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Avant-Propos

Ce rapport a été réalisé dans le cadre d'un contrat accordé a la Chaire en Hydrologie Statistique a
I'INRS-Eau par la Division Monitoring et Technologies, Direction de IEnvironnement
Atmosphérique d'Environnement Canada. Ce contrat traite de la rationalisation du réseau
hydrométrique de la province du Québec. Les auteurs du rapport tiennent a exprimer leur
reconnaissance & MM. Jean-Francois Cantin, Richard Laurence, et Gérard Desjardins pour leurs
commentaires et leurs réflexions, lors des réunions tenues conjointement au cours de la réalisation
de ce travail. Les auteurs veulent aussi remercier leurs collégues du ministére de 'Environnement
et de la Faune du Québec pour leurs précieuses suggestions.



Introduction

Il est important, au début de cette revue bibliographique, de faire la distinction entre la prévision
et la prédiction. La prévision concerne I'estimation des conditions futures a une date donnée, ou
durant un intervalle de temps spécifique, alors que la prédiction représente l'estimation des
conditions futures, sans référence a un temps spécifique (Lettenmaier et Wood, 1993). Ainsi, on
fait une prévision du débit de la riviére rouge en amont de la chute McNeil pour le lendemain a
16h00, mais on fait une prédiction du débit centenaire (de période de retour 100 ans) au méme
site. La prévision des débits horaires, journaliers, hebdomadaires et mensuels d'un cours d'eau est
une tiche nécessaire pour une gestion efficace des ressources en eaux de surface, et pour
permettre une réaction adéquate et rapide dans les situations de crise, comme les inondations. Il
existe différentes approches pour effectuer ces prévisions. Nous les présenterons briévement, en
soulignant leurs avantages et inconvénients pour les problémes différents de la prévision a court
terme (débits horaires et journaliers), moyen terme (débits hebdomadaires et mensuels) et long
terme (tendance pour la prochaine année). Nous tenterons aussi d'en proposer une classification.

Nous distinguerons d'abord les modéles conceptuels et empiriques. Dans la premiére catégorie se
retrouveront les modéles basés sur des connaissances physiques du bassin versant, alors que la
seconde catégorie contiendra les modéles qui visent & inférer & partir des données la relation
structurelle entre les observations des variables d'entrée et de sortie (le débit) du bassin versant.
Parmi les modéles empiriques, nous distinguerons les modéles stochastiques paramétriques et
non-paramétriques, les modéles & base de réseaux de neurones artificiels, les méthodes de
régression floue, ainsi que les modéles de systémes chaotiques. Des modéles conceptuels nous
retiendrons les modeles physiques,. les modéles a base de régles floues et les machines
hydrauliques (c'est ainsi que nous nommerons les modéles conceptuels qui proposent de
représenter un bassin versant par un réseau de réservoirs et de conduites). Nous procéderons
ensuite a la comparaison des approches et formulerons des recommandations pour l'utilisation
pratique des modéles de prévision du débit. Mais au préalable nous précisons le probléme de la
prévision des débits d'un cours d'eau.

La prévision des débits: formulation du probléme

Par prévision des débits, on entend le fait d'estimer le débit Q¢ & un temps futur 7 en n'utilisant
que l'information disponible au temps 1<z, correspondant normalement au temps présent. Cette
information comprend les valeurs mesurées du débit lui-méme (si elles sont disponibles), depuis
un temps reculé #-r jusqu'au temps /, ainsi que d'autres séries temporelles X;,X5,.... Xk, par exemple
les précipitations et la température. Si 'on note x=(x,%,...,.Xx,)' la transposée du vecteur des
valeurs prises par chacune de ces variables au temps ¢z, alors on peut représenter la valeur du débit

QO par:
Or = f(Q1,01-1:Cr-2>: Q- X2 Xy 10 X1 € £10) (1)

ou g7 est un terme d'erreur et 6=(6,,6,...,6,)" est un ensemble de coefficients d'ajustement ne
variant pas dans le temps. En général, il est alors possible d'obtenir une estimation O, de Qren
approximant les coefficients d'ajustements de f et en estimant le terme d'erreur:



~

Qt = f(Qt,Qt-—l:Qt—Z ’-"’Qt—r’xt»xt—l’-"»xt—r’érlé) (2)

ou 6= (é,,éz,...,ém)' et £, sont respectivement des estimateurs de 6 et £7. Dans la plupart des
cas, l'erreur est supposée nulle (i.e. £,=0), mais son estimation est parfois intrinséquement reliée a
I'estimation du débit.

En général, un modéle de prévision doit étre ajusté a l'aide d'observations passées. De cette
période de calibration, le modéle doit extraire l'information reliée au comportement du systéme
modélisé, en éliminant le bruit. Si la souplesse du modéle de prévision est trop grande, le bruit
risque d'étre modélisé comme s'il s'agissait d'un comportement prévisible: sur la période de
calibration le modéle pourrait alors donner un trés bon ajustement, puisqu'il reproduirait méme les
variations aléatoires du débit. Par contre les prévisions effectuées par un tel modéle seraient alors,
en comparaison, particuliérement mauvaises. On doit donc en vertu du principe de parcimonie
chercher & minimiser le nombre de paramétres d'un modéle de prévision, tout en permettant qu'il
soit assez souple pour modéliser convenablement le systéme. Une fagon de vérifier si la
modélisation permet d'extraire convenablement I'information disponible consiste & observer l'auto-
corrélation des écarts entre les débits observés et modélisés. Une forte auto-corrélation indique
que ce que l'on a considéré comme un bruit aléatoire comporte une information pouvant étre
incorporée dans le modéle.

1l faut noter que nous étudierons dans le cadre de ce travail la prévision du débit 4 un seul site. Le
probléme plus complexe de la prévision simultanée a plusieurs sites (prévision multivariée) ne sera
pas considéré ici. Evidemment on peut obtenir de telles prévisions en appliquant indépendamment
plusieurs modeéles aux différents sites; cependant une telle approche n'assure pas une cohérence
entre les prévisions a plusieurs sites (i.e. ne reproduit pas les corrélations spatiales).

Un autre aspect & considérer est l'utilisation de prévisions météorologiques pour améliorer la
prévision du débit. Formellement, il s'agit d'information incertaine sur la valeur des variables
X1,X2,....Xk & des temps postérieurs 4 l'instant présent. Ces données estimées doivent €tre traitées
comme des variables explicatives distinctes, puisque leurs caractéristiques statistiques seront
certainement fort différentes de celles des données mesurées.

Modeéles empiriques

La caractéristique principale d'un modéle empirique est qu'on ne demande pas a sa structure de
ressembler a celle du systéme modélisé, dans la mesure ou le modéle permet de bien reproduire le
comportement extérieur du systéme. Nous distinguerons dans cette catégorie quatre grands types
“de modéles: les modéles stochastiques, les modéles & base de réseaux de neurones artificiels, les
modéles flous et les modéles de systémes chaotiques.

Modeéles stochastiques

La plupart des modéles empiriques utilisés de nos jours sont des modéles stochastiques. Notons
que nous utilisons ici ce terme au sens large, tel que défini par Feller (1968): il s'agit de tous les
modéles utilisant la théorie des probabilités pour représenter l'incertitude. Nous détaillerons deux



approches paramétriques: la régression linéaire et le modéle de Box et Jenkins (1976), ainsi qu'une
approche non-paramétrique: la méthode des k voisins les plus proches.

Régression linéaire multiple

La régression linéaire multiple (Wetherill et al. 1986) est un outil de modélisation trés puissant et
bien connu, mais parfois mal utilisé. En effet, le modéle de régression linéaire multiple repose sur
un ensemble d'hypothéses qui ne sont pas toujours vérifiées en pratique. Le modéle peut s'écrire
ainsi pour la prévision des débits: '

t

Qz. = Z(¢‘tQp +,1,'*x,s)+£, (3) :

t*=t-r

ou ¢ est le coefficient d'ajustement associé a la variable O, Ap=(A ¢, 2 %,....,Ax)' l€ vecteur de
coeflicients d'ajustement associé au vecteur de variables explicatives X =(xy ,X2 ,...,.Xx ), €t &;
un bruit normal N(0,0). Pour estimer les coefficients d'ajustement d'une régression linéaire
statistique, on doit disposer pour toutes les variables explicatives mesurées & chaque instant * de
I'horizon [#-r,f] d'un échantillon d'observations. En pratique, pour les séries temporelles comme le
débit d'une riviére, cela revient a supposer que le systéme modélisé est périodique: Q.. doit avoir
la méme distribution statistique que O, ou I est la période du systéme (normalement T
correspond a une année). Si cette hypothése peut tenir pour les débits annuels et mensuels, a la
limite hebdomadaires, il en est autrement des débits journaliers ou horaires. De plus notons que
les coefficients d'ajustement du modéle, dont le nombre peut atteindre (r+1)-(K+1), ne sont utiles
que pour estimer (J, pour un ? fixé: ils doivent étre estimés a nouveau pour chague instant
=1,2,...,T. Le nombre total de paramétres peut donc atteindre 7-(r+1)-(K+1).

Un avantage important de la régression linéaire est qu'elle permet de quantifier aisément l'erreur
de prévision a l'aide d'un intervalle de confiance, lorsque les hypothéses sous-jacentes au modéle
sont vérifiées. Une de ces hypothéses est l'indépendance stochastique des variables explicatives. A
I'échelle journaliere et a 1'échelle horaire, X, (k=1,2,...,K) est généralement corrélé positivement
avec Xir1, et O, est fortement corrélé avec Q,.;. Conséquemment, il risque fort d'étre nécessaire,
pour pouvoir utiliser la régression statistique, de se limiter a l'utilisation d'un seul temps pour
chaque variable explicative X,,X;,...,.Xx et pour le débit. Par exemple, on pourrait considérer le
modéele de régression simplifié suivant:

K
O, =00 + Zlﬂf,z-b(i) *Xig-biy + & (70) 4)
1=

ou b(i) est le délai nécessaire pour que la variable explicative X; affecte le débit. S'il subsiste alors
une corrélation entre les variables, une estimation biaisée des paramétres, par exemple en utilisant
la ridge-régression (Hoerl et Kennard 1970) peut étre nécessaire. Les autres hypothéses de la
régression linéaire, qui sont I'homogénéité de la variance o et la normalité des erreurs &, peuvent
étre vérifiées a posteriori. S'il s'avére qu'elles ne sont pas acceptables, il est possible d'effectuer
des transformations sur les variables explicatives ou sur le débit pour obtenir un modéle valide de
régression (Wetherill et al. 1986).



La régression est un outil relativement simple d'utilisation, et approprié pour la prévision a moyen
terme (débits annuels et mensuels). Cependant, les hypothéses du modele de régression sont trop
restrictives pour la prévision a court terme (débits journaliers et horaires). Pour les débits
hebdomadaires, un modéle de régression risque d'étre trés limité dans sa capacité prédictive en
raison de son grand nombre de paramétres. Dans la grande majorité des cas, une autre méthode
sera plus appropriée, peut-étre la méthodologie de Box-Jenkins, qui est une approche similaire &
la régression, mais spécialement adaptée pour les séries temporelles.

Méthodologie de Box-Jenkins

La famille des modéles de Box-Jenkins (1976), dans sa formulation la plus générale, permet de
représenter un vaste ensemble de séries temporelles. Il s'agit d'un modéle linéaire, tout comme le
modéle de régression présenté précédemment; il ne doit donc pas y avoir d'interaction entre les
entrées du modéle. Une hypothése souvent plus contraignante que la linéarité est la stationarité:
les modéles de Box-Jenkins ne permettent que de modéliser des séries dont les propriétés
statistiques n'évoluent pas dans le temps. Cependant, il est en général possible d'effectuer une
transformation sur les séries de données pour les rendre stationnaires. Par exemple, la
transformation z=Q-0,,, qui correspond & la premiére différence du débit est souvent
satisfaisante. Lorsque la premiére différence n'est pas stationnaire, on peut considérer la deuxiéme
différence, c'est a dire utiliser la transformation z=(Q-0r1)-(Qr1-012)=020:110r.2.

Pour les séries périodiques comme le débit, il est aussi possible de désaisonnaliser les observations
pour obtenir une série stationnaire. Pour cela, on standardise les observations en soustrayant de

chaque observation Q, la moyenne Q, observée pour cette période et en divisant par I'écart-type s;
observé pour cette période: z~(Q,- 0, )/s.. Ceci ajoute cependant 2T paramétres au modéle, ce qui
est prohibitif pour des données journaliéres. De plus, on doit supposer que les moments d'ordre
supérieur a deux (en particulier les coefficients d'asymétrie et d'aplatissement) sont constants tout
au cours de I'année, ce qui est difficile a vérifier.

Un modéle de Box-Jenkins comprend deux parties: une composante auto-régressive (AR) et une
composante a8 moyenne mobile (MA). Nous présenterons d'abord les cas particuliers des modéles
AR et MA, pour ensuite exposer le modéle général (ARIMA). Nous discuterons ensuite des
modeles périodiques (PARMA), des fonctions de transfert de type ARMAX utilisées pour ajouter
des variables explicatives au modéle, et nous terminerons par une discussion des mérites de ce
type de modéle pour la prévision des débits.

Modéle autorégressif (AR)

Un modéle autorégressif linéaire (AR) d'une transformation z, du débit O, relie la valeur de z, au
temps ¢ a ses valeurs précédentes de la fagon suivante:

p
ZEYtQiZ b @aziat. @z tES Y + Z Pizi-i +&; &)
i=]

ou y, @; (i=1,2,.. p) et p sont des coefficients d'ajustement, et & est un bruit normal N(0,0). Un
mode¢le comportant p termes (en plus de y et &), est dénoté AR(p). La valeur de p, que l'on



nomme l'ordre du modéle, doit étre fixée a priori, alors que les autres paramétres sont estimés par
calibration. En général on doit essayer plusieurs valeurs de p et observer la qualité des ajustements
ainsi obtenus avant de faire un choix final. Il existe plusieurs méthodes permettant de choisir une
valeur de p donnant un ajustement adéquat et respectant le principe de parcimonie. On peut
utiliser des tests statistiques (Box et Jenkins 1976), ou encore un critére basé sur la quantité
d'information extraite (Akaike 1972). '

Modéle & moyenne mobile (MA)

Un modéle 4 moyenne mobile (MA) d'une transformation z, du débit O, relie la valeur de z, au
temps 7 aux erreurs & précédentes de la fagon suivante:

q
ZEyr O 6t BaEat.. -+9q3t-q+5t=}’ + Z 0i&-i +& ©)

i=1

ou 7, 6; (i=1,2,...,q) et g sont des coefficients d'ajustement, et & est un bruit normal N(0,5). Un
modéle comportant g termes (en plus de y et &), est dénoté MA(g). La valeur de ¢, que l'on
nomme l'ordre du modéle, doit étre fixé a priori, alors que les autres paramétres sont estimés par
calibration. Comme dans le cas d'un modéle AR, différentes valeurs de g peuvent étre essayées
avant d'effectuer un choix final.

Mod¢les ARMA, ARIMA et PARMA

Un modéle ARIMA(p,q) est une généralisation des modéles AR(p) et MA(g). 11 peut étre
représenté par l'équation suivante (Salas et al. 1988):

q

P
ZEYt QL Z t Pr Zigt . A P 2yt O Gy gt O Bt e Y + Z izt Z 0i&-i T & @)
’ i=1 i=1

Un cas particulier du modéle ARIMA fréquemment rencontré est le modéle ARMA, qui
correspond au cas ou il n'est pas nécessaire de rendre la série stationnaire, i.e. z=(,. Lorsque la
transformation choisie est z=<QOr-Q,)/s,, on parle alors d'un modele ARMA périodique, ou

PARMA.

Pour condenser la représentation mathématique, on utilise deux opérateurs. D'abord, 'opérateur B
de décalage arriére (backshift):

B'(z)=z.., | ®)

On utilise également I'opérateur de différences V"=(1-B)". La niéme différence de Q; s'écrit alors
2=V"Q, et le modéle ARIMA peut étre résumé ainsi:

¢p(B)Vth=7+ 6,(B)& %)
ou @(B)=1-01-0s-...~@, €t O(B)=1-6,-6-...-6,.



Malgré la souplesse des modéles ARIMA(p,q), ceux-ci n'utilisent comme entrées que les valeurs
précédentes de la variable z, et des erreurs &, Il est souvent intéressant d'introduire d'autres séries
temporelles explicatives, comme les précipitations et la température. Dans la méthodologie de
Box-Jenkins, ceci est réalisé a l'aide des fonctions de transfert.

Fonctions de transfert de type ARMAX

Lorsque l'on désire introduire une variable explicative dans un modéle de Box-Jenkins, on peut
utiliser des fonctions de transfert. Il en existe plusieurs types (Ljung 1987); nous ne présenterons
ici que le modéle ARMAX, (pour ARMA avec entrées auxiliaires). On pourrait par exemple
introduire une mesure x, des précipitations au temps # dans le modéle ARMA de la transformation
z; du débit Q,. La premiére étape lors de la construction de ce type de modéle consiste a rendre x,
stationnaire par une transformation z, par exemple en prenant z”=xx,,. Ensuite, on ajoute au
modéle ARMA une composante additive qui est fonction de z:

p q
Z; =y+Z¢izt—i+zeint-i+nt +£{ (x) +Zw (f) ,} (10)

i=1 i=]

ou ¥, ¢, 6, w; et C sont des coefficients a estimer, et 7, est un bruit. L'ordre d'un tel modele est
donné par p, q, s et b. Le paramétre s représente le nombre de termes précédents de z que l'on
doit conserver pour calculer z,. Le paramétre b indique le délai (en unités de temps) que prend une
valeur z,® pour affecter z,. De fagon générale, le bruit 7, n'a pas une distribution normale N(0,0).
Il est parfois nécessaire de le modéliser lui méme a l'aide d'un modéele ARMA:

Py

nt"}'+z¢qt77t—x +Zer) i€e-i T & an-
i=] i=1

Par le méme procédé, d'autres variables explicatives peuvent étre intégrées au modéle. Cependant,
chaque ajout accroit le nombre de paramétres et la complexité du modéle. Cependant, Hipel et al.
(1977) et Ljung (1987) ont proposé des méthodes pratiques d'estimation et d'identification du
modele.

Meérites de la méthodologie de Box-Jenkins

La méthodologie de Box-Jenkins est couramment utilisée en prévision, et permet effectivement de
représenter un grand nombre de séries temporelles. Pour le probléme de la prévision a court
terme, ou la valeur de O dépend principalement des valeurs précédentes de cette méme variable,
il s'agit d'une approche a privilégier, car elle permet l'obtention d'intervalles de confiance pour les
prévisions. Cependant, pour la prévision & moyen terme il devient plus difficile d'inclure toutes les
autres variables explicatives dans le modéle. De plus, les composantes non linéaires du systéme
réel, qui ne peuvent étre modélisées, prennent alors de limportance. Il peut alors étre préférable
de considérer lutilisation d'un réseau de neurones artificiels, qui constitue en fait une
généralisation du modéle ARMA (Connor et al. 1994), ou encore la méthode non paramétrique
des k voisins les plus proches.
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Meéthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins est une approche non paramétrique intuitive, mais ayant
tout de méme des bases théoriques solides dans le domaine de la prévision des séries temporelles
(Yakowitz 1987). Comme les modéles ARMA et NARMA (voir plus bas), elle s'applique
cependant aux séries stationnaires. Pour pouvoir estimer la sortie z7 reliée 4 un ensemble d'entrées
Yr=(2¢ 2t-1,2t-25-»Z—p, X4, X4 _15-..,X;_,) ', ON détermine simplement dans tout I'historique les &
voisins les plus proches de la situation actuelle, selon une distance euclidienne pondérée.
L'ensemble des observations de la sortie du systéme correspondant & ces & ensembles de
parametres d'entrées voisins de la situation actuelle forment alors une distribution prévisionnelle
de z7. Celle-ci peut étre utilisée pour obtenir une estimation ponctuelle (en prenant la moyenne)
ou un intervalle de confiance.

Par exemple, si l'on cherche a prévoir le débit hebdomadaire, on pourrait chercher dans
I'historique des situations présentant une tendance semblable du débit, des prévisions
météorologiques semblables, un stock de neige semblable (pour l'hiver) ou des conditions
d'humidité du sol semblables (pour I'été). On pourrait alors prédire le débit a partir de ce qui a été
observé dans des conditions similaires.

Dans cette méthode, la valeur de & ainsi que le poids associé a chaque entrée du vecteur y ¢ sont
des coefficient qui doivent étre ajustés. Il s'agit donc d'une méthode essentiellement basée sur les
données (puisque pour chaque prévision on doit chercher dans tout I'historique), et qui peut étre
appliquée trés facilement. Cette méthode a d'ailleurs été appliquée avec succés par Karlsson et
Yakowitz (1987) pour la prévision des débits journaliers a partir des précipitations. Il s'agit peut-
étre de la solution la plus simple a implanter pour les séries stationnaires; il ne faut cependant pas
oublier que le temps de calcul peut s'avérer considérable si I'historique est important, et que la
méthode ne donnera des résultats satisfaisants précisément que dans ce cas.

Modéles a base de réseaux de neurones artiﬁci'els

Les réseaux de neurones artificiels sont issus de travaux réalisés dans le domaine de l'intelligence
artificielle pour modéliser le fonctionnement du cerveau humain (McCulloch et Pitts 1943). De ce
fait, ce type de modéle a acquis une notoriété particuliére. Pourtant, il ne s'agit ni plus ni moins
que d'un modéle empirique non-linéaire (Welstead 1994). Un réseau de neurones artificiels est
composé de neurones artificiels semblables, chacun étant en fait une fonction non linéaire
g(uy,uy,...,u,,) de m entrées u,,u,,...,u,, de la forme suivante:

g(ul,uz,...,um)=0'(Z;'_'=1wjuj) (12)

ou w; est le poids accordé a l'entrée u; et o est une fonction quelconque, nommée fonction
d'activation. En pratique, on retrouve trois fonctions d'activation différentes: la fonction identité o
(2)=z, la fonction binaire o(z)=0 si z<h, o(z)=1 si z>h (ol A est le seuil d'activation), et la fonction
sigmoide o(z)={ 1+exp(-z+h)}'1. La Figure 1 montre une représentation graphique d'un neurone
artificiel.
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Figure 1: Représentation graphique d'un neurone artificiel

Il existe un grande variété d'agencements possibles de neurones artificiels (Lippmann 1987), mais
le type de réseau a la fois le plus connu et le plus approprié pour la prévision est le perceptron
multi-couche (multilayer feed-forward network). Ce réseau comporte une couche de neurones
artificiels pour capter les entrées, une ou plusieurs couches intermédiaires, ainsi qu'une couche de
neurones artificiels pour émettre les sorties du modéles. Dans le cas de la prévision des débits, la
couche de sortie ne comportera qu'un seul neurone. La Figure 2 illustre la configuration d'un tel
réseau.

couche couches intermédiaires couche
d'entrée de sortie

Figure 2: Configuration d'un réseau de neurones perceptron multi-couche

Un réseau de neurones artificiels permettra ainsi de modéliser une transformation z; du débit,
usuellement la niéme différence, représentée ici sous forme compacte par z=V"Q, Le nombre de
couches intermédiaires ainsi que le nombre de neurones dans chacune de ces couches doit étre
fixé a priori. Le choix de la configuration d'un réseau de neurone a une influence sur la
performance, en particulier en prévision (Bebis et Georgiopoulos 1994). En général, on n'utilise
qu'une seule couche intermédiaire et un nombre de neurones dans cette couche du méme ordre de
grandeur que le nombre de neurones dans la couche d'entrée. Ceci vient du fait qu'il a été prouvé
que les réseaux de neurones artificiels ainsi configurés forment une classe d'approximateurs
universels, a condition que les fonctions d'activation des neurones de la couche intermédiaire ne
soient pas des polynOmes, soient bornées et continues par morceaux (Leshno et al. 1993). Ceci
signifie qu'un tel réseau peu approximer n'importe quelle fonction a n'importe quel degré de
précision (Hornik et al. 1989). Cette propriété est partagée par les polyndmes, et de plus elle ne
garantit pas qu'un réseau de neurones artificiels saura modéliser une fonction quelconque avec un
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nombre raisonnable de neurones intermédiaires, ni qu'il sera possible de déterminer ce nombre.
Méme s'il est suffisant de considérer les réseaux a une seule couche intermédiaire, d'autres
configurations pourraient permettre de réduire le nombre total de paramétres du modéle (Bebis et
Georgiopoulos 1994).

Les réseaux de neurones artificiels ont déja été appliqués a la prévision de séries temporelles. En
particulier, ils ont eu un succés retentissant pour prédire I'évolution des prix des actions en bourse
(Refenes et al. 1994). Dans le domaine des sciences de I'eau, on retrouve des applications a la
prévision de la demande en eau (Cubero 1991), des précipitations (French et al. 1992), de la
qualité de l'eau (Maier et Dandy 1996) et du débit (Karunanithi et al., 1994; Hsu et al. 1995,
Smith et Eli, 1995; et Zhang et Trimble, 1996) ainsi que pour la gestion d'un réservoir en temps
réel (Sakakima et al. 1992). Pour toutes ces applications, un réseau de neurones perceptron a une
couche intermédiaire a été utilisé. Lapedes et Farber (1987) ont montré que ce type de réseau
constitue un modéle autorégressif non-linéaire (NAR). Des architectures plus complexes, que l'on
nomme réseaux récurrents (Williams 1990), constituent une classe de modéles autorégressifs a
moyenne mobile non-linéaires (NARMA). Nous présenterons ces deux types de réseaux plus en
détails pour ensuite discuter de leur calibration.

Réseau de neurones ai‘tiﬁciels autorégressif non-linéaire (NAR)

Lapedes et Farber (1987) ont montré que le réseau perceptron a une couche intermédiaire
constitue un modeéle autorégressif non-linéaire (NAR). Chakraborty et al. (1992) ont montré que
pour des séries réelles cette approche pouvait s'avérer supérieure a lutilisation de modéles
linéaires AR et ARMA dans le cas multivarié. La Figure 3 montre l'architecture d'un réseau NAR
multivarié: b(i) représente le délai nécessaire avant que la variable X; influence le débit, et s(i)
représente le nombre de termes de cette méme variable ayant une influence sur le débit. Ce type
de modéle peut étre généralisé en y ajoutant une composante 3 moyenne mobile. On obtient alors
un réseau récurrent.
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Figure 3: Architecture d'un réseau de neurones artificiels autorégressif multivarié

Réseau de neurones artificiels récurrents (NARMA)

Il existe une grande variété de réseaux de neurones récurrents (Williams 1990). Nous ne
présenterons dans ce rapport qu'une seule configuration, le réseau complétement récurrent, qui
s'est montré trés performant (Connor et al. 1994). 1l s'agit simplement de réintroduire les sorties
des neurones intermédiaire dans des neurones d'entrée, aprés leur avoir fait subir un délai d'une
unité de temps, comme le montre la Figure 4. Ce type de réseau récurrent forme une classe de
modéles non-linéaires autorégressifs avec moyenne mobile (NARMA). Ce modéle n'a pas encore
été appliqué au cas multivarié, mais sa généralisation (pour obtenir un modéle NARMAX) ne
devrait pas poser de probléme majeur.

Calibration d'un réseau de neurones artificiels

La calibration d'un réseau de neurones artificiels est une tiche ardue. Un grand nombre
d'algorithmes d'optimisation des poids et des seuils d'activation des neurones existent. Le plus
utilisé demeure la méthode de la descente la plus rapide (steepest descent en anglais, Cauchy
1847), nommé propagation arriére (backpropagation) dans le jargon de lintelligence artificielle
(Lippmann 1987). Parmi les autres méthodes on retrouve l'adoucissement simulé (simulated
annealing, Aarts et Korst 1989), les algorithmes génétiques (Holland 1992) et la programmation
évolutionnaire (Fogel et al. 1989). Cette derniére technique est trés intéressante pour les réseaux
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récurrents, et elle permet non seulement d'établir les valeurs des paramétres du réseau, mais aussi
sa configuration (McDonnell et Waagen 1994).

Zp1

Délai unitaire

Délai unitaire

Figure 4: Architecture d'un réseau de neurones artificiels complétement récurrent

Mérites des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont plus souples que les modéles ARMA, mais ont plusieurs
désavantages:

1. la sélection des variables d'entrées est difficile;

2. la configuration du réseau est une tache délicate;

3. l'estimation des paramétres est une tache ardue;

4. le modéle ne fournit pas de mesure de l'incertitude sur les prévisions.

De plus, tout comme les modéles ARMA, les réseaux de neurones ne peuvent s'appliquer qu'a des
séries stationnaires (ou transformées pour l'étre). Cependant lorsque l'application d'un modéle
ARMA ne donne pas les résultats escomptés, l'utilisation d'un réseau de neurones peut s'avérer
une alternative intéressante et améliorer la qualité des prévisions en modélisant les aspects non-
linéaires du systéme. Pour cette raison, les modéles a base de réseaux de neurones artificiels
regoivent de plus en plus d'attention dans le domaine de la prévision des phénomeénes

hydrologiques.
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Régression linéaire floue

La régression floue est un outil récent issu de la théorie des sous-ensembles flous (Zadeh 1965,
Kaufmann 1973). Proposée initialement par Tanaka et al. (1982), la régression floue a été étudice
plus en profondeur par Bardossy (1990) ainsi que Bardossy et al. (1990). Il s'agit d'un outil utile
lorsque la régression statistique ne peut s'appliquer soit parce que (1) il est connu a priori que des
hypothéses du modéle de régression statistique ne sont pas respectées, ou parce que (2) le nombre
d'observations est insuffisant pour permettre de valider les hypothéses du modéle a posteriori. La
régression floue repose sur I'idée de nombre flou (Dubois et Prade 1988). C'est un concept qui
permet de représenter l'incertitude sur une quantité réelle X. Il s'agit d'une fonction 1:R—[0,1]
qui associe 4 chaque nombre réel x un degré d'appartenance u(x) compris entre O et 1, tel que sup[
Hx)}=1. Ce degré d'appartenance refléte le niveau auquel la valeur x fait partie du nombre flou.
Dubois et Prade (1988) montrent que sous certaines conditions la fonction z(x) permet de dériver
une borne supérieure pour la distribution de probabilité de X, que I'on nomme distribution de
possibilité. La possibilité /77{A) d'un événement A quelconque se calcule par:

TI(A) = sup u(x) 2 Pr[A] (13)

xeA

Parce que 7KA) est uniquement une borne supérieure de Pr[A4], il est plus facile de dériver a partir
de peu d'information une distribution de possibilité qu'une distribution de probabilité: en effet une
surestimation de /{A) n'a aucun effet sur la validité de la distribution de possibilité. C'est
pourquoi, en cas d'ignorance totale sur la distribution de probabilité de X, on peut supposer
chaque valeur x entiérement possible (ZX{{x})=u(x)=1). Une modélisation probabiliste adéquate de
- l'incertitude sur X en cas d'ignorance totale est beaucoup plus compliquée dans cette situation
(Box et Tiao 1973).

La régression linéaire floue repose sur I'hypothése d'un modéle linéaire dont les coefficients sont
flous:

K
Y=Ay+ D A (x — %) (14)
k=1

ou A, k=0,1,....K sont des nombres flous et X={¥,,¥,,..., ¥x} est un point de I'espace choisi a
priori pour lequel on estime que le modéle est le plus précis. L'estimation des paramétres d'une
régression linéaire floue est un probléme de programmation linéaire, résolu en utilisant
l'algorithme du simplexe généralisé par exemple. Les avantages du modéle de régression linéaire
floue proviennent du fait qu'il est basé sur des hypothéses moins restrictives: (1) la corrélation
entre les observations d'une méme variable explicative x; n'influencent pas la validité du modéle et
(2) la variance n'a pas besoin d'étre homogéne; en fait, on peut modéliser explicitement une
structure particuliére d'erreur de mesure. La régression linéaire floue est cependant trés sensible
aux valeurs extrémes, qui doivent donc étre validées avec précaution. Un autre désavantage de la
regressnon floue est Ia complexxte de lalgonthme d'estimation des paramétres. En effet, il est
nécessaire de résoudre 2° systemes d'inéquations & 2(K+1) inconnues et 2» contraintes, ou » est le
nombre d'observations. Il est donc clair que la méthode devient impraticable lorsque K et » sont
trés grands. Cependant, la régression floue est particuliérement avantageuse précisément lorsque »
est petit, puisqu'il n'est alors pas possible, en utilisant la régression statistique classique, de valider
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2. la facilité d'utilisation: peut-on aisément concevoir un tel modéle et le calibrer?
3. la complexité des calculs: peut-on calculer rapidement et efficacement les prévisions?
4. la modélisation de l'incertitude: peut-on évaluer la précision des prévisions?

5. les besoins en information: quel type de données faut-il, combien en faut-il?

6. l'adaptabilité: est-il facile de mettre a jour le modele?

Le Tableau 1 discute de ces différents critéres pour chaque méthode, et résume en fait les
caractéristiques, présentées ci-haut, de chaque méthode.
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Approche

Tableau 1: Comparaison des méthodes de prévision des débits
Caractéristiques

Régression
linéaire
statistique

1.1es hypotheses du modéle limitent son application aux prévisions des débits mensuels et annuels;
il s'agit d'un modele linéaire, qui peut s'avérer insuffisant;

2.d'excellentes méthodes existent pour concevoir et calibrer un modele de régression linéaire;

3.1e calcul des prévisions est trés simple;

4.on peut facilement obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;

5.on doit disposer de suffisamment de données pour pouvoir valider les hypothéses a posteriori;

6.le modéle doit étre calibré 3 nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Régression
linéaire floue

1.1 s'agit d'un modele linéaire;

2.1a calibration du modéle est un probléme de programmation linéaire dont la complexité
augmente rapidement avec le nombre d'observations;

3.1e calcul des prévisions est simple;

4.l'incertitude sur les prévisions est représentée par un nombre flou;

5. peut s'appliquer avec trés peu de données; la complexité de la calibration augmente rapidement
avec la quantité de données;

6.le modeéle doit €tre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Box-Jenkins

1.les hypothéses de ce modele permettent son application aux prévisions 4 court et moyen terme;
il s'agit cependant d'un modéle linéaire, qui peut s'avérer insuffisant - en particulier pour la
prévision & moyen terme; le systéme étudié doit étre stationnaire, ou alors il faut appliquer une
transformation pour rendre les séries stationnaires;

2.d'excellentes méthodes existent pour concevoir et calibrer un modéle de Box-Jenkins;

3.1e calcul des prévisions est assez simple; ‘

4.on peut obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;

5.on doit disposer de suffisamment de données pour pouvoir valider les hypothéses a posteriori,
il est possible de n'utiliser que le débit (ARIMA) ou d'ajouter d'autres variables (ARMAX);

6. il existe des méthodes pour modifier les coefficients d'ajustement de fagon continue.

Réseau de
neurones
artificiels

1. modéle non-linéaire généralisant le modéle de Box-Jenkins;

2.1a conception et la validation d'un réseau de neurones est une tiche complexe;

3.1e calcul des prévisions est complexe, mais relativement facile a automatiser;

4.on ne dispose pas de méthodes pour obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;
5.on doit disposer d'une base de données importante pour obtenir des résultats précis;

6.1le modéle doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Méthode des
k-voisins les
plus proches

1.modéle non paramétrique s'appliquant a tous les systémes stationnaires ou transformés pour
I'étre; '

2.l'ajustement des coefficients de calibration est une étape délicate;

3.1e calcul des prévisions est trés lourd, car il implique une recherche dans tout I'historique;

4.on peut facilement obtenir un intervalle de confiance approximatif pour les prévisions;

5.on doit disposer d'un historique important pour que les résultats soient précis;

6.le modéle prend automatiquement en compte les nouvelles données dans la recherche des
voisins, mais doit &tre calibré a nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.







a posteriori les hypothéses (1) et (2) de fagon satisfaisante. Dans le domaine de la prévision des
débits, la régressicn floue s'avére intéressante pour la prévision a moyen terme lorsque l'on
dispose d'une information limitée.

Il faut mentionner la controverse importante entourant la théorie des sous-ensembles flous. II
s'agit d'une théorie relativement récente dont les fondements mémes sont remis en question par un
noyau non négligeable de scientifiques, par exemple Elkan (1994) et Lindley (1994). Dans la
mesure ou la théorie des sous-ensembles flous est utilisée comme base d'une théorie des
possibilités, son utilisation semble justifiable. Cependant, la théorie des possibilités impose une
condition stricte sur les distributions de possibilités en demandant de respecter l'axiome

IT(A) = sup u(x) . Cette contrainte sur la probabilité supérieure d'un événement peut €tre réduite
xeA
dans le cadre de la théorie de Dempster-Shafer (Shafer 1976) et éliminée si l'on préfére la théorie

des prévisions inférieures (Walley 1991). Cependant, le concept de la régression n'a pas encore été
étendu a ces modeles d'incertitude.

Modéles de systémes chaotiques

Par définition, un systéme chaotique est un systéme dynamique complexe non périodique. Dans la
mesure ou l'on accepte l'hypothése d'un changement climatique, un bassin versant répond
parfaitement a cette définition. Il existe plusieurs outils pour extraire la structure d'un systéme
chaotique. Nous ne ferons que mentionner l'algorithme MARS (Friedman 1991), qui a été
appliqué avec succés dans le domaine des sciences de l'eau. La méthode est particuliérement
complexe: le lecteur averti pourra consulter l'article extensif de Friedman, ou encore une
application a la prévision du niveau d'eau du Grand Lac Salé (Lall et al. 1996), qui montre l'intérét
de cette méthode pour la prévision 8 moyen terme (bi-hebdomadaire) et a long terme (plusieurs
années). L'approche semble particuliérement intéressante pour étudier I'évolution des grands
systémes sous I'hypothése d'un changement climatique, puisque I'avantage principal de ce type de
modéle est qu'il permet de traiter directement les séries non stationnaires.

Modéles conceptuels

Par opposition aux modéles empiriques, les modéles conceptuels reflétent, de par leur structure
interne, une conception du systéme modélisé. En pratique, cette structure peut €tre vue comme un
ensemble de contraintes qui limitent le champ d'investigation lors de la calibration. Ainsi, moins de
données sont nécessaire pour obtenir des prévisions précises. Cependant, la spécification
incorrecte du modéle peut causer un biais qui ne pourra étre corrigé par l'acquisition de données
supplémentaires. Nous distinguerons trois catégories de modéles conceptuels: (1) les modéles
physiques, basés uniquement sur les lois physiques fondamentales telles que la conservation de la
masse et de I'énergie, (2) les machines hydrauliques qui assimilent un bassin versant a un ensemble
de conduites et de réservoirs, et (3) les modéles a base de régles floues qui permettent d'utiliser
des connaissances imprécises.

Modéles physiques

Les modéles physiques sont basés sur une ou plusieurs lois physiques fondamentales: conservation
de l'énergie, de l'entropie, de la masse, et loi de la gravitation. En pratique, leur application est
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réalisée en divisant le bassin en unités élémentaires, sur lesquelles les équations décrivant ces lois
physiques sont assez simples et peuvent étre résolues facilement. Les deux principales approches,
que nous ne détaillerons pas ici, sont la méthode des différences finies et celle des éléments finis.
Ces méthodes sont couramment utilisées en hydrogéologie, en hydraulique et en modélisation
hydrodynamique (Leclerc et al. 1992), mais encore assez peu en hydrologie de surface.

Un modéle physique peut étre particuliérement utile pour évaluer le débit a un site non jaugé,
surtout lorsque la pente du cours d'eau est faible. Pour la prévision des débits a trés court terme
(débit horaire, par exemple), cette approche peut s'avérer utile parce que le débit prévu dépend
généralement, pour un bassin versant de taille moyenne, des conditions existant en amont et
beaucoup moins des précipitations qui pourraient survenir (Lettenmaier et Wood 1993). Si le
débit varie de fagon graduelle par rapport & I'échelle de temps, il peut étre suffisant d'appliquer
I'équation de continuité du débit (Dooge 1973). Autrement, il est nécessaire d'utiliser les équations
différentielles dites de Saint-Venant (Lamberti et Pilati 1996). Lettenmaier et Wood (1993)
présentent une revue assez exhaustive des méthodes de prévisions des débits qui sont basées sur la
modélisation de la transformation précipitations-débits (tel que la méthode de I'hydrogramme
unitaire), et des méthodes basées sur le laminage des volumes d'eau (onde dynamique, équation de
diffusion, réponse impulsionnelle, Muskingum, etc.). L'intention de la présente étude n'est pas de
reproduire la discussion des méthodes présentées par Lettenmaier et Wood (1993) mais de
présenter une revue complémentaire tenant compte en particulier des résultats de recherche les
plus récents. Une exigence importante des modéles physiques est que le réseau hydrographique
doit étre modélisé dans le détail. L'application de techniques fractales permet de construire
efficacement un modéle du réseau a partir d'un modéle d'élévation de terrain (Ichoku et al. 1996).

La limite principale de ces approches, outre leur complexité, est le nombre de paramétres a
considérer. En effet, on retrouve sur chaque unité élémentaire un ensemble de paramétres qui
doivent étre mesurés ou estimés. De plus, tous les processus hydrologiques impliqués ne sont pas
assez bien compris pour pouvoir étre décrits par un ensemble d'équations. Méme pour de petits
bassins trés homogénes, une modélisation purement physique, bien que désirable, reste un objectif
éloigné. Cependant, il serait possible de coupler un modéle physique utilisé pour une composante
du bassin, par exemple l'eau souterraine, avec un autre type de modéle. Les modéles physiques
ont été introduits ici principalement pour les distinguer des modéles basés sur les machines
hydrauliques, souvent nommés a tort modéles physiques.

Machines hydrauliques

Une machine hydraulique est un ensemble de canaux, de conduites et de réservoir, dont le
comportement est de nos jours simulé par ordinateur. Il ne s'agit pas d'un modéle physique, mais
d'une représentation de la réalité basée sur des simplifications importantes du systéme, et des
approximations souvent grossiéres, en particulier en ce qui concerne l'eau souterraine. Cependant
de telles machines, simulées sur ordinateur, permettent souvent de modéliser adéquatement un
bassin versant. La problématique associée aux machines hydrauliques et leur application en
prévision est discutée par Jakeman et al. (1994). 1l est important de noter qu'il est souvent
difficile de distinguer les modéles physiques des modéles basés sur les machines hydrauliques a
cause du chevauchement de ces deux types de modéles tant dans les théories qui les régissent que
dans la pratique de leurs applications. La majorité des modéles conceptuels de prévision des
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débits qui ont été présentés dans la littérature combinent un ou plusieurs éléments de ces deux
types de modéles.

Les modéles du type ESP (pour Extended streamflow Prediction), utilisés principalement pour la
prévision a long terme, ont été discutés par Twedt et al. (1977), Lettenmaier (1984), Day (1985),
et Lettenmaier et Wood (1993). Les approches du type ESP sont basés sur des modé¢les de
précipitations-apports spatialement agrégés, et utilisant comme intrants les valeurs observées et
prévues des données météorologiques. Une application pratique de ces modéles, dans le cas de la
province du Québec, a été proposée par Bisson (1995). Ce modéle conceptuel consiste a dériver
des prévisions d'apports en utilisant un modéle global météo-apports spatialement agrégé
(machine hydraulique préalablement calibrée). Le modéle est utilisé avec les données
météorologiques (de précipitations et de température) observées jusqu'au moment de la prévision
ainsi que la prévision météorologique (précipitations, température, emmagasinement, etc.) pour
les quatre prochains jours. Il est important de noter que Lettenmaier (1984) a indiqué qu'il est
essentiel de remettre a jour continuellement les paramétres desquels les prévisions ESP dépendent
pour assurer une utilisation convenable de la méthode. En plus la distribution statistique des
prévisions obtenues avec la méthode ESP reste différente de celle de I'historique quand le délai de
prévision augmente. La procédure heuristique utilisée a Hydro-Québec pour garantir la
convergence (Bisson, 1995) consiste 4 combiner linéairement les séries d'apports observés et les
séries d'apports simulés en utilisant une fonction de transition. L'approche ESP, qui répond en
général assez bien aux besoins de prévision, pourrait étre formalisée en utilisant l'analyse
bayésienne.

Un désavantage important des machines hydrauliques est que leur calibration nécessite une
quantité importante de données sur l'ensemble des paramétres météorologiques ayant une
influence sur le débit. En pratique, on arrive cependant a effectuer une modélisation convenable en
utilisant uniquement les mesures de précipitation et de température (Jakeman et al. 1994).

Modéles a base de régles floues

Les mod¢les a base de régles floues sont couramment utilisés dans le domaine du contrdle (Kosko
1992a), mais leur application aux systémes ouverts est plus récente (Bardossy et Duckstein 1995).
Un tel modele consiste en un ensemble de régles SI-ALORS qui relient les entrées du modéle &
ses sorties. Voici deux exemples de régles pour la prévision du débit:

SI il y a une pluie importante en un temps court
ALORS il y aura une forte augmentation du débit.

SI il y a une pluie faible en un temps long
ALORS il y aura une faible augmentation du débit.

Les termes en italiques dénotent des quantificateurs imprécis, qui montrent que chaque régle est
incertaine. Ceux-ci sont représentés dans ce type de modéle par des nombres flous. Lorsque le
modéle est utilisé, on cherche d'abord toutes les régles qui peuvent s'appliquer a la situation (il y
en a généralement plusieurs) et on combine les conséquences prédites par ces divers régles pour
obtenir une réponse unique. Cette réponse est en général aussi un nombre flou, dont on prend
souvent le centre de gravité pour obtenir une prévision précise. Evidemment, le nombre flou
obtenu donne une idée de I'incertitude sur la valeur précise.
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Les modéles a base de régles floues sont trés utiles lorsque I'on dispose de connaissances
générales sur les processus physiques du systéme a modéliser, sans que ces connaissances soient
sous la forme d'équations précises. L'application de ce type de modéle est trés rapide, et peut
rapidement donner l'ordre de grandeur du débit prévu. De plus, ce type d'approche peut aussi
conduire 4 un modéle trés précis, puisqu'il a été montré que les modéles a base de régles floues
forment aussi une classe d'approximateurs universels, tout comme les réseaux de neurones et les
polyndmes (Kosko 1992b). D'ailleurs, cette approche a été utilisée avec succeés pour prévoir
précisément la demande en eau en tenant compte des prévisions météorologiques, et pour prévoir
la température moyenne journaliére (Bardossy et Duckstein 1995).

Amélioration des méthodes de prévision a I'aide du filtre de Kalman

En pratique, un modéle de prévision des débits sera généralement utilisé en temps réel et sur une
période de temps plus ou moins longue pour effectuer une séquence de prévisions avant d'étre
réévalué et calibré de nouveau. Pendant cette période, on peut réaliser que les erreurs d'estimation
du modéle sont significativement corrélées, ce qui est une indication que ces derniéres comportent
encore une quantité d'information utile qui pourrait étre modélisée. S'il serait préférable a ce point
de modifier le modéle pour tenir compte de cette information, il peut s'agir d'une solution
impraticable. Une solution plus simple que de modifier le modéle consiste & utiliser un filtre de
Kalman pour éliminer l'auto-corrélation et améliorer les prévisions (Kalman 1960). Bergman et
Delleur (1985) discutent de I'application du filtre de Kalman pour la prévision du débit journalier &
l'aide d'un modéle autorégressif (AR). Cette technique a été utilisée avec succes entre autres pour
la prévision a l'aide d'un modéle ARMAX du débit journalier sur la riviére des Outaouais (Bennis
et Rassam 1991) et du niveau mensuel du Lac Erié (Bennis et Assaf 1994).

L'application du filtre de Kalman & un modéle complexe requiert cependant des efforts
considérables, et peut mener a4 une amélioration limitée des performances pour les systémes
hydrologiques (O'Connell et Clarke 1981). Il peut étre préférable de songer a employer un
algorithme de calibration en temps réel qui serait appliqué en continu (Ambrus 1980).

Discussion

Il est difficile de proposer un classement absolu des modéles de prévisions des débits. En fait,
I'ensemble des modéles présentés dans ce travail peuvent étre appliqués & la prévision des débits.
Chacun a ses forces et ses faiblesses, que nous tenterons de résumer ici. Nous utiliserons plusieurs
critéres de comparaison pour chaque méthode:

la validité: les hypothéses sous-jacente sont-elles raisonnables?

la facilité d'utilisation: peut-on aisément concevoir un tel modéle et le calibrer?

la complexité des calculs: peut-on calculer rapidement et efficacement les prévisions?
la modélisation de l'incertitude: peut-on évaluer la précision des prévisions?

les besoins en information: quel type de données faut-il, combien en faut-il?
l'adaptabilité: est-il facile de mettre & jour le modéle?

I

Le Tableau 1 discute de ces différents critéres pour chaque méthode, et résume en fait les
caractéristiques, présentées ci-haut, de chaque méthode.
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Tableau 1: Comparaison des méthodes de prévision des débits

Approche Caractéristiques
Régression 1.1les hypothéses du modeéle limitent son application aux prévisions des débits mensuels et annuels;
linéaire il s'agit d'un modéle linéaire, qui peut s'avérer insuffisant;
statistique 2.d'excellentes méthodes existent pour concevoir et calibrer un modele de régression linéaire;
3.1e calcul des prévisions est trés simple;
4.on peut facilement obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;
5.on doit disposer de suffisamment de données pour pouvoir valider les hypothéses a posteriori,
6.1le modele doit étre calibré 4 nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.
Régression 1.11 s'agit d'un modéle linéaire;

linéaire floue

2.1a calibration du modéle est un probléme de programmation linéaire dont la complexité
augmente rapidement avec le nombre d'observations;

3.1e calcul des prévisions est simple;

4.l'incertitude sur les prévisions est représentée par un nombre flou;

5.peut s'appliquer avec trés peu de données; la complexité de la calibration augmente rapidement
avec la quantité de données;

6.1e modele doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Box-Jenkins

1.1es hypothéses de ce modéle permettent son application aux prévisions a court et moyen terme;
il s'agit cependant d'un modéle linéaire, qui peut s'avérer insuffisant - en particulier pour la
prévision & moyen terme; le systéme étudié doit étre stationnaire, ou alors il faut appliquer une
transformation pour rendre les séries stationnaires;

2.d'excellentes méthodes existent pour concevoir et calibrer un modéle de Box-Jenkins;

3.1e calcul des prévisions est assez simple;

4.on peut obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;

5.on doit disposer de suffisamment de données pour pouvoir valider les hypothéses a posteriori,
il est possible de n'utiliser que le débit (ARIMA) ou d'ajouter d'autres variables (ARMAX));

6. il existe des méthodes pour modifier les coefficients d'ajustement de facon continue.

Réseau de
neurones
artificiels

1. modéle non-linéaire généralisant le modéle de Box-Jenkins; .

2.1a conception et la validation d'un réseau de neurones est une tiche complexe;

3.1e calcul des prévisions est complexe, mais relativement facile & automatiser,

4.on ne dispose pas de méthodes pour obtenir un intervalle de confiance pour les prévisions;
5.on doit disposer d'une base de données importante pour obtenir des résultats précis;

6.1e modéle doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Méthode des &
plus proches
voisins

1. modéle non paramétrique s'appliquant 2 tous les systémes stationnaires ou transformés pour
I'étre;

2.1'ajustement des coefficients de calibration est une étape délicate;

3.1e calcul des prévisions est trés lourd, car il implique une recherche dans tout I'historique;

4.on peut facilement obtenir un intervalle de confiance approximatif pour les prévisions;

5.on doit disposer d'un historique important pour que les résultats soient précis;

6.1e modéle prend automatiquement en compte les nouvelles données dans la recherche des
voisins, mais doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.
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Approche

Tableau 1: Comparaison des méthodes de prévision des débits (suite)

Caractéristiques

Algorithme
MARS pour
systémes
chaotiques

1. approche non-paramétrique permettant de modéliser les systémes non stationnaires;
particuliérement utile pour les prévisions a long terme;

2.1a conception et la calibration sont des étapes ardues car le modele est trés complexe;

3.1e calcul des prévisions est assez simple une fois le modtle déterminé;

4. on ne dispose pas d'intervalles de confiance pour les prévisions;

5.on doit disposer d'un historique important pour obtenir de bonnes prévisions;

6.1e modele doit étre calibré 2 nouveau pour ajuster les cocfficients d'ajustement.

Modéles
physiques

1. approche basée sur les lois physiques de 1'écoulement, principalement la conservation de la
masse; pour le moment applicable uniquement que lorsque le débit peut étre prévu a partir des
conditions d'écoulement observées en amont, en négligeant les précipitations, la fonte et
I'infiltration; conséquemment applicable pour 1a prévision a trés court terme, par exemple
horaire;

2.1a conception et la calibration sont des étapes ardues;

3.le calcul des prévisions est lourd;

4.on ne dispose pas d'intervalles de confiance pour les prévisions, mais celle-ci est négligeable si
Ie niveau de détail du modéle est suffisant et que les hypothéses sont vérifiées (prévision A trés
court terme);

5.ne nécessite pas d'observations passées du débit, sauf pour s'assurer que celui-ci dépend bien des
conditions en amont; cependant, un relevé topographique détaillé du bassin versant et une
connaissance de la géologie sont essentielles;

6.1e modéle doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement (s'il y a lieu - une
modélisation compléte i 'aide des équations de Saint-Venant et peut ne pas comporter de
coefficients d'ajustement si toutes les conditions limites sont mesurées).

Machines
hydrauliques

1. les hypothéses reliées a 1'approximation d'un bassin versant par un ensemble de canaux et de
réservoirs sont souvent raisonnables;

2.1a conception et la calibration d'un tel modéle est en général une longue démarche;

3.1e calcul des prévisions est assez lourd,

4.en couplant une machine hydraulique 3 un modéle stochastique de génération de séries
météorologiques, on peut obtenir des intervalles de confiance pour les prévisions par simulation
Monte-Carlo;

5.quelques années de mesure peuvent suffire pour calibrer le modele, mais il est essentiel de
diposer d'un réseau de mesure dense pour les entrées, en particulier les précipitations;

6.le modtle doit étre calibré & nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Mod¢les &
base de régles
floues

1. approche non paramétrique trés générale - plus appropriée pour la prévision 4 moyen et long
terme, puisqu'elle fournit principalement l'ordre de grandeur des prévisions;

2.1a conception et la calibration sont des étapes assez simples;

3.1e calcul des prévisions est simple;

4.on obtient des nombres flous comme mesure de I'incertitude des prévisions;

5.un historique important est nécessaire;

6.1le modeéle doit &tre calibré 4 nouveau pour ajuster les coefficients d'ajustement.

Classement proposé pour la prévision a court terme

D'une prévision a court terme on demande qu'elle soit trés précise. En effet, de telles prévisions
sont utilisées uniquement pour une gestion trés serrée de la ressource, qui demande pour étre
efficace des données de qualité. On peut donc exclure a notre avis les méthodes ne fournissant pas
de réponses précises (modéles a base de régles floues) et celles ne permettant pas de quantifier
lincertitude des prévisions (réseaux de neurones artificiels, modéle MARS), a l'exception des
modéles physiques puisque l'erreur de prévision d'un modéle physique peut étre contrdlée par le
niveau de détail utilisé pour la résolution des équations différentielles. Evidemment, une méthode
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peut étre trés précise méme si cette précision ne peut étre quantifiée, mais le risque est alors
difficile a évaluer. Or une procédure de gestion n'est optimale que si elle prend en compte ce
risque d'erreur (Davis et al. 1979).

Il faut aussi éliminer les méthodes de régression, qui ne permettent pas de modéliser la
dépendance entre les observations successives des variables explicatives, alors qu'elles sont trés
importantes pour la prévision 4 court terme. La forte corrélation entre les observations
successives a cette échelle de mesure favorise les modéles stochastiques tels que la méthode des &
plus proches voisins et la méthodologie de Box-Jenkins, dont le fonctionnement repose
précisément sur l'exploitation de cette persistance. Comme la base des données passées
disponibles pour la prévision & court terme devient rapidement importante, ceci favorise encore
davantage la méthode des £ plus proches voisins, qui exploite directement cette information.

Au niveau des modéles physiques, il peut étre suffisant de respecter I'équation de conservation de
la masse au lieu de solutionner les équations de Saint-Venant pour la prévision a court terme. Un
modeéle physique est a privilégier si les conditions d'application sont réunies, c'est a dire lorsque le
débit en aval dépend presque uniquement des conditions existant en amont. Une machine
hydraulique, couplée a un modéle météorologique stochastique basé sur les prévisions peut aussi
étre employé, mais demande un effort considérable.

Du plus simple a appliquer au plus complexe, nous proposons donc l'ordre suivant pour les
modéles de prévision a court terme (débits horaires ou journaliers):

méthode des & plus proches voisins;

modéle de Box-Jenkins (ARIMA ou ARMAX selon le type de données disponibles),

modele physique basé sur I'équation de conservation de la masse (si applicable);

modele physique basé sur les équations différentielles de Saint-Venant (si applicable);

machine hydraulique couplée 4 un modéle météorologique stochastique basé sur les
prévisions.

Notons encore une fois que la méthode des & plus proches voisins ainsi que le modéle de Box-
Jenkins nécessite des séries de données stationnaires (ou transformées pour I'étre). Il faut donc
que le passé soit garant de l'avenir, ce dont on peut douter étant donné les changements
climatiques manifestes. Cependant, a I'échelle horaire ou journaliére, la réponse d'un bassin
versant n'est probablement pas influencée énormément par ces tendances globales. Il faut par
contre s'assurer que 'aménagement du bassin par I'homme n'a pas modifié sa réponse. Si c'est le
cas, il faut alors ne considérer que les données représentatives de I'état actuel du bassin.

NALDD -

Classement proposé pour la prévision 8 moyen terme

Pour la prévision a moyen terme (débits hebdomadaires ou mensuels), une plus grande variété de
modcles peuvent étre utilisés avec succés. Il n'est pas nécessaire par exemple qu'un modele
permette de quantifier précisément l'incertitude: & cette échelle de temps, une analyse de sensibilité
peut étre effectuée sur chaque modéle pour évaluer l'ordre de grandeur de la variabilité des
-prévisions. L'effort mis & déterminer les variables explicatives importantes et a structurer le
modele peut avoir & cette échelle plus d'influence que le choix du modéle, dans la mesure ou celui-
ci est assez souple. Cet effort peut cependant étre considérablement réduit s'il existe une base de
données historiques (stationnaires) importante: la méthode non paramétrique des k plus proches
voisins peut alors étre appliquée efficacement.
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Il est possible pour la prévision a moyen terme de considérer un modeéle de régression pour
chaque période (52 pour les prévisions hebdomadaires, 12 pour les prévisions mensuelles).
Cependant, le grand nombre de paramétres devant étre estimés, de méme que l'effet des
corrélations entre les débits font qu'a cette échelle I'approche n'est pas recommandée. 11 faut aussi
éliminer les modeles physiques, s'ils ne sont pas couplés a un modéle de prévision météorologique
et 4 un modéle hydrogéologique: l'influence des précipitations et de l'infiltration se font sentir a
cette échelle (il faudrait aussi ajouter un modéle physique de fonte de neige au printemps).

Pour I'ensemble des autres modéles, on peut proposer un classement qui est fonction du type et de
la quantité d'information disponible (Tableau 2). Ceci ne permet pas d'identifier le "meilleur"
modele pour la prévision 3 moyen terme, mais plutét d'identifier le plus sxmple a appliquer en
fonction de l'information disponible.

Tableau 2: classement des modéles de prévision 2 moyen terme
en fonction de I'information disponible

Type et quantité d'information disponible Modéle le plus simple pouvant étre
’ utilisé
Séries stationnaires pour plusieurs dizaines d'années méthode des & plus proches voisins
Séries stationnaires plus courtes méthode de Box-Jenkins
Séries stationnaires courtes, mais information modéle a base de régles floues
subjective ou qualitative disponible d'un expert
Séries courtes (quelques années) machine hydraulique couplée a un modéle

météorologique basé sur I'historique et les
prévisions météorologiques a long terme

Classement proposé pour la prévision a long terme

Pour la prévision a long terme (débits annuels, tendance pour les prochaines années), il faut tenir
compte des tendances climatiques, autrement la prévision se résume a une moyenne des
observations. De fagon empirique, ceci peut se faire par une régression en fonction du temps, a
condition de pouvoir identifier clairement la tendance, a l'aide d'un modéle de Box-Jenkins en
travaillant sur les différences pour stationariser les séries, ou a l'aide de l'algorithme MARS, qui
permet de travailler avec des séries non stationnaires, a condition que les changements soient
graduels. Il serait aussi possible d'employer une machine hydraulique couplée a un modéle
météorologique a long terme. Cette derniére entreprise peut cependant demander des ressources
€normes, bien que le potentiel de cette approche soit important au niveau de la compréhension de
l'effet des changements climatiques. De la plus simple a la plus complexe, on peut donc proposer
le classement suivant:

1. régression statistique ou floue, selon la quantité d'information disponible;

2. modéle de Box-Jenkins (ARIMA ou ARMAX, selon le type de données disponibles),

3. Tlalgorithme MARS;

4. une machine hydraulique couplée a un modéle de prévision météorologique a long terme.

Le choix d'un modéle, spécialement pour la prévision a long terme, ne devrait cependant pas étre

effectué en considérant d'abord la complexité d'application des différentes approches, mais plutdt
en fonction des hypothéses qu'il est possible d'avancer et de vérifier. En particulier, la seule
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approche empirique mentionnée qui permet véritablement de prendre en compte un systéme non
stationnaire est l'algorithme MARS.

Conclusion

Un nombre important de méthodes empiriques et conceptuelles de prévisions des débits ont été
présentées et comparées pour la prévision 4 court, moyen et long terme. Il en est ressorti que les
modéles empiriques pouvaient fournir des solutions plus simples, mais que ceux-ci reposent sur
une hypothése forte: que les observations passées sont représentatives des conditions futures.
Lorsque cette hypothése est vérifiée et qu'une grande quantité d'information est disponible sur le
comportement passé du débit et des variables explicatives du débit, la méthode des & plus proches
voisins nous apparait trés prometteuse pour la prévision a court et moyen terme, puisqu'elle
n'impose pas a priori de contraintes sur la forme du modéle. De plus, un modéle construit pour un
site 4 l'aide de cette méthode peut rapidement étre adapté & un autre site, puisque cette approche
repose uniquement sur la consultation d'une base de données.

S'il est important de choisir un bon modéle en fonction du probléme et de l'information disponible,
il ne faut pas non plus négliger la possibilité de combiner plusieurs modéles pour améliorer la
prévision. Cette idée, d'abord suggérée par Cavadias et Morin (1985), a été appliquée avec succes
a la prévision en temps réel des crues de la Garonne (Loumagne et al. 1995). Une application a
des cas réels des différentes approches considérées dans ce rapport pourrait permettre d'établir
des lignes directrices plus précises pour la sélection d'un modéle de prévision des débits.
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