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ABSTRACT: Streamflow data are very important in assessing the groundwater and surface water resources of a given region. In
northern Cote d’lvoire, particularly in the Bagoé region, although there are long series of rainfall data, streamflow data are still
scarce. The few chronicles available are very short and incomplete. The aim of this study is to obtain a long flow chronicle for
the period 1996-2016. It aims to estimate flows in the Bagoé River at the Kouto hydrometric station using neural networks. To
this end, two neural models were developed to estimate variations in monthly flows of the Bagoé River from 1996 to 2016.
The modeling was validated using the Nash criterion (%), the Pearson coefficient (R), the maximum flow ratio and the
robustness criterion. The results showed that the validation criteria for these models are optimal. The Nash criterion is greater
than 84% for both calibration and validation. The Pearson coefficient ranged from 92% to 96% in calibration and validation.
The maximum flow ratio ranges from 93% to 118% in calibration and validation. The robustness criterion ranged from 2.91%
to 7.62%. All these results reflect the good performance and stability of neural network-based models for estimating flows in
the Bagoé river.

KEYWORDS: Flow data, neural network, Machine Learning, Bagoé River, Ivory Coast.

RESUME: Les débits des cours d’eau sont trés importants dans I’évaluation des ressources en eau souterraine et de surface
d’une région donnée. Dans le Nord de la Cote d’lvoire, particulierement dans la région de la Bagoé, quoiqu’il existe de longues
séries de données pluviométriques, celles des débits de cours d’eau demeurent rares. Les quelques chroniques disponibles,
sont tres courtes et lacunaires. Ainsi, cette étude vise a obtenir une chronique de débit longue de I’épisode 1996-2016. Elle
ambitionne d’estimer les débits du fleuve Bagoé a la station hydrométrique de Kouto a I’aide des réseaux de neurones. Pour
ce faire, deux modeéles neuronaux ont été développés pour estimer les variations des débits mensuels de la Bagoé de 1996 a
2016. La validation de cette modélisation a été réalisée a I'aide du critere de Nash (%), du coefficient de Pearson (R), du rapport
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des débits maximaux et du critére de robustesse. Les résultats ont montré que les critéres de validation de ces modéles sont
optimaux. En effet, le critére de Nash est supérieur a 84 % en calage et en validation. Le coefficient de Pearson, varie de 92 a
96 % en calage et en validation. Le rapport des débits maximaux, varie de 93 a 118 % en calage et en validation. Quant au
critere de robustesse, il varie de 2,91 % a 7,62 %. Tous ces résultats traduisent une bonne performance et une bonne stabilité
des modeéles a base de réseaux de neurones dans |’estimation des débits du fleuve Bagoé.

MoOTs-CLEFS: Données de débits, réseau de neurones, Apprentissage automatique, fleuve Bagoé, Cote d’lvoire.

1 INTRODUCTION

L’estimation des ressources en eau souterraine tout comme celles de surface d’un territoire nécessite la disponibilité de
données hydrométéorologiques. Ces dernieres se révelent essentielles et indispensables pour une gestion efficace des dites
ressources [1] et également des ouvrages hydrauliques (aménagements hydro électriques, systemes d’irrigation) [2].
Malheureusement, les réseaux d’observations et de mesures des paramétres hydrométéorologiques dans la plupart des pays
africains se dégradent de plus en plus depuis des décennies [3], [4]. Parmi les nombreuses raisons qui pourraient étre évoquées
figure le colt tres élevé de I'entretien de ces réseaux [5]. Une telle situation impacte négativement la qualité des relevés
hydrométriques dont les chroniques sont souvent lacunaires, discontinues voire indisponibles [6], [7]. Ces réalités
hydrométéorologiques sont connues dans les régions soudano-sahéliennes du Nord de la Céte d’lvoire [8], [9], en I'occurrence
la région de la Bagoé qui a pour principal hydrosysteme le bassin versant du fleuve Bagoé. Quoiqu’il existe dans cette région
de longues chroniques de données pluviométriques, les données de débits de ce fleuve sur les quatre stations hydrométriques
dont il dispose (Papara, Kouto, Guinguéréni et Tombougou) sont soit inexistantes, soit de courte durée avec beaucoup de
lacunes [9], [10]. La station hydrométrique située dans la localité de Kouto est la seule pourvue en mesures de débits sur une
série temporelle allant de 1961 a 1995 [11]. Toutefois, cette chronique présente quelques lacunes qu’il serait nécessaire de
combler. De méme, dans le souci de disposer de longues chroniques de débits a cette station pour aider dans |’évaluation et
la connaissance de la disponibilité des ressources en eau de la région, la reconstitution des données de débits s’avere
importante. Pour y arriver, les modeles mathématiques notamment les réseaux de neurones, s’offrent comme une alternative
hydrologique [12], [13]. Ainsi, cette étude se propose de reconstituer les débits mensuels du fleuve Bagoé a la station
hydrométrique de Kouto a I’aide des réseaux de neurones.

2  PRESENTATION DE LA ZONE D’ETUDE

La zone d’étude est le sous-bassin versant de Kouto, une portion du bassin versant de la Bagoé, située au Nord-ouest de la
Cote d’lvoire. Elle est comprise entre les longitudes -7°00" et -6°00’ Ouest et les latitudes 9°00’ et 10°15’ Nord (Fig.1) [14]. Au
plan administratif, cette zone est délimitée par plusieurs régions: au Nord par le département de Tengréla, au Nord-ouest par
la région du Folon, au Sud par celles du Worodougou et du Beré, a I'Quest par la région du Kabadougou et a I'Est par la région
du Poro. L’environnement physique de I’espace d’étude présente un relief marqué par une pénéplaine dominée par les collines
et des glacis cuirassés [14]) avec un climat de type soudano-sahélien a guinéen [15]. A ceux-ci s’ajoutent les formations
granitoides et les séries volcano-sédimentaires birimiennes qui constituent les principaux traits géologiques de la région [16].
Son réseau hydrographique est trés dense et caractérisé par le fleuve Bagoé (cours d’eau principal) qui est un affluent du fleuve
Niger [8], [17]. L'observation du régime d’écoulement du fleuve Bagoé est assurée par trois stations [8], notamment, celle de
Kouto, de Tombougou et de Guinguéréni. Les relevés hydrométriques de ces stations sont dans I’ensemble médiocres, de
courtes durées, discontinues et parfois indisponibles depuis 1961 jusqu’a nos jours [9], [10]. Quant a la vie socio—économique,
elle est dominée par les activités agricoles et pastorales. Les activités agricoles sont développées autour de la culture de
céréales, de légumes, de fruit et de tubercules et des produits d’exportation. La production agricole est fortement tributaire
de I'eau, et reste confronté aux aléas et contraintes climatiques [14]. Quant aux activités pastorales principalement I'élevage
de bovins, ovins et caprins, sont majoritairement tenues par les peuls transhumants venus du Mali et du Burkina-Faso [18].
Pour mener a bien ces différentes activités, plusieurs barrages ont été construits dont le but est de favoriser |'agriculture,
I’élevage, la péche et la consommation des ménages.
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Fig. 1.  Localisation de la zone d’étude (Adja et al., (2019))
3 MATERIEL ET METHODES
3.1 MATERIEL

Les données utilisées dans le cadre de cette étude sont des séries chronologiques mensuelles de pluies, de débits et de
températures. Elles sont classées en deux catégories: les données aéroportées issues de la base de données de la Climatic
Research Unit (CRU) [19], [20], [21], [22], [23] et les données in situ recueillies auprés de différentes structures ivoiriennes a
savoir: la Société d’Exploitation et de Développement Aéroportuaire, Aéronautique et Météorologique (SODEXAM), les
Services de I’'Hydraulique de Cote d’lvoire (Sous-Direction de I’'Hydraulique) et la Société IVOIRE COTON (ex CIDT). Les données
in situ proviennent respectivement de la station pluviométrique de Boundiali, de la station hydrométrique de Kouto et de la
station synoptique de Korhogo. Les données de pluie couvrent la période 1961-2016 et ont été utilisées comme variables de
controle de la simulation des débits. Les données de températures ont été utilisées pour déterminer les valeurs
d’évapotranspiration potentielles qui ont été utilisées comme variables de contréle de la simulation des débits. Quant aux
données de débits, elles couvrent la période 1961-1995, constituant la meilleure chronique de débits disponibles sur le bassin.
Elles présentent toutefois des lacunes qui ont été comblées par les données des autres stations (Guinguérini et Tombougou)
disposant des chroniques incluses dans la période d’étude. Toutes les données de débits ont été utilisées pour évaluer les
performances des modeles développés.

3.2 METHODES
L’approche méthodologique mise en ceuvre dans cette étude se décline en trois phases essentielles: I’homogénéisation des

données hydro climatiques, la détermination de I’évapotranspiration potentielle et I’estimation des débits du fleuve Bagoé a
I'aide des réseaux de neurones.
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3.2.1 HOMOGENEISATION DES DONNEES

Cette phase a consisté au comblement des données in situ de pluies, de températures et de débits qui sont discontinues et
lacunaires. D’abord, les données de pluies et de températures provenant de la base de données CRU ont été comparées aux
données observées in situ. L'idée est de combler les données in situ manquantes et discontinues a partir des données de la
CRU qui sont en générale trés longues et continues [24]. A cet effet, des nuages de points sont représentés puis ajustés par
une régression linéaire. Cet ajustement a permis d’évaluer le coefficient de corrélation entre les données issues de la CRU et
celles mesurées in situ. Ensuite, une équation a été déduite afin de permettre le comblement des lacunes. Enfin, concernant
les données de débits, plusieurs techniques existent pour combler les données manquantes. Mais dans cette étude, la méthode
du critére de proportionnalité analogue [25] est retenue pour combler les données manquantes observées dans les chroniques
de débits du fleuve Bagoé a la station de Kouto. En effet, la disponibilité d’'une chronique de débits des stations de Guinguéréni,
de Tombougou justifie le choix de cette méthode. Ainsi, les différentes surfaces des sous-bassins ont été calculées et les
rapports ont été déduits puis utilisés (voir équation (1) et (2)).

QKouto QGuirLguérini RS
= d’ol Q = 4,55 X Qguinguérini (1)
Kouto Guinguérini
Surfacegouto Surfaceguinguérini ’ g

QKouto QTombougou

= d’ou =1,85x (2)
Surfacegouto Surfacerombougou QKouto , QTombougou

Avec:
Qkouto= Débit a la station de Kouto; Qgyingusrini = DEDIt a la station de Guinguérini; Qrompougor= DEDbIt a la station de
Tombougou.

3.2.2 DETERMINATION DE L’EVAPOTRANSPIRATION POTENTIELLE (ETP)

L’évaluation de I'ETP a été effectuée par la méthode de Thornthwaite qui est basée essentiellement sur la température de
I'air [26], [27], [28] accessible et disponible. Par cette méthode, 'ETP mensuelle s’obtient selon la formule de I’équation 3 [29]:

) xf @)

10xt
I

ETP =16 x(

Avec:
ETP = évapotranspiration mensuelle (mm);
| = Indice thermique annuel défini comme la somme des indices thermiques mensuels i;

I = Déc

1,514
. .. t\ b , R
Janv L (4)oli = (E) ; t = Température moyenne mensuelle (°C);

a = Coefficient fonction de I. Ce coefficient se détermine a I’aide de I'équation 5:
a=675x10"7x13=771x107° x>+ 1,79 x 1072 x I + 0,49239 (5)
f =le facteur correctif qui est fonction de la latitude du lieu considéré.

Pour cette zone d’étude le tableau suivant donne les différentes valeurs de f par mois.

Tableau 1.  Valeurs du facteurs correctif f de la zone d’étude

7

Mois Janv fév mars avril mai juin juillet aolt sept oct nov déc

f 1 0,91 1,03 1,03 1,08 1,06 1,08 1,07 1,02 1,02 0,98 0,99

3.2.3  ESTIMATION DEs DEBITs A BASE DE RESEAUX DE NEURONES (RN)

e Présentation des réseaux de neurones

Un réseau de neurones se définit comme un arrangement de neurones artificiels qui apprend a modéliser I’hydro systeme
a travers des exemples bien sélectionnés au cours d’un certain nombre d’itérations finis [30]. Selon leur architecture plusieurs
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type de modeéles neuronaux existent lesquelles le perceptron multicouche (PMC) qui est couramment utilisé pour la simulation
des débits mensuels [31]. Ce dernier sera retenu dans cette étude afin de simuler et d’estimer les débits du fleuve Bagoé.

e Construction et optimisation des modeles de réseaux de neurones

Les phases de construction des réseaux de neurones adoptés dans cette étude sont inspirées des travaux antérieurs de
[32], de [31], et de [30]. A cet effet, plusieurs parameétres ont été identifiés puis adaptés selon la zone d’étude. Il s’agit entre
autres de la sélection du vecteur d’entrée, de la détermination de l'architecture du réseau adapté, de |'optimisation de
I'apprentissage du réseau et de la validation des modeles développés a I'aide d’un jeu de données composées des données de
pluies et d’évapotranspirations. Toutes ces données ont d’abord été exprimées dans la méme échelle de variation comprise
entre -1 et 1 a travers la formule de I’équation 6 [33] afin d’éviter la saturation et la mauvaise performance des modeles [31].
Le jeu de données de la période 1961-1995 obtenu est subdivisée en trois lots: Le premier lot (1961-1985) représentant 70%
des données, a servi a la période d’apprentissage du modéle devant permettre au réseau d’apprendre; ensuite le deuxieme lot
(1986-1990) qui concerne 15% des données, est utilisé pendant la période de test et enfin le troisieme lot (1991-1995) qui
concerne les 15% des données restantes a servi a la validation des modéles congus. Ce dernier lot est non utilisé durant la
phase d’apprentissage. Concernant le vecteur d’entrée convenable des modeles, il a été sélectionné suivant |'approche
combinée des corrélations croisées [34] et |'approche « essai-erreur » [35]. La corrélation croisée dont sa formulation
mathématique [36] donnée par I'équation (7) a permis de déterminer le décalage mensuel et |'essai erreur qui est une
approche expérimentale au cours de laquelle a permis de tester et d’évaluer des combinaisons d’entrée. Quant au nombre de
neurones dans chaque couche et le choix des fonctions d’activation associés aux neurones [37], 'approche expérimentaux
(essais-erreurs) recommandée par [35] a été utilisée afin de déterminer les valeurs optimales de ces parameétres. Concernant
I'optimisation des modeéles, ces derniers ont été utilisé en mode supervisé avec la regle d’optimisation Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS). En effet la disposition des données constituées de couples de vecteurs d’entrées et de sorties permet
I'usage d’un tel apprentissage [38]. La validation des performances des modeles est effectuée a I’aide de quatre (04) mesures
de qualité dont le critére de Nash, le coefficient de Pearson, le rapport des débits maximaux et le critere de robustesse [39],
[40], [41], [42] La description et la formulation mathématiques de tous ces critéres sont consignées dans le Tableau 2.

(Ymax—-yYmin)x(X—Xmin)

X= + Ymin (6)

(Xmax—Xmin)
Avec:
X = élément du vecteur (entrée ou sortie) & normaliser, X = valeur normalisée de X; Xmax = valeur du plus grand élément

du vecteur a normaliser; Xmin = valeur du plus petit élément du vecteur a normaliser; Ymax = valeur maximale, dans le cas
général elle vaut 1; Ymin =C’est la valeur minimale, dans le cas général elle vaut -1.

2 =D (Vieey =)
S 0 Tl 92

ny (to) = (7)

Ou t0 = décalage ou retard mensuel (0 mois comme début, 1,..., 12 mois); N = nombre d’observation; X = la moyenne de la
variable d’entrée (Pluie, température, ETP et débit), ¥ = la moyenne de la variable de sortie (débit)

Tableau 2.  Critéres de validation

Nomenclatures Formules mathématiques Critéres
N . 2 Le modéle est d'autant meilleur que cette
Nash Nash(%) = (100) x [1 — Zl_lliQOb—lQ“ill)] ) valeur est proche de 100 %. Un Nash inférieur
\lzizl(QObi_Q)z a 60 % est l'indication d'un modeéle défaillant
_ Z?’: L qob;qcal; R > 0,80 alors tres forte corrélation entre variables;
Person R = N 2N 2 9) 0,5< R< 0,80 alors forte Corrélation entre variables. R
\/Zi=1 qob;” Xz, qcal; <0,5 alors faible corrélation entre variables
Rapport des débits Imax = Qcalmax (10) Plus cet indice tend vers 1 plus la reproduction du
Maximaux Qobs max débit maximal mensuel observé est trés bonne
Robustesse Valeur absolue de la différence de la valeur du critere de Nash-|Le modéle est dit robuste si la valeur de critere est

Sutcliffe en calage et en validation inférieure ou égal a 10%
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Avec:
- Qob; et Qcal; respectivement les débits mesurés (observés) et calculés pourlesi € {1,2, ... ... ,N};

- Qest la moyenne des débits mesurés (observés). qob; = Qob; — Qob et qcal; = Qcal; — Qcal. Qob; et
Qcal; respectivement les débits mesurés (observés) et calculés pourlesi € {1,2, ... ... ,N}, Qob et Qcal sont les moyennes
respectives des débits observés et calculés; N = nombre d’entrées;

3.24 ESTIMATION DEs DEBITS DU FLEUVE BAGOE

L’estimation des débits mensuels du fleuve Bagoé devant aboutir a la simulation de ce paramétre a consisté en une
modélisation des débits par deux modéles RNA congus et optimisés. Ces modeles sont notés S, et Si.. S utilise uniquement un
vecteur de données de pluie et Si utilise une combinaison de données de pluie et de I’évapotranspiration potentielle (ETP).

Au cours de cette phase, les données manquantes de débits ont été reconstituées (synthétisées) par le meilleur modeéle
4  RESULTATS
4.1 DONNEES HOMOGENEISEES ET CALCULEES

e Lesfigures Fig.2 et Fig.3 présentent respectivement la corrélation entre les pluies du CRU et les pluies in situ de la SODEXAM
de la chronique 1961-2003 et les températures du CRU et les températures in situ de la SODEXAM de la chronique 1961-
2000). L'analyse de ces figures montre que les variables mesurées par les deux systémes sont, dans I'ensemble, trés
corrélées. En effet, les températures sont corrélées a 0,96 et les pluies a 0,92. En fonction des équations déduites des
figures 2 et 3, on obtient les relations suivantes:

Pluie_CRU =0,9871X Pluie_in_situ —2,66 (11)
Température_CRU = 1,056X Température_in_situ —1,2595 (12)

e Lafigure Fig.4 présente les données de I'ETP mensuelles de la période 1961-2016 calculées. L’analyse de la figure montre
que I'ETP mensuelle entame une croissance rapide a partir du mois de Janvier et atteint son pic de 112,91 mm en Mars
Ensuite, elle décroit progressivement jusqu’au mois de Septembre atteignant ainsi sa valeur minimale évaluée a 69,57 mm.
Aprés ce mois, I'ETP subit une croissance lente jusqu’en décembre.

Corrélation pluie Kouto in situ et CRU
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Fig. 2.  Corrélation entre les données de pluies in situ et CRU
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Correlation des Températures de Korhogo in situ et CRU
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Fig. 4.  Evolution des moyennes mensuelles de I'évapotranspiration potentielle (ETP) & Koutou entre 1961 et 2016
4.2 MoDELES CONGUS ET DEBITS SIMULES
4.2.1 MODELES CONGUS
Le tableau 3 présente les différentes architectures des modéles congus.

Tableau 3.  Récapitulatif des différentes architectures des modéles retenus

. , Nombre de . . R
Modeéles Vecteur d’entrée Architecture Fonction d’activation
neurones

Exponentielle
Si Po; Poq; Py s B3, oo, Py 10 12-10-1 -
Logistique

Exponentielle
9 24-9-1 -
Logistique

P; Py; Pz i Peogy o Pony

Si ETPt! ETPt—l; ....... ; ETPt_]_]_

L’analyse du tableau 3 montre que le modele Si possede dix (10) neurones sur sa couche cachée et un (1) neurone sur sa
couche de sortie qui estime le débit a I'instant t (mois), soit une architecture 12-10-1. La fonction exponentielle et Logistique
sont utilisées comme fonction d’activation respectivement des neurones de la couche cachée et du neurone de la couche de
sortie. Quant au modele Sy, il posséde neuf (9) neurones sur sa couche cachée et un (1) neurone sur sa couche de sortie qui
estime le débit a I'instant t (mois), soit une architecture 24-9-1. La fonction exponentielle et Logistique sont utilisées comme
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fonction d’activation respectivement des neurones de la couche cachée et du neurone de la couche de sortie du modéle Sy.
Les performances des modeéles développés sont résumées dans le tableau 4.

Tableau 4.  Critéres de performance des modéles de simulation
Modeéle Calage Validation Critére de robustesse
Code Structure Nash (%) r imax Nash (%) r fmax (%)
Si 12-10-1 84,71 0,92 0,80 92,33 094 093 7,62
Su 24-9-1 90,35 0,95 0,91 93,26 0,96 1,18 2,91

L’analyse du tableau 4 montre que les valeurs du critére de Nash calculées sont de 84,71 % pour le modeéle S et de 90,35 %
pour le modeéle Si en calage et respectivement de 92,33 % et de 93,26 % en validation; les valeurs du critére de robustesse
calculées sont de 7,62 % pour Siet de 2,91 % pour Si. Elles sont toutes inférieures a 10%; les valeurs du coefficient de corrélation
sont de 0,92 pour Si et de 0,95 pour Si en calage et respectivement de 0,94 et de 0,96 en validation; le rapport des débits
maximaux est de 0,80 pour S; et de 0,91 pour Si en calage et respectivement de 0,93 et 1,18 en validation.

Toutes ces valeurs traduisent une bonne performance des modeles de simulation développés.

Le critere de robustesse de chague modéle étant inférieur a 10%, montre que les modéles sont robustes par conséquent
stables. Les figures 5 et 6 sont les représentations du nuage de points du couple formé par les débits observés et ceux simulés
par les modeéles S et Si en calage comme en validation.
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Fig. 5.  Corrélation entre débits observés et débits simulés par le modéle S, A: en calage; B: en validation
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Fig. 6.  Corrélation entre débits observés et débits simulés par le modéle S;, A: en calage; B: en validation

L'analyse des figures (Fig. 5 et Fig. 6) montre que les points de nuage ont une allure linéaire. C'est-a-dire leur allure est une
droite. Ce qui traduit une bonne corrélation entre les débits mensuels simulés et ceux observés en calage et en validation. Ces
résultats illustrent parfaitement les différentes valeurs du coefficient de corrélation de Pearson calculées. Tous ces résultats
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traduisent que les modeéles de simulations estiment des valeurs de débits dont les variations sont similaires a celles des débits
observés.

4.2.2 DEBITS SIMULES

e Encalage

Les hydrogrammes mesurés et simulés par les modéles en calage sont illustrés par les figures 7 et 8. L’analyse des figures
(Fig.7 et Fig.8) met en évidence |’existence d’une bonne synchronisation entre les débits observés et ceux simulés par les
modeles Si et Si en calage. Ainsi, les modeles neuronaux développés Si et Si restituent correctement les débits observés en
calage. Cependant, quelques décalages sont observés sur certaines parties de ces représentations. Par exemple, les débits de
crue de septembre 1962, septembre 1964, septembre 1971, septembre 1975, septembre 1984 et les débits d’étiage de juin
1978, juillet 1978 marquant les périodes fortes du régime hydrologique sont par endroit mal estimés.
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Fig. 8. Hydrogrammes des débits mesurés et simulés par le modéle S, en calage a la station de Kouto
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e En validation

Les hydrogrammes mesurés et simulés par les modéles sont illustrés par les figures 9 et 10. L’analyse des hydrogrammes
(Fig. 9 et 10) montre une synchronisation entre les débits observés et les débits simulés par les modeéles Si et Si en validation.
Aussi, des décalages sont observés sur certaines parties de ces représentations. Par exemple, les débits de crue de septembre
1993, septembre 1994, septembre 1995 et les débits d’étiage de mars 1992 et janvier 1995 marquant les périodes fortes du
régime hydrologique sont par endroit mal estimés par les modéles congus.
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Fig. 9.  Hydrogrammes des débits mesurés et simulés par le modéle S, en validation a la station de Kouto

300

B 11 VR 1 1 Lt T 1°
S 250 L 100 ©
(%] <

200 =N
3 \ - 200 2
= 150 1® 3
[72] | \
“ Sl ' | 300
3 100 .4 ,‘ o ! 3
2 '\ é \ \ | oa00 E
S 50 / ) o
E o 500 &
» - o o (o] () o [22] o [32] < < < < n n wn n _
) Q@ @ @ @ a g ¢ g G G qa & a a q o o 3

Temps (mois)
s Pluies —@— Débits observés == - - Débits simulés

Fig. 10. Hydrogrammes des débits mesurés et simulés par le modéle S, en validation a la station de Kouto

Au regard de tous ces résultats, une comparaison entre les performances des modeles de simulation montre que le modéle

Su constitue le meilleur simulateur des débits du fleuve Bagoé. Lequel modele Sia permis d’étendre les valeurs des débits
mensuels du fleuve Bagoé de 1996 a 2016 (Figure 11).
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5 DISCUSSION DES RESULTATS
5.1 EFFICACITE ET ROBUSTESSE DES MODELES NEURONAUX

Dans cette étude, deux (02) modeles a base de réseaux de neurones pour la simulation des débits mensuels du fleuve Bagoé
a la station de Kouto ont été développés. Le minimum des valeurs du critére de Nash calculées entre les débits mesurés et les
débits calculés par tous ces modeéles est de 84,71% et le maximum de ce critére est de 93,26 %. Le critére de robustesse calculé
traduisant la stabilité des modeles, varie de 2,91 % a 7,62 %. Cette variation du Nash et du critére de robustesse met en
évidence l'influence de la qualité de certains paramétres des modeéles neuronaux sur |'efficacité et la robustesse des modéles.
Il s’agit notamment du vecteur d’entrée, du nombre de neurones de la couche cachée et de la regle de I’apprentissage. En
effet, dans la modélisation avec les réseaux de neurones, la qualité du vecteur des entrées est indispensable pour une efficacité
des modeles [34]. L'utilisation de la corrélation croisée pour déterminer le retard approprié des séries chronologiques a
contribué a la sélection d’un vecteur d’entrée pertinent. Ce résultat s’accorde avec ceux obtenus par plusieurs auteurs [43],
[44], [45], [46], [47]. En effet, dans leurs travaux pour la prévision des débits pour deux bassins versant au Royaume-Uni, [44]
ont utilisé une analyse de corrélation croisée pour identifier les retards appropriés des séries chronologiques des stations de
jaugeage en amont comme entrées des modeles RNA développés. Ces modeles ont été efficaces et performants. [30] ont
obtenu les mémes résultats de I'utilisation de la corrélation croisée pour la sélection d’un vecteur d’entrée pertinent. L’ajout
des valeurs de I’évapotranspiration comme variable a I’entrée du modéle a amélioré énormément la performance des modeles
développés. En effet, I'évapotranspiration potentielle est un parameétre qui influence les débits d’un cours d’eau [48]. Cette
influence semble avoir été bien traduite puis mis en évidence par les réseaux de neurones sur les débits estimés. Plusieurs
auteurs dont [41] et [42] ont obtenu les mémes résultats. Selon ces auteurs, I'ajout des données d’évapotranspiration
potentielle comme variable explicative améliore la performance des modéles neuronaux. Un modéle neuronal bien congu avec
une architecture optimale est tres performant. Et cela passe bien évidemment par la détermination du nombre de neurones
sur la ou les couches cachée (s). Le nombre de neurone des modéles développés ici varie de 9 a 10 pour un vecteur d’entrée
dont I'effectif varie de 12 a 24. Cette variation du nombre de neurones de la couche cachée a contribué considérablement a
améliorer les performances des modeles développés. Mais le nombre des neurones sur la couche cachée des modeles congus
dans cette étude est supérieur a ceux déterminés par les auteurs [49] dans leurs travaux sur le Bandama Blanc a Tortiya. En
effet ces auteurs ont obtenu un Nash qui varie de 73 % a 89 % et le nombre de neurones sur la couche cachée varie de 4 a 6
pour un vecteur d’entrée dont les variables varient de 3 a 5. Cette différence pourrait s’expliquer par le nombre de variables a
I’entrée des modeles. En effet le nombre de variables a I’entrée détermine le nombre de neurones possible sur la ou les couches
cachées ala lumiere du théoréme de Kolmogorov [50]. Toutefois, I'augmentation du nombre de neurones sur la couche cachée
n‘implique pas obligatoirement I'obtention d’une meilleure performance [51]. LU'efficacité et la robustesse des modeéles
développés pourraient étre dues a I'algorithme d’apprentissage BFGS. En effet, I'algorithme BFGS [52], [30] découle de la
méthode du quasi-Newton, permettant de supprimer la minimisation unidimensionnelle. Cette méthode fournit généralement
de meilleurs résultats que les algorithmes plus classiques comme la Descente de Gradient [31].
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5.2 SIMULATION DES DEBITS MENSUELS DU FLEUVE BAGOE

Les modeéles a base de réseaux de neurones ont contribué a simuler des débits mensuels du fleuve Bagoé a la station de
Kouto. Cette technique se caractérise par sa rapidité dans la modélisation des débits puis par sa capacité de généralisation. Le
coefficient de corrélation de Pearson traduisant la corrélation entre les débits mesurés et les débits calculés par les modéles
varie de 0,92 a 0,96. Cette variation traduit une bonne reproduction des débits observés par les modéles de simulation. Ces
résultats obtenus ici, s’inscrivent dans I'intervalle d’évolution des coefficients de corrélation obtenu par [49] et [42]. En effet,
le coefficient de corrélation de Pearson traduisant la corrélation entre les débits observés et débits simulés par les modéles
congus par les auteurs [49] et [42] varient respectivement de 0,85 a 0,94 et de 0,95 a 0,98. Les hydrogrammes observés et
simulés par les modeles développés sont synchrones. Cependant des décalages sont observés entre ces hydrogrammes. Cela
est db a l'incapacité des modeles neuronaux congus a reproduire des débits extrémes a la station de Kouto. Ce résultat
concorde avec les conclusions des travaux de [31]. Dans ces travaux sur le Bandama blanc au Nord de la Cote d’lvoire, cet
auteur a relevé l'incapacité des modeles de réseaux de neurones a reproduire certains débits du fleuve qui ne sont pas
seulement le fait des seules pluies tombées sur le bassin versant. Aussi, les RNA durant leur phase d’apprentissage, se
familiarisent aux données. lls extraient des singularités dans ces données comme I’a justifié Koffi [31]. Dans cette étude de
modélisation, les crues s’observent une fois dans I'année et généralement durant la période d’Aolt ou de septembre ou
d’Octobre. Comme les données de débits de crue sont généralement en nombre trés restreint par rapport aux autres débits,
les modéles RNA disposent donc peu de données de débit de crue afin d’extraire la singularité.

6 CONCLUSION

Cette étude portant sur "utilisation des modéles des réseaux de neurones dans la résolution des problémes des Sciences
de la Terre, est initiée pour tenter d’estimer les débits mensuels du fleuve Bagoé a la station hydrométrique de Kouto. Elle a
conduit a la construction des modeéles de réseaux de neurones et ensuite, a leur utilisation en simulation de débits. Les résultats
obtenus indiquent que ces modéles neuronaux développés pour les débits mensuels ont exprimé plus de 84% de ces débits.
En effet, mesurée en simulation cette performance a permis de synthétiser les débits du fleuve Bagoé a la station de Kouto de
1996 a 2016. Les critéres de validation de ces modeles sont optimaux: le minimum des criteres de Nash est de 84,71 % en
calage et de 92,33 % en validation; et le maximum de ce critére est de 90,35 % en calage et de 93,26 % en validation. Au niveau
des coefficients de corrélation de Pearson, le minimum en calage est de 0,92 et de 0,94 en validation; et le maximum est de
0,95 en calage et de 0,96 en validation. Au niveau du rapport des débits maximaux, la valeur minimale est de 0,80 en calage et
de 0,93 en validation, et la valeur maximale est de 0,96 en calage et de 1,18 en validation. Au niveau du critére de robustesse,
il varie de 2,91 % a 7,62 %. Tous ces résultats traduisent la performance des réseaux de neurones dans la simulation et la
prévision de I'écoulement surfacique. Toutefois, des débits forts sont parfois surestimés ou sous-estimés par ces modeles qui
présentent en général une faiblesse dans la reproduction des débits extrémes.
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