant I’apprentissage (a2 et b2) et pendant la validation (a3 et b3),

respectivement. Les séries temporelles et les diagrammes de dispersion montrent clairement

que les estimations du modele MO d'ANFIS sont plus proches des valeurs observées de la

DBOs correspondante.
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Figure 51 (al) Valeurs mesurées et simulées de DBOs (mg O,/L); (b1) Diagramme de dispersion des
valeurs simulées et mesurées de la DBOs (mg O,/L) pour I’ensemble de données en utilisant le

modéle ANFIS-MO.
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Figure 52 (a2) Valeurs mesurées et simulées de DBO5 (mg O./L); (b2) Diagramme de dispersion des
valeurs simulées et mesurées de la DBO5 (mg O/L) lors de I’apprentissage en utilisant le modele

ANFIS-MO
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Figure 53 (a3) Valeurs mesurées et simulées de la DBO5 (mg O2/L); (b3) Diagramme de dispersion
des valeurs simulées et mesurées de la DBO5 (mg O2/L) durant la phase de validation en utilisant le
modele ANFIS-MO

1V.3.3.2.4. La comparaison entre les modeles ANFIS et les modéles de RNAs

Un regard attentif dans les tableaux 12 et 16 révéle que tous les modéles ANFIS surpassent
les modéles de RNAs correspondants, parce que les modeles ANFIS ont donné un coefficient
de corrélation (CC) plus élevé, des erreurs quadratiques moyennes (RMSE) plus faibles que
les modeles de RNAs correspondants. Nous pouvons conclure que les modeles ANFIS ont la
supériorité sur les modeles de RNA en termes de critéres de performance et de précision de
modélisation de la DBOs. Dans I'ensemble, les modeles ANFIS ont donné des performances
significativement meilleures que les modeles de RNA correspondants en se basant sur les CC,
RMSE. Ces résultats étaient attendus parce que les modeles ANFIS recélent I’interprétabilité

linguistique des systémes d’inférence flous et la capacité d’apprentissage des RNAs.

1VV.3.3.2.5. Conclusion

La détermination précise de la demande biochimique en oxygéne (DBOs) devient
aujourd'hui trés importante et cruciale dans la gestion et la planification de la qualité de I'eau
(Noori et al., 2013). Cependant, la mesure au laboratoire de la demande biochimique en
oxygéne (DBOs) est complexe, fastidieuse et chronophage. Le recours & des méthodes
indirectes comme la modélisation constitue une alternative prometteuse.

Cette partie présente une technique d'intelligence artificielle pour évaluer la DBOs comme
alternative des mesures au laboratoire (en cas d'absence de valeurs mesurées de DBOs). Pour
ce faire, le potentiel des modeles ANFIS pour I'estimation de la DBOs en utilisant les
variables de qualité de 1'eau a été examiné. L’avantage principal des modeles ANFIS est de
combiner la capacité d'apprentissage des réseaux de neurones et l'interprétation linguistique

de la logique floue dans un cadre unique.
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Sur la base des résultats mentionnés ci-dessus, les conclusions suivantes peuvent étre tirées:
Les systemes d'inférence neuro-floue adaptative peuvent étre utilisés comme outil pour
modéliser la demande biochimique en oxygéne avec une grande fiabilite.

Les modéles ANFIS développés ont fournis des valeurs plus proches aux valeurs mesurées
de la DBO5 (modeles sélectionnés en gras dans le tableau 16). Les modéles ANFIS se sont
avérés simples, efficaces et robustes pour modéliser la DBOs dans les réservoirs.

Les résultats de la simulation démontrent la supériorité des modeles ANFIS sur les modéles
de RNAs en termes de criteres de performance, ce qui signifie que le modéle ANFIS est plus
fiable que le modéle de RNAs pour la modélisation de la demande biochimique en oxygéne
DBOs).

La DCO est la variable la plus effective sur la modélisation de la DBOs. Les modeles ANFIS
dont I'entrée est la DCO ont une bonne précision pour I'estimation de la DBOs en utilisant un
nombre limitée de variable de qualité de I'eau (deux variables suffisent). L'étude suggere que
la DBOs pourrait étre calculée a partir de la DCO en utilisant la technique d’ANFIS. Par
conséquent, le DCO doit étre utilisé comme variable commune pour chaque combinaison
d'entrées (ensemble de variables d'entrée) dans d'autres études que nous voudrions réaliser.
Tandis que ces modeéles ANFIS devront étre testés contre d'autres modéles et avec des
ensembles de données contenant en plus de DCO d'autres variables telles que la matiére en
suspension, la température de I'eau, le pH, la turbidité et la chlorophylle-a, et provenant de
différentes régions géographiques. Nous pensons que le modele ANFIS est un outil
prometteur pour aider a comprendre les processus et la dynamique des écosystemes
aquatiques complexes (rivieres, lacs et réservoirs), mais il semble que le principal probléme
est d'obtenir des données expérimentales (en quantité et en qualité) permettant I'ajustement du
modeéle ANFIS et le probléme de la méthode de I’essai et I’erreur (trials-and-errors) utilisée

pour déterminer certains parametres d’ ANFIS.
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Conclusion générale

Au cours de ces dernieres années, les chercheurs ont déployé des efforts colossales pour
tenter de répondre aux défis scientifiques et technologiques que posent la compréhension et la
prévision du comportement des écosystemes aquatiques en réponse a des perturbations
naturelles (changement climatique) ou artificielles (pollution).

La réponse biologique de 1’écosystéme de retenue de barrage a des charges polluantes est
compliquée, ce qui rend la compréhension de la relation nutriments-eutrophisation difficile.
Dans ce contexte, la modélisation fournit des outils permettant de comprendre, gérer et
simuler le phénoméne de 1’cutrophisation, elle permet également d’interpréter comment un
réservoir réagit aux scénarios de protection contre I'eutrophisation.

Les modeles de I’eutrophisation sont probablement la catégorie des modéles écologiques qui
ont suscité beaucoup d’effort et de considération durant ces 25 dernieres années, plusieurs
modeles ont été développés avec un large spectre de complexité, celle-ci dépend de la
disponibilité des données et de 1I’écosystéme.

L'émergence des techniques d'intelligence artificielle a donné de nombreux résultats
encourageants dans le domaine de ressources en eau et en particulier dans la gestion et la
modeélisation de la qualité de I'eau.

Les objectifs principaux de cette these sont de (1) développer des modeles basés sur les
RNAs, et les systemes d'inférence adaptative neuro-flous adaptatifs (ANFIS) capables de
modéliser les indicateurs de 1’eutrophisation dans certains barrages au Nord de I'Algérie et (2)
démontrer la capacité et lI'applicabilité de ces techniques dans les questions pratiques de la
gestion de la qualité de l'eau et I’eutrophisation (3) Comparer les modeles développés et
choisir le plus performant.

Bien que nous soyons pleinement conscients de la complexité de 1’écosystéme aquatique de
retenue de barrage et en particulier du comportement et de la dynamique du phytoplancton,
nous avons tenté de modéliser le mécanisme de I'eutrophisation, en utilisant les données de
qualité de I’eau disponibles et certaines techniques de 1’intelligence artificielle.

Les modeéles de RNAs et d’ANFIS ont été appliqués a la modélisation de certains indicateurs
de I’eutrophisation (Chl-a, PT et DBOs) en utilisant des mesures mensuelles. Le travail de
recherche présenté dans ce manuscrit de thése nous a permis de tiré les conclusions

suivantes :
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L'analyse de sensibilité des variables de la qualité de I’eau par 1’utilisation des réseaux de
neurones artificiels a révélé que le facteur limitant de la production de la biomasse algale dans
les écosystemes aquatiques de retenues de barrages étudié est le phosphore (phosphore total et
orthophosphate). Donc chaque travail qui porte sur la lutte contre I’eutrophisation doit
obligatoirement prendre en compte la réduction de la charge en phosphore déversé dans les
barrages.

Malgré 1’hétérogénéité de données d’apprentissage (données mixte provenant de trois
barrages), les modéles de RNAs développés pour simuler la chlorophylle-a peuvent exprimer
entre 68 % a 83 % de la variabilité de la concertation de la chlorophylle-a, cette derniére est
un proxy pour déterminer la biomasse algale.

Ces résultats révelent que les meilleures performances sont observées quand on inclut toutes
les variables de la qualité de 1’eau disponible en entrée de modeles neuronaux. Du point de
vue pratique on peut utiliser les modeles neuronaux alternatifs cités auparavant pour évaluer
la chlorophylle-a en utilisant un nombre limité de variables de qualité de 1’cau.

Les modeles RNAs développés sont capables de simuler assez bien la dynamique de
concentration du phytoplancton (exprimé en terme de chlorophylle-a) en utilisant des
variables d'entrée minimales méme si des facteurs inconnus affectaient la qualité de I'eau de
barrages et des séries de données limitées. Les résultats montrent que le comportement
complexe du processus d'eutrophisation pourrait étre modélisé en utilisant la technique de
RNAs, et nous avons estimé avec succes quelques valeurs extrémes a partir des ensembles de
données de validation qui n'ont pas été utilisés dans 1’apprentissage du réseau de neurones. Le
modele développé peut étre utilisé pour (1) estimer la concentration de Chl-a lorsque la valeur
réelle est manquante (lacunes), (2) estimer les données interpolées entre deux échantillons
consécutifs. Cette approche de modélisation de I'eutrophisation est utile pour simuler les
niveaux de chlorophylle-a a n'importe quel endroit ou moment dans le domaine d'intérét.

Ces modéles neuronaux fournissent des informations précieuses pour les décideurs afin de
prendre les mesures et les actions appropriées dans le but de préserver la qualité de 1’eau des
barrages. L'étude de cas pour la base de données mélangée démontre une large gamme
d’applicabilité des modéles de réseaux de neurones artificiels. L’enrichissement de bases de
donnees permettra de recalibrer ces modeles pour améliorer, encore une fois, la qualité de
modélisation.

Les modéles de RNAs sont également capables de simuler, avec une précision élevée, certains

indicateurs de ’eutrophisation tels que le phosphore total et la demande biochimique en
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oxygene. Des modeéles simples basés sur les RNAs sont développés et appliqués avec succes
pour quantifier les concentrations de phosphore total (TP) et la DBOs.

Nous avons également examiné le potentiel des systemes d’inférence neuro-flous adaptatifs
(ANFIS) pour la modélisation de I’eutrophisation en utilisant les variables de qualité de I'eau
disponibles.

Les modeéles ANFIS présentent un grand avantage pour la simulation de la concentration en

chlorophylle-a, pratiguement, pour les modeles sélectionnées en gras avec ***, les valeurs du
coefficient de corrélation en validation sont supérieures a 0.89, ce qui suppose une bonne
aptitude des modeles neuro-flous a simuler la concentration en chlorophylle-a et reconstituer
ses valeurs manquantes existantes dans les séries de la qualit¢ de I’eau. Cela confirme la
robustesse, la stabilité et I'efficacité des modeles ANFIS développés (modele en gras).
Les modéles ANFIS, avec le plus petit nombre d’entrées (modéles M5 et M4), offrent une
précision plus élevée que les RNAS. Ils sont plus parcimonieux, parce que les meilleurs
résultats sont obtenus avec les modeles ANFIS qui utilisent un nombre de variable d’entrées
moindre, six variables d’entrée pour les deux modeles.
Les résultats de I'étude indiquent également que les modeles ANFIS permettent de simuler la
concentration en phosphore total avec une précision élevée.
Les modele RNAs et ceux d’ANFIS apportent des performances similaires concernant la
simulation de la concentration du phosphore total. Dans I'ensemble, les modéles ANFIS et
ceux de RNAs (sélectionnés en gras) constituent des outils appropriés pour simuler le
comportement et la dynamique de la qualité de I'eau des réservoirs.

Le potentiel des modéles ANFIS pour I'estimation de la DBOs en utilisant les variables de
qualité de I'eau a été examiné. Les modeles ANFIS ont fournis des résultats tres satisfaisants,
et se sont averés simples, efficaces et robustes pour modéliser la DBOs dans les réservoirs.
Nous pensons que le modele ANFIS est un outil prometteur pour aider a comprendre les
processus et la dynamique des écosystéemes aquatiques complexes (réservoirs).

Les résultats de la simulation révélent la supériorité des modeles ANFIS sur les modéles de
RNAs en termes de critéres de performance, ce qui signifie que le modéle ANFIS est plus
fiable que le modéle de RNAs pour la modélisation de la demande biochimique en oxygéne
(DBO:s).

Les travaux de recherche présentés dans ce rapport de thése ont permis de fournir des
résultats encourageants et révelent que les outils basés sur l'intelligence artificielle sont trés
utiles pour modéliser la qualité de I'eau et peuvent contribuer de maniére significative pour

une amelioration constante de la gestion de la qualité des eaux de barrages.
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Malgré que plusieurs facteurs contrdlant la variation de la qualité soient inconnus et que les
processus complexes d'eutrophisation ne sont pas encore entiérement compris, les résultats
obtenus sont trés satisfaisants, en se référant a la bonne concordance entre les valeurs
observées et celles simulées par les modéles développés.

Les modeles de réseaux de neurones artificiels et d’ANFIS contribuent au développement
des outils d'aide a la décision pour la gestion de la qualité de l'eau des réservoirs, ils
appuieront la prise de décision par la simulation, la prévision de processus d'eutrophisation
des eaux de retenues de barrages.

Les modeles de I’eutrophisation développés peuvent étre divisés en 2 catégories :

1. Modeles de dépistage:

Les modeles de dépistage sont fondés sur des données de terrain pour I'évaluation de I'état
d'eutrophisation, ils permettent de :

v Encapsuler les processus complexes d’eutrophisation dans un cadre simplifié sous
forme de paramétres ajustables incorporés dans ces modeles.

v' Evaluer I'état de 1’écosystéme en se basant sur quelques paramétres mesurés (évaluer
I'état de 1’eutrophisation).

v Combler les lacunes dans I’historique des données.

v" lIs constituent le lien entre la collecte de données, l'interprétation et la gestion de
I’écosystéme aquatique.

v' lls sont utilisés par les gestionnaires pour comprendre le fonctionnement de
I’écosysteme et faire des comparaisons.

2. Modéles de recherche:

v" Ces modeles aident a explorer des scénarii spécifiques et constituent un outil utile
pour étudier les réponses écologiques (en termes de production primaire
phytoplanctonique ou biomasse algale) de 1’écosystéme aquatique aux changements
de pressions (pollution).

Pour continuer d’avancer sur cette voie, les points suivants seront recommandés pour de
futures recherches:

v" Pour une modélisation plus fine de I'eutrophisation des retenues de barrages, des
intervalles d'échantillonnage plus courts (plus faibles pas de temps) sont recommandes
pour améliorer les résultats de la modélisation, puisque les intervalles plus longs entre
les données pour les variables de qualité de I'eau réduisent la capacité d'enregistrer la

variation de la qualité de I'eau entre les intervalles de surveillance.
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v" Pour mieux comprendre la dynamique de la biomasse algale, il est recommandé
d'observer quotidiennement la concentration chlorophylle-a ainsi que les autres
variables de la qualité de 1’eau afin de ne pas perdre de I’information précieuse pour la
modelisation.

v Le champ de I’intelligence artificielle est tres vaste, il englobe plusieurs techniques
dont on peut citer les réseaux de neurones artificiels, la logique floue, et les
algorithmes genétiques, le Support Vector machine, il nous semble trés intéressant
d’exploiter ces deux derniéres techniques dans le domaine de la gestion et la

modélisation de la qualité de 1’eau.
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