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RESUME

Cette thése de doctorat traite de la modélisation stochastique des débits journaliers.
L'objectif principal, poursuivi tout au long de nos travaux, est de mettre au point un
modéle de simulation des débits journaliers capable de représenter le fonctionnement
hydrologique particulier des réseaux hydrographiques sahéliens. En effet, I'nydrogramme
annuel des cours d'eau de cette région se caractérise par une seule crue annuelle de juin a
septembre, et par une décrue rapide en septembre et octobre. A partir du mois de
novembre, le tarissement débute et se poursuit jusqu'a I'arrivée de la crue suivante. Avant
l'arrivée de cette derniére, une phase dite d'épuisement peut étre atteinte au cours de

laquelle certains cours d'eau peuvent s'assécher.

De fagon générale, la modélisation stochastique des écoulements & un pas de temps
journalier est fort complexe. Le nouveau modéle proposé se décompose en deux
sous-modeéles distincts, I'un pour reproduire le processus alterné de montée et de baisse
des eaux (crue et décrue) et l'autre pour modéliser les débits durant la décrue. Un
processus intermittent formé par des impulsions permet de définir ces deux parties de
I'hydrogramme. En effet, une impulsion se produit au jour t lorsque le débit augmente
entre le jour t-1 et le jour t. L'impulsion équivaut a l'accroissement de débit entre deux
jours successifs. La décrue se produit lorsque le débit baisse, et dans ce cas, il n'y a pas
d'impulsion. L'intermittence du processus d'impulsions est modélisée par un modéle
binaire DAR (Discrete AutoRegressive) d'ordre 1 alors que l'intensité des impulsions est
générée par un modéle ARMA (AutoRegressive Moving Average) ou par un modéle

GAR (Gamma AutoRegressive) de distribution marginale gamma.

La décrue est régie par un coefficient de tarissement qui n'est pas constant, et qui évolue
en fonction du temps. Nous déterminons ce dernier en considérant le bassin versant

comme un réservoir et en résolvant simultanément les équations dynamique et de



continuité de I'écoulement en I'absence d'apport par les précipitations. A ce niveau, notre
modéle est trés innovateur puisqu'il est d'usage courant de considérer un coefficient de
tarissement constant. Le profil des courbes donnant le coefficient de tarissement en
fonction du temps est spécifique au bassin versant étudié, puisque le tarissement est un
processus qui est propre au contexte géomorphologique. Cependant, le modéle

s'applique dans un quelconque contexte climatique.

L'application du modéle a la simulation des débits journaliers a la station de Bakel sur le
fleuve Sénégal (Sénégal, Afrique de I'Ouest) révéle des potentialités trés intéressantes tant
au niveau des statistiques journaliéres et mensuelles que des statistiques d'agrégation
(statistiques des débits mensuels et annuels). Les statistiques journaliéres sont excellentes
dans l'ensemble. Les statistiques mensuelles sont bien reproduites en ce qui concerne la
moyenne, la variance et le coefficient d'autocorrélation d'ordre 1. Le profil de I'asymétrie

mensuelle est bien préservé sauf en février et en juin.

Le modéle reproduit trés bien les débits mensuels et pour ce qui est des débits annuels, il
parvient a préserver leurs moyenne et variance ce qui est trés intéressant. Cependant, les
coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 et d'asymétrie ne sont pas du tout préservés. Les
événements secs déterminés a partir des séries de débits journaliers synthétiques ont
également des statistiques intéressantes qui peuvent étre améliorées, si on n'admet pas
que la phase de tarissement est la seule a se produire de janvier a avril conduisant a une
sous-estimation des débits mensuels au cours de cette période. Enfin, le modéle génére
une faible proportion de crues maximales annuelles supérieures au maximum de la crue
maximale annuelle historique. Ces crues maximales se produisent également a des

moments qui sont en accord avec les observations historiques.



ABSTRACT

The subject of this Ph.D. dissertation is the stochastic modeling of daily flows. The
principal objective, which we have pursued throughout our work, is to perfect a daily
flow simulation model capable of representing the way in which sahelian hydrographic
networks function hydrologically. The annual river flow hydrograph in this area is
characterized by a single annual flood period lasting from June to September, and by a
rapid flow reduction in September and October. Starting in November, the recession
begins and continues until the arrival of the next flood. Prior to the arrival of this flood, a
depletion phase may occur during which some rivers may dry up altogether.

In general, the stochastic modeling of flows on a daily basis is a highly complex process.
The new model proposed here is composed of two distinct sub-models: one to reproduce
the alternating rise and fall of water levels, and the other to model the flows occurring
during the period of flow reduction. An intermittent process, formed by impulses, makes
it possible to define these two parts of the hydrograph. This is because one impulse
occurs on day t as a result of the increase in flow between day t-1 and day t. The impulse
is thus equivalent to the increase in flow from a given day to the next. The intermittent
nature of the impulse process is modeled by a first order binary DAR (Discrete
AutoRegressive) model, while the intensity of the impulse is generated by an ARMA
(AutoRegressive Moving Average) model or by a GAR (Gamma Autoregressive) model
with a gamma marginal distribution.

The reduction in flow is regulated by a recession coefficient that is not constant, and
which evolves as a function of time. We determine this coefficient by considering the
catchment area as a reservoir and by the simultaneous resolution of the dynamic and
continuity flow equations in the absence of additional water flowing in as a result of
precipitation. In this respect, our model is a very innovative one since the current



practice is to consider a constant recession coefficient. The curve profile giving the
recession coefficient as a function of time is specific to the catchment area under study, as

recession is a process that is peculiar to a particular geomorphological context.

The application of the model to the simulation of daily flows at the Bakel station on the
Senegal River (Senegal, West Africa) shows very interesting potential, both in terms of
daily and monthly statistics and of aggregation statistics (monthly and annual flows
statistics). The daily statistics are excellent on the whole. The monthly statistics are
reproduced well as far as the mean, the variance and the first order autocorrelation
coefficient are concerned. The skewness profile holds up well, except in February and

June.

The monthly flows are very well reproduced and, as far as annual flows are concerned,
the model manages to preserve their mean and variance, which is of great interest.
However, the first order autocorrelation and skewness coefficients are not preserved at
all. The droughts determined based on the synthetic daily flow series have also
interesting statistics, and these can be improved if one does not assume that the only
recession phase occurs during the January to April period. Such an assumption would
lead to an underestimation of the monthly flows during this period. The model in fact
generates a small proportion of maximal annual floods that is greater than the maximum
of the maximal annaul historic flood. These maximal floods also occur at times that agree

with the historical observations.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Problématique générale

Dans toute I’histoire de I’humanité, I’importance des grands réseaux hydrographiques ne
s’est jamais démentie. Ils ont toujours constitué des pdles d’attraction en suscitant la
sédentarisation des populations sur les terres avoisinantes. En effet, I’accés immédiat et
sans restriction a ’eau potable et la disponibilité de terres fertiles permettaient de
répondre aux besoins élémentaires et vitaux des populations riveraines. Au fil des siécles,
I'industnalisation aidant, des activités de tous ordres ont engendré des besoins en eau de
plus en plus croissants (alimentation en eau potable, irrigation, navigation, etc.). C’est
ainsi qu’on en est venu a régulariser les écoulements dans les cours d’eau par la
construction de barrages qui ont aussi pour buts de créer des réserves en eau suffisantes
pouvant étre utilisées ensuite, produire si possible de I’électricité pour permettre la
croissance des industries manufacturiéres et autres, et enfin pour assurer la protection des
populations riveraines contre les inondations. La gestion optimale des ressources en eau
est devenue alors de plus en plus incontournable. Pour gérer, i trés court terme, les
ressources en eau de fagon optimale, il était nécessaire de modéliser les écoulements au

pas de temps journalier.

C’est ainsi qu’a la fin des années soixante et au début des années soixante-dix, ont débuté
les premiers essais de mise au point de modeéles stochastiques de débits journaliers
(Bemier, 1970; Fiering, 1967, Payne et al., 1969; Quimpo, 1967). Les modéles sont de
deux types principalement. Le premier type de modéles ne travaille qu’avec la série de
débits historiques, et le deuxiéme utilise le concept de la transformation pluie-débit. Ces



derniers modéles emploient une fonction de transfert qui est modélisée de fagon
déterministe ou stochastique. Il devient nécessaire alors de simuler les séquences de
précipitations journaliéres. Ce genre de modéles tente de reproduire le mécanisme
physique donnant naissance a I’écoulement (Chang et al., 1987). IIs ont une connotation
physique contrairement a une variante du premier type de modéles qui a une connotation
statistique puisque les précipitations sont idéalisées sous forme d’impulsions qui ont une

signification purement statistique (Weiss, 1974, 1977).

Le processus d’écoulement au pas de temps journalier est fort complexe. Le cycle annuel
de rotation de la terre autour du soleil s’y refléte au vu de la périodicité quasi annuelle de
ces écoulements. A cela sajoute la complexité de la structure de la fonction
d'autocorrélation. Il est donc difficile de mettre au point un modéle de simulation des
débits journaliers capable de reproduire correctement de telles caractéristiques. En
général, la prise en compte de la périodicité se fait en divisant I’année en plusieurs
périodes (saisons, mois, etc.). Cependant, I’écoulement journalier peut étre un processus

non stationnaire au sein de ces périodes.

1.2 Objectifs et démarche de nos travaux

Nos travaux de recherche ont pour objectif principal, le développement d’un modéle
stochastique capable de reproduire les écoulements journaliers d’un réseau
hydrographique situé en zone sahélienne. Le Sahel est une région située sur la bordure
méridionale du désert du Sahara qui réalise la transition entre ce demier et les régions
tropicales humides. Le Sahara est le plus grand désert du monde. 1l s’étend sur une
superficie de huit millions de km’ entre I’ Afrique du Nord méditerranéenne et I’ Afrique
noire et entre ’océan Atlantique a I’ouest et la mer Rouge a I’est. Nous avons choisi de
travailler avec les données du fleuve Sénégal a la station de Bakel. Les débits journaliers
en zone sahélienne reflétent fidélement le cycle annuel des précipitations. IIs se



caractérisent par une crue annuelle de juin a septembre et ensuite par une décrue
progressive qui dure environ huit mois. Rochette (1974) décompose cette phase de

décrue en trois périodes successives: la décrue rapide, le tarissement et I’épuisement.

Notre modéle doit étre capable de reproduire les statistiques journaliéres mais aussi les
statistiques d'agrégation (statistiques mensuelles et annuelles). En outre, durant toute la
phase de décrue, le modéle doit préserver aussi les caractéristiques des événements secs
qui sont déterminés en suivant la procédure de Zelenhasic et Salvai (1987). Les

caractéristiques principales de ces événements sont le déficit en volume et la durée.

Notre démarche a consisté a décomposer I'hydrogramme en deux phases qui se succédent
par alternance, celle de la montée des eaux et celle de la décrue. Nous modélisons les
débits journaliers de fagon spécifique pour chaque phase. Pendant la montée des eaux, le
débit augmente et nous définissons une impulsion correspondant a l'accroissement de
débit. Lorsque le débit baisse, il n'y a pas d'impulsion. Nous sommes donc en présence
d'un processus intermittent. L'occurrence ou non des impulsions peut étre modélisée par
un modéle DAR (Discrete AutoRegressive) d'ordre 1 ou par un processus de Bernoulli
alors que lintensité est simulée par un modéle de la famille des modéles ARMA
(AutoRegressive Moving Average) ou par un modéle GAR (Gamma AutoRegressive) qui
est un modéle autorégressif dont la distribution marginale est une distribution gamma a
deux paramétres. Durant la phase de décrue, la décroissance de l'écoulement est

gouvernée par un coefficient de tarissement évoluant en fonction du temps.

En considérant le processus des impulsions, notre modéle est défini comme un modéle
hybride. En effet, a ce niveau, il n'y a pas de connotation physique, a proprement parler,
telle que nous I'avons spécifiée précédemment. Etant donné que nous déterminons des
impulsions historiques a partir des valeurs de débits, notre modéle n'a pas une

connotation purement statistique.



Cette thése est organisée autour de six chapitres. Le chapitre 2 présente une bréve revue
de littérature et décrit les différentes contributions de nos travaux. La revue de littérature
aborde la question de la définition de la sécheresse, de la sécheresse hydrologique et de
I'étiage. Nous présentons aussi une revue des travaux sur I'étude des sécheresses qui ont
touché I'Afrique de I'Ouest. Nous décrivons ensuite les processus intermittents et les
modeéles qui ont été utilisés pour les représenter. La revue de littérature se termine avec
une présentation des modéles de débits journaliers que nous jugeons les plus pertinents
dans le cadre de nos travaux. La formulation de notre modéle se trouve au chapitre 3
ainsi que la procédure de génération des séries de débits journaliers. Le modéle
comprend deux sous-modéles. Le premier simule le processus intermittent des
impulsions a l'aide d'un modéle multiplicatif. Le deuxiéme génére les débits lors de la
décrue en considérant le bassin versant comme un réservoir et en considérant un
coefficient de tarissement qui varie en fonction du temps. Pendant la montée des eaux, la
connaissance des impulsions permet de générer directement les débits. Le chapitre 4
décrit le site ayant servi a I'application de notre modéle et fournit une analyse des données
utilisées. Cette analyse est faite en fonction des objectifs poursuivis par notre modéle.
L'application de notre modéle fait I'objet du chapitre 5 et les résultats découlant de
celle-ci y sont présentés et commentés. Enfin, la conclusion générale au chapitre 6
dégage les principaux éléments qui caractérisent notre modéle et propose les perspectives

de recherche possibles suite a ce travail de recherche.



CHAPITRE 2

REVUE DE LITTERATURE
ET
CONTRIBUTIONS DE LA THESE

L'objectif principal attribué a notre modéle est de simuler les débits journaliers dans un
contexte climatique particulier qui est celui du Sahel dans la zone ouest-africaine marquée
par la sécheresse. Nous avons donc examiné les travaux sur les sécheresses dans cette
sous-région de I'Afrique occidentale. Les études sur les sécheresses s'intéressent
généralement a des processus dont le pas de temps est annuel ou mensuel (Dracup et al,,
1980b). Avec un pas de temps journalier, c'est la période d'étiage qui est intéressante
pour le gestionnaire des ressources en eau en zone sahélienne en raison de sa durée, du
déficit en volume qu'il engendre par rapport a un niveau de référence et de la possibilité
que le cours d'eau s'asséche au bout d'un certain temps. Nous avons donc au préalable

examiné la relation qu'on pouvait faire entre sécheresse et étiage.

Dans notre modéle, le signal ou l'impulsion qui génére la montée des eaux est en fait un
processus intermittent. Nous passons aussi en revue la littérature sur les modeéles qui
traitent le cas spécifique des processus intermittents. Les techniques de modélisation
stochastique des débits journaliers sont aussi prises en compte en considérant les modéles
les plus pertinents. En effet, dans le cadre de ce chapitre, il était illusoire de vouloir

présenter tous les modéles mis au point a ce jour.

Enfin, nous terminons en décrivant les contributions originales faites dans le cadre de nos
travaux de recherche par rapport aux travaux cités dans la revue de littérature.



2.1 Sécheresses, sécheresses hydrologiques et étiages

2.1.1 Sécheresses

Trouver une définition de la sécheresse pouvant convenir a I'ensemble de la communauté
scientifique représente un défi de taille. En effet, il n'existe pas a I'heure actuelle de définition
unique de la sécheresse. Elle varie en fonction de l'utilisateur de la ressource en eau et des
conditions d'opération fixées par celui-ci (Dracup et al., 1980b; Yevjevich, 1967). Pour
I'agriculteur, toute période pendant laquelle I'umidité du sol est insuffisante pour assurer la
croissance des plantes est critique. Le météorologue quant a lui, est plus intéresse par les
périodes sans précipitation sous forme de pluie ou de neige. Les périodes ou les débits a une
station ou arrivant & un réservoir sont inférieurs a4 la normale, celles ou la consommation
dépasse les capacités de production en eau potable sont le lot de I'hydrologue.

Trois composantes hydrologiques majeures ont été énoncées soient les précipitations,
l'écoulement de surface et I'humidité du sol. Au niveau du bassin versant, I'absence de
précipitation est une cause de sécheresse et la faiblesse de l'écoulement de surface peut étre
considérée comme un effet (Dracup et al., 1980b). Cependant, sur le plan météorologique, les
causes de la sécheresse peuvent étre situées au niveau de la circulation atmosphérique
(dynamique des masses d'air) et des relations atmosphére-océan. Les activités humaines
seraient source de modifications climatiques (effets anthropogéniques) conduisant a une
occurrence plus marquée des sécheresses (UNESCO/OMM, 1987).

Il existe pourtant entre les différentes définitions de la sécheresse des points de conformité.
Roots (1988) et UNESCO/OMM (1987) en décrivent quelques-uns:

o Une période séche est marquée par un déficit des disponibilités naturelles en eau
(précipitations, eau de surface, humidité du sol, eau souterraine) par rapport & une valeur



de référence (souvent la moyenne) qui caractérise Ia situation normale (Dracup et al,
1980b).

e Quand on évoque une sécheresse, on y associe une dimension temporelle a laquelle peut
s'ajouter une dimension spatiale. On parle bien souvent de période séche touchant une
région géographique donnée (Dracup et al., 1980b; Yevjevich, 1967). C'est un phénoméne
transitoire. On distinguera donc la sécheresse, de l'aridité qui a la seule dimension spatiale.
Les zones arides sont caractérisées par une sécheresse permanente.

o La sécheresse affecte les activités humaines et les conséquences sont plus ou moins
dévastatrices sur l'environnement (phénoméne de désertification), sur la survie de millions
d'étres humains (famines) et sur l'économie en hypothéquant les productions de
l'agriculture, de I'énergie hydroélectrique et de I'élevage. 1II faut aussi noter toutes les
nuisances causées par les pénuries d'eau potable pour l'usage domestique ou industriel.

La notion de sécheresse varie d'une zone climatique a une autre. A Bali (e dIndonésie),
toute période de six jours ou plus sans pluie est considérée comme séche alors qu'en Libye, il
faut plus de deux années sans pluie pour constater une sécheresse (Hudson et Hazen, 1964).

2.1.2 Sécheresses hydrologiques

Pour définir a sécheresse hydrologique, plusieurs auteurs ont proposé des méthodologies
systématiques constituées chacune d'étapes essentielles (Bonacci, 1993; Dracup et al., 1980b;
Mohan et Rangacharya, 1991; Yevjevich, 1967). Cellesci permettent & l'investigateur de
prendre des décisions quant a la nature du déficit en eau, la variable indicatrice, le pas de
temps et le seuil de référence en y greffant ou non l'aspect régional qui intégre I'extension
spatiale des sécheresses. La définition de la sécheresse hydrologique sera basée sur ces étapes.
Nous insisterons principalement sur le pas de temps et le seuil de référence.



Dracup et al. (1980a) ne considérent dans I'étude des sécheresses que les pas de temps annuel
et mensuel pour faire la différence avec l'étiage. Le pas de temps annuel est le plus utilisé
(Dracup et al., 1980a; Jackson, 1975; Sen, 1976, 1980a). Aun degré moindre, on a le pas de
temps mensuel (Mohan et Rangacharya, 1991; Sen, 1980b). Le pas de temps affecte la taille
de l'échantilion, la dépendance séquentielle au sein de la série des événements secs, la
saisonnalité ou non de ces événements ce qui conditionne le type de modéle utilisé pour

simuler le mécanisme générateur de ces événements.

Le seuil de référence caractérise la situation dite normale. C'est lui qui permet de
distinguer les périodes de sécheresse des périodes humides (figure 2.1). Chaque
événement sec comporte trois parameétres principaux: une durée D (run length), une sévérité S
(run sum) et une magnitude M (run intensity). La sévérité S représente le volume du déficit
cumulé au cours de l'événement sec de durée D. L'équation (2.1) donne la magnitude M de
I'événement qui est la déviation moyenne par rapport au seuil de référence:

S
M=— 2.1
D 2.1

Seuil de référence

Débit

Vo) —

Temps

Figure 2.1 Détermination des événements secs et de leurs parameétres associés.



Théoriquement, le seuil de référence peut étre une constante, une variable stochastique, une
fonction déterministe ou une quelconque combinaison de ces derniéres (Dracup et al., 1980b;
Yevjevich, 1967). Un niveau de coupure constant est adopté majoritairement par |'ensemble
des analystes. Le seuil de référence le plus utilisé est la moyenne ou la médiane. En fonction
des objectifs de l'étude, plusieurs auteurs ont proposé des méthodes de sélection du seuil de
référence (Chang, 1987, 1990; Dracup et al., 1980b; Ozga-Zielinska, 1989; Yevjevich, 1967,
Zelenhasic et Salvai, 1987).

2.1.3 Ktiages

Le terme étiage a un sens assez large. Habituellement, il désigne le niveau annuel le plus bas
atteint par un cours d'eau en un point donné. En faisant référence a I'écoulement, on parle trés
souvent de débit d'étiage qui représente le débit le plus faible de I'année (Roche, 1986). Selon
cette définition, on a donc un seul étiage chaque année. Seulement, de fagon abusive, le mot
étiage est employé dans le sens de basses eaux. On peut observer plusieurs périodes de basses
eaux ou de tarissement par année. Pendant la période de tarissement, seul I'écoulement
souterrain se prolonge puisque le ruissellement de surface (précipitations et/ou fonte des
neiges) et l'écoulement hypodermique ont pris fin. L'expression période d'étiage est aussi
usitée.

Dans certains endroits, la période de basses eaux peut durer de neuf mois a plus d'un an (Woo
et Tarhule, 1994). Cette période d'étiage est considérée comme une période critique
déficitaire en eau et on peut alors faire un lien avec la sécheresse. La méthodologie
d'identification des sécheresses hydrologiques s'applique bien souvent aux étiages. La
différence majeure réside dans lincrément de temps utilisé, car I'étiage s'observe avec un
hydrogramme réel, donc avec un incrément de temps journalier.

L'étude des étiages est trés utile pour la conception et la gestion préventive (régles
d'exploitation) des systémes de ressource en eau (Beard et Kubik, 1972; Stall et Neill, 1961)
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ainsi que pour les structures hydrauliques utilisées dans I'industrie nucléaire (Prakash, 1981).
Elle est nécessaire également lors de certaines études d'impact des pollutions de diverses
origines. En effet, au cours des périodes de basses eaux, il se produit un accroissement des
niveaux de concentration des polluants, car I'effet de dilution est moins important.

La modélisation stochastique des étiages est peu développée. Deux modéles ont été
inventoriés qui abordent le sujet de fagon bien spécifique. Le premier modéle est celui de
Loganathan et al. (1986) qui repose sur une modélisation stochastique du processus de
génération des bas débits. En effet, les débits successifs au début du phénomeéne de
tarissement sont modélisés par un processus markovien a coefficient aléatoire (ramdom
coefficient Markov model) dans la formulation duquel la loi de décroissance exponentielle des
débits est introduite pour aboutir au débit d'étiage. Ce modéle permet de justifier 'hypothése
de dépendance en chaine des débits d'étiages successifs faite par Bernier (1964).

Le modéle de Zelenhasic et Salvai (1987) est en réalité une adaptation du modéle de
renouvellement (ou modéle des excédances) pour l'étude des étiages. Le modele de
renouvellement a beaucoup été utilisé en hydrologie pour la détermination des quantiles de
crues (Bermier, 1967, Miquel, 1984). En général, dans I'analyse fréquentielle des crues, on ne
considére que la crue maximale observée au cours du pas de temps choisi par l'analyste (un an
habituellement). En choisissant un seuil de référence, appelé débit ou seuil de base, on change
la procédure d'échantillonnage de la série des débits. On tient alors compte de toutes les crues
qui sont au-dessus de ce seuil. Cette méthode d'échantillonnage aboutit a la constitution d'une
série de durée partielle (partial duration series).

La contribution de Todorovic (1970) dans le développement de la théorie des extrémes, a été
utilisée dans la mise au point d'un modéle stochastique plus général pour I'analyse des crues.
Rousselle et Hindié (1974), Todorovic (1978), Todorovic et Rousselle (1971), Todorovic et
Zelenhasic (1970) et Zelenhasic (1970) ont aussi proposé certains développements et
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applications. 11 faut signaler également les contributions au préaiable de Borgman (1963),
Kirby (1969) et Shane et Lynn (1964).

Le modéle de Zelenhasic et Saivai (1987) accorde beaucoup d'importance a la sévérité et i la
durée des étiages. Ce sont les caractéristiques essentielles de ces événements. Le nombre
d'étiages se produisant dans un intervalle (0, t] suit un processus de Poisson non homogene.
Les distributions de probabilité du temps d'occurrence du k*™ étiage et du plus grand déficit
dans (0, t] sont décrites de fagon analytique. En appliquant le modéle a deux fleuves en
Yougoslavie, Zelenhasic et Salvai (1987) ont trouvé que la distribution exponentielle était
adéquate pour les déficits et les durées des étiages dans un intervalle dun an. Pour ce méme
intervalle, le plus grand déficit et la plus grande durée suivent une distribution de Gumbel.

Woo et Tarhule (1994) se sont inspirés du modéle de Zelenhasic et Salvai (1987) pour
étudier les étiages sur quatre riviéres du nord du Nigéria. IIs ont trouvé des distributions
de probabilités mieux adaptées au contexte climatique en question. IIs ont distingué des
étiages de courte et de longue durées. La durée des étiages de courte durée est distribuée
suivant une loi de Weibull et celle des étiages de longue durée suit une loi normale. Etant
donné que la longueur des étiages et 'ampleur des déficits correspondants sont fortement
corrélés, des distributions identiques ont été ajustées aux déficits. La date d'occurrence des
étiages (courte ou longue durée) qui est définie comme la date de début de la pénode
déficitaire suit une loi normale. L'utilisation de cette loi peut se comprendre par le fait que les
variations climatiques saisonniéres font que les étiages se produisent en moyenne autour d'une
date donnée. Il en est de méme de la durée des longs étiages.

2.2 Etudes des sécheresses en zone ouest-africaine

Sircoulon (1976) a dénombré, durant le X3X* siécle en Afrique occidentale, trois grandes

sécheresses météorologiques dites sécheresses de «1913», de «1940» et de «1968». Si
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ces sécheresses ont des caractéristiques d'intensité et d'extension spatiale différentes, elles
sont toutes marquées par d'importants déficits en précipitation. Depuis la fin des années
soixante, la sécheresse a connu deux points culminants: le premier en 1972-1973 et le
second en 1982-1984 (Sircoulon, 1984-1985). On note également, a ce niveau, un
important déficit pluviométrique annuel pour une grande partie des stations de la région
ouest-africaine. A ces déficits pluviométriques, sont évidemment associés d'importants

déficits d'écoulements pour les grands fleuves de I'ouest afficain, le Sénégal et le Niger.

Plusieurs auteurs ont établi la non stationnarité des séries pluviométriques et
hydrométéorologiques du Sahel. Hubert et Carbonnel (1987) ont réalisé une étude
statistique de 42 séries pluviométriques entre le Niger et le Sénégal. IIs ont montré le
caractére non stationnaire de ces chroniques en utilisant une méthode bayésienne décrite
par Lee et Heghinian (1977). Ces derniéres sont constituées par deux sous-séries
homogénes. La rupture se situe a la fin des années soixante et particuliérement entre
1969 et 1970. Cette rupture est caractérisée principalement par un changement de

moyenne.

Hubert et al. (1989) ont généralisé cette investigation en utilisant des séries
hydrométéorologiques (précipitations et débits moyens annuels) recueillis en Afrique de
I'Ouest. Hs ont présenté une procédure originale de segmentation de ces séries. Elle
consiste 4 subdiviser la série en k sous-séries par une technique d'optimisation qui
maximise la somme, pour tous les k, de la distance au carré entre les moyennes des
segments et la moyenne globale de la série initiale. Le test de Scheffé (1959) au niveau
de signification o permet de tester si la différence entre les moyennes est significative. 11
vérifie donc la validité de la segmentation. Si on diminue le niveau de signification o, la
procédure introduit moins de bruit lors de la détermination des segments.

Dans leurs conclusions générales, Hubert et al. (1989) proposent, a partir des séries
étudiées (période allant de la décennie 1910-1920 a 1989) une segmentation en cinq
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séquences: avant 1922, de 1923 a 1935, de 1936 & 1950, de 1951 a 1970, aprés 1970.
Contrairement aux seconde et quatriéme séquences qui sont relativement humides, les
autres séquences sont relativement séches. Cependant, si on consulte les résultats de la
segmentation des débits du fleuve Sénégal a Bakel, une seule rupture, avec un niveau de
signification de 0.01 pour le test de Scheffé, est mise en lumiére. Elle se situe entre 1967
et 1968. Cette rupture ne contredit pas les résultats de Hubert et Carbonnel (1987). Par

contre, au niveau de signification de 0.05, quatre ruptures sont répertoriées.

Vannitsem et Demarée (1991) ont proposé également une nouvelle méthodologie
permettant de différencier les trois grandes sécheresses du XX° siécle en Affique
occidentale en démontrant la non stationnarité des séries de données employées. Cette
méthodologie se base sur trois tests non paramétriques: les tests de Mann-Kendall
(Sneyers, 1975), de Lombard (1988) et de Pettitt (1979). Les données utilisées sont dix
séries de hauteurs de précipitations annuelles de la Gambie, du Mali, de la Mauritanie et
du Sénégal. De fagon générale, ces auteurs concluent que les résultats tirés de
l'application de cette procédure concordent avec ceux obtenus par Hubert et Carbonnel
(1987). La méthodologie développée par Vannitsem et Demarée (1991) confirment la
différence entre les sécheresses évoquée par Sircoulon (1976). IIs notent que l'extension
spatiale des sécheresses, selon la terminologie de Sircoulon (1976), est trés variable. Si
les sécheresses de «1913» et de «1968» semblent avoir touchées l'ensemble de la région
étudiée, celle de «1940» n'a pas atteint une large bande cotiére de cette région. La
sécheresse de «1940» serait due a une perturbation climatique locale qui n'a affecté que
certaines zones de I'Afrique occidentale. Un autre constat concerne la variabilité de la

durée de ces sécheresses.

Bernier (1994) utilise une méthode bayésienne pour détecter des changements abrupts
dans la moyenne d'une série au lieu de considérer des tendances progressives (tendance
polynomiale ajustée par la méthode des moindres carrés). L'auteur propose trois types de

modeéles de changement de moyenne.
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Le modéle I se présente sous la forme suivante:

{m, =m si t<T -
m,=m+0 sit>T 2.2)
Quant au modéle II, il s'écrit comme suit:

{m, =m sit<T )3

m =m+ p(T—1t) sit>T 2.3)
Enfin, le troisiéme modéle proposé (modéle III) est libellé ainsi:

m, =m, si t<T,

m, =m, siT,<t<T, 2.4)

m,=m, sit> T;

ou m moyenne avant le changement de moyenne,
m; : moyenne de la sous-série i,
T date de changement de moyenne,
T; date de changement de moyenne associée a la moyenne m;,
o saut de moyenne,
P coefficient.

Contrairement aux modéles I et III (équations 2.2 et 2.4) qui admettent des sauts dans la
moyenne, le modéle II (équation 2.3) considére, & partir de la date T, une variation
monotone de la moyenne. La méthodologie proposée par Bernier (1994) est de type
paramétrique. L'hypothése de normalité de la variable est admise, avec au besoin une
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transformation de la variable originale, de type logarithmique par exemple. Les méthodes
statistiques classiques sont passées en revue. Ces derniéres sont jugées moins objectives
que les méthodes bayésiennes. Du point de vue de l'auteur, lors de lutilisation des
méthodes statistiques usuelles, il est extrémement difficile d'empécher, en interprétant les
résultats, l'intervention des idées que l'on a a priori sur le mécanisme générateur de la

série étudiée. Vu la nature de la théorie bayésienne, cette affirmation est discutable.

La méthode bayésienne développée par Bernier (1994) a permis la détermination a
posteriori de la date la plus probable de changement de moyenne dans le cas des débits
moyens annuels du fleuve Sénégal (1903-1986). Il s'agit respectivement pour les modéles
I et II des années 1971 et 1953. Une légére préférence est accordée au modele II eu
égard a la variance des résidus e, (X, = m, + e). Ainsi, on peut admettre I'existence d'une
tendance a la baisse des modules annuels du fleuve Sénégal débutant en 1953 ou

envisager un changement de moyenne par saut a partir de 1971.

2.3 Les processus intermittents

2.3.1 Définition

Un processus intermittent est un processus discontinu que I’on observe de fagon
irréguliére puisqu’il n’est actif que durant certains intervalles de temps (figure 2.2). Un
processus peut étre intermittent de nature ou par défaut. Dans ce demier cas, le
processus intermittent 1’est accidentellement ou intentionnellement a cause d'une censure.
La censure est un acte intentionnel qui restreint I'observation d'une variable a un certain
intervalle (Loaiciga et al., 1992). La précipitation est un processus intermittent de nature.
Par contre, le débit d’un cours d’eau mesuré a un exutoire peut étre un processus
intermittent en raison d’un asséchement total du cours d’eau. Dans ce dernier cas, le

débit est nul. C’est le cas typique de processus intermittent en hydrologie.



16

2.3.2 Modélisation

A ce niveau, on distinguera la modélisation statistique de celle stochastique Dans le
cadre de la modélisation statistique, nous ne nous attarderons pas i la description des
différentes lois de probabilités utilisées mais plutot a la fagon dont on prend en compte

’existence de valeurs nulles dans un échantillon de données.

16
14
12
10

8

Intensité (mm/h)

ON & O

1 5 9 13 17 21 25 29

Pas de tem ps

Figure 2.2 Exemple de processus intermittent: la précipitation.

2.3.2.1 Modélisation statistique
Le cas des cours d'eau intermittents est important a considérer pour les deux raisons suivantes:

1) la transformation logarithmique n'est pas applicable en raison de la présence de valeurs de
débits nulles dans I'échantillon.

2) les distributions de probabilité continues admettent une probabilité nulle d'occurrence d'un
débit quelconque. Or, pour les cours d'eau intermittents la probabilité que le cours d'eau

soit sec est non nulle.

Des solutions ont été proposées pour le traitement des débits nuls (Haan, 1977; Kite, 1977).
On peut ajouter une constante aux données de I'échantillon original. Cette constante sera
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soustraite des quantiles aprés avoir ajusté une distribution aux nouvelles données.
L'inconvénient de cette solution réside dans le fait que I'ajout dune constante affecte les
paramétres de la distribution. En outre, la distribution étant continue, la probabilité
d'occurrence d'un débit égal a la constante (débit nul de I'échantillon original) reste toujours
nulle.

Une alternative reposant sur le théoréme des probabilités totales offre une solution plus solide
sur le plan théorique. On obtient alors une distribution mixte comportant une probabilité de
masse 4 l'origine (Q = 0). Lorsque la distribution des valeurs non nulles de I'échantillon n'a pas
une forme analytique connue (lois log-Pearson et normale par exemple), I'application de cette
méthode est rendue difficile. Ces distributions mixtes ont été beaucoup employées en analyse
fréquentielle des bas débits (Joseph, 1970; Kumaraswamy, 1980; Loganathan et al., 1985,
1986; Nathan et McMahon, 1990).

2.3.2.2 Modélisation stochastique

La modélisation stochastique d'un processus intermittent peut se faire en deux étapes. La
variable intermittente étudiée est alors le produit de deux variables, I'une décrivant
lintermittence et l'autre lintensité. Cette approche est dénommeée non zeroszero
approach dans la littérature anglaise (Yevjevich, 1972, 1984). Le modéle global est
appelé modeéle produit (product model).

Pour modéliser le processus d'intermittence, les travaux récents ont utilisé le modéle
binaire DARMA (Discrete AutoRegressive-Moving Average) qui est un cas particulier du
modéle général DARMA mis au point par Jacobs et Lewis (1978a, 1978b). Le modéle
DARMA permet de modéliser des séquences stationnaires de variables aléatoires
discrétes dont la structure est généralement non markovienne. Cependant, un cas
particulier de ce modéle peut décrire une séquence dont la structure de corrélation est
markovienne. Un processus DARMA est formé par une combinaison linéaire probabiliste
de variables aléatoires discrétes indépendantes et identiquement distribuées. Une
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caractéristique fondamentale du processus DARMA est que sa structure de corrélation
est indépendante de sa distribution marginale qui est aussi la distribution des variables
aléatoires indépendantes et identiquement distribuées qui sont utilisées pour réaliser la

combinaison linéaire évoquée ci-dessus.

En hydrologie, I'intermittence est souvent caractérisée par un processus binaire d'ou
l'utilisation du modéle binaire DARMA(p,q). Ce modéle se compose de deux termes et

est formulé comme suit:

X, =UY, . +(1-U)4,, 2.5)

ou A.q, q21, est la composante autorégressive d'ordre p défini par:

4, =V A4 .+(1-V), (2. 6)
Cette composante est constituée par deux termes qui sont sélectionnés de fagon aléatoire.
Y. est choisi avec une probabilité 1-p. Par contre, avec une probabilité p, la composante
autorégressive est A,m2. Le paramétre m1 permet de choisir le délai de la composante
moyenne mobile d’ordre q. 1l peut étre égal a I’'une des valeurs entiéres 0, 1, 2, ..., g-1
avec les probabilités respectives 8q, 81, 8, ..., 81 dont la somme donne 1. Le paramétre
m2 est utilisé pour choisir aléatoirement le délai de la composante autorégressive d’ordre
p parmi les valeurs 1, 2, ..., p auxquelles on associe respectivement les probabilités o;, o,
..., O telles que leur somme est égale 4 1. {U,} et {V.} sont des processus indépendants
dont les distributions respectives sont telles que:

PU,=D)=48 0<p<1
2.7
P¥,=D)=p 0<p<l1
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{Y.} est aussi un processus indépendant dont la distribution est:

P(Y,=i)=x, i=0,1 (2. 8)

Delleur et al. (1989) ont donné une interprétation intéressante au processus
DARMA(p,q) qui consiste en I'utilisation de cinq urnes a partir desquelles on compose
une séquence décrivant un tel processus. La figure 2.3 donne une représentation
schématique d’un modéle DARMA(p,q). Nous ne donnons ci-dessous que la formulation
du modéle DAR(1) puisque c'est ce dernier que nous avons utilisé dans le cadre de nos

travaux de recherche. Pour avoir un tel modéle, il faut que f=0. Alors, X, = A, et

X,., avec une probabilité p (0 < p < 1)
X = 2.9)
Y avec une probabilité I- p

X, est une chaine de Markov du premier ordre.

Le modeéle DARMA a été appliqué en hydrologie pour modéliser les séquences de
précipitation au pas de temps journalier (Buishand, 1978; Chang et al., 1984; Delleur et
al., 1989). Chebaane et al. (1992, 1995) ont pris en compte la périodicité dans la
formulation du modéle DARMA pour modéliser des séries de débits mensuels
intermittents typiques des régions arides et semi-arides. Chang et al. (1987) ont aussi
utilisé le processus stationnaire DARMA pour modéliser la précipitation. En utilisant
ensuite une fonction de transfert, ces auteurs proposent un modéle de simulation des

débits journaliers. Nous reviendrons sur ce modéle dans la section suivante.



Ya prob. &,
Y, 4 prob. &,
Yo Y 2 prob. 5,
MA/ B Yn_(q_ﬂ prob. S‘H
xn=
An—q—1
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A A, 3
p ———
Al,‘_q Anae
1-p
Y"—Q

Figure 2.3 Représentation schématique d'un modéle DARMA(p,q).

(Delleur et al., 1989)

2.4 Modélisation des débits journaliers

20

prob. o,
prob. o,

prob. a,

prob. o,

Rappelons que dans cette section, nous ne présentons que les modéles de simulation de

débits journaliers qui sont les plus pertinents et reliés a nos travaux de recherche.
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2.4.1 Le modéle de Poisson filtré

Ce modéle a été proposé par Bernier (1970) et développé par Weiss (1974, 1977). Le
processus de Poisson filtré (shot noise process) se compose d'une série d'événements
dont l'arrivée est décrite par une loi de Poisson. Chague événement produit une
impulsion dont I'amplitude aléatoire est distribuée de fagon exponentielle. Une fois
produite, cette impulsion a une décroissance exponentielle a coefficient constant. Le
processus de Poisson filtré est un processus autorégressif d'ordre 1, stationnaire, continu
dans le temps, et dont la distribution marginale est une gamma a deux parameétres. Le

modéle se formule ainsi:

N(t
X(@) = f Yo, exp[—b(t - r_)] (2. 10)
m=N{(—o)
ou Y : variable aléatoire déterminant l'amplitude des impulsions, de distribution

exponentielle de moyenne 6,
N(t) : processus de Poisson de taux v,
b . coefficient de décroissance constant,

T : instant ou se produit une impulsion.

Le modéle est enticrement défini par trois paramétres qui sont le taux d'arrivée des
impulsions v, I'amplitude moyenne des impuisions 0 et le coefficient de décroissance b.
Ces paramétres sont estimés a l'aide de la moyenne, de la variance et du coefficient
d'autocorrélation d'ordre 1 des débits historiques. Pour arriver a préserver les statistiques
mensuelles, Weiss (1974, 1977) a proposé un modéle formé de deux processus de
Poisson filtré (double shot noise process) représentant respectivement le ruissellement de

surface et le débit de base. Cependant, en appliquant ce nouveau modéle, les résultats
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tirés de la simulation de séries de débits journaliers synthétiques ne permettent pas de
juger de la préservation des statistiques mensuelles de fagon satisfaisante.

Plusieurs travaux ont été réalisés pour généraliser le modéle shot noise. Au lieu d'un
processus de Poisson gouvernant l'occurrence des impulsions, certains auteurs (Konecny,
1992; Todorovic et Woolhiser, 1987) ont proposé d'autres processus (point process) plus
susceptibles de reproduire les regroupements des impulsions (clusters) et la variabilité de
leur occurrence (overdispersion). Murrone et al. (1992) ont tenté d'incorporer une
conceptualisation du processus de ruissellement dans le modéle shot noise en considérant

le bassin versant comme un systéme linéaire composé de trois réservoirs.

Treiber et Plate (1977) ont utilisé un modéle non linéaire ou le ruissellement est la
réponse d’un systéme a une excitation composée d’impulsions dont l'arrivée est
représentée par une chaine de Markov. Une fonction de transfert déterministe h(.) réalise
les transformations opérées par le systéme. Cette fonction de transfert est déterminée en
faisant I’hypothése que les impulsions sont un bruit blanc. Les auteurs jugent satisfaisants
les résultats issus de la génération de séries synthétiques. Mais, comme le souligne
Kavvas et Delleur (1984), la fonction d’autocorrélation de la série de débits historiques
sera différente de celle des séries de débits synthétiques puisque les impulsions générées
ont une structure de corrélation markovienne et ne sont pas un bruit bianc. En fait, les
résultats de la simulation réalisée par Treiber et Plate (1977) ne font pas mention de la
préservation de la fonction d’autocorrélation ou du moins des premiers délais de celle-ci.

Rappelons que leur modéle nécessite la détermination de 67 paramétres.

2.4.2 Le modéle T-DARMA

Les travaux de Chang et al. (1984) ont montré que les séquences de précipitation
journaliére pouvaient étre modélisées avec succés a l'aide de modéles issus de la famille
des modéless DARMA.  Ainsi, le modéle de débits journaliers proposé par
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Chang et al. (1987) utilise un modéle de type DARMA pour simuler les séquences de

précipitation, un modéle pour simuler les quantités de précipitation qui est couplé au

premier modéle et une fonction de transfert linéaire (processus stochastique). C'est un
modéle qui utilise lidée de la transformation pluie-débit. Le modéle est dénommé
T-DARMA (Transfert Discrete AutoRegressive Moving Average) et sa formulation est la

suivante:

ou Q
Ria

O -

®(B)O, =O(B)R,_, - L,

avec
2.11)
®(B)=1-4B-¢8 - .. -4.B"
©(B)=1-6B-6,B> - ... -6,B"

débit journalier au jour k,

précipitation au jour k-d générée par un modéle DARMA(p,q),

pertes journaliéres moyennes a la saison j tenant compte de
I'évapotranspiration, de linfiltration et de la percolation vers la nappe
souterraine,

ordre de la composante autorégressive du modéle DARMA,

ordre de la composante moyenne mobile du modéle DARMA,

ordre de la composante autorégressive du processus de transfert,

ordre de la composante moyenne mobile du processus de transfert,

délai entre l'entrée et la sortie.

Le modéle de I'équation (2.11) est un T-DARMA(p,q,m,n,c,d) ou c désigne le nombre de

termes pour les pertes. Toutes les pertes sont regroupées dans le terme L;, ¢ est donc

égal a 1. L'application du modéle révéle des résultats trés satisfaisants en ce qui concerne

les statistiques de premier et de second ordres. Cependant, il n'est pas fait mention des

statistiques de troisiéme ordre (asymétrie).
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2.4.3 Le modéle de Kelman (1980)

Nous développons beaucoup plus ce modéle puisque notre méthodologie s'appuie aussi,
au départ, sur une décomposition de 'hydrogramme en deux phases distinctes sotent une
phase de montée des eaux et une phase de décrue.

Kelman (1980) a proposé une nouvelle approche pour modéliser les séries de débits
journaliers. Il a proposé de modéliser séparément les débits en période de crue et en
période de décrue. Le bassin versant est représenté par deux réservoirs linéaires. Le
réservoir 1 est affecté a 'emmagasinement de I'eau souterraine. Le réservoir 2 englobe la
rétention de l'eau en surface, 'emmagasinement dans les berges et celui dans le canal
d'écoulement. Le débit q(t) a I'exutoire du bassin versant équivaut & la somme de trois

composantes:

q(?) = q,(1) + q,(1) + ¢,(?) (2. 12)

ou qi(t) : débit sortant du réservoir 1,
qz2(t) : débit sortant du réservoir 2,
gs(t) : débit de ruissellement direct.

Etant donné que seul le débit total q(t) est mesuré, Kelman (1980), en s'appuyant sur les

considérations hydrologiques inhérentes au modéle de décomposition de q(t), fait

I'hypothése suivante qui permet d'évaluer qs(t):

g,(t) = max [0, q(t) - q(t - 1)] (2. 13)

On constate que le ruissellement direct admet deux valeurs possibles: zéro ou l'incrément
positif de débit total entre le jour t et le jour t-1. La série qs(t) représente un processus
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intermittent qui est congu comme étant la réponse du bassin versant aux précipitations et
modélisé comme la précipitation. En effet, Kelman (1977) a modélisé les précipitations
X, grice au modéle représenté a la figure 2.4. La formulation mathématique du modéle

est la suivante:

Z, = p+pZ,, - p)+aoyl- pe, 2.-14)
Y, =Z1,.[Z] (2. 15)
X =r" (2.16)

& et Z sont des variables aléatoires de distribution normale N(0,1) et N(uc?)

respectivement et |, o, p et o sont les paramétres du modeéle. Ip.)(-) est la fonction

indicatrice.

Figure 2.4 Représentation schématique du modéle intermittent de Kelman
(Kelman, 1980).

Pour tenir compte de la périodicité du processus, 'année est subdivisée en 26 saisons de
14 jours chacune. Pour chaque saison, les paramétres |1, ©, p et o sont estimés ce qui

permet de simuler le ruissellement direct. Une fois cette étape franchie, il s'agit de
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modéliser la phase de décrue représentée comme étant le résultat de la vidange des
réservoirs 1 et 2. Le débit sortant du réservoir i au cours de cette phase est décrit par la

loi de décroissance exponentielie des débits:

q;(1) = q,(0) exp(—K¢) (2.17)

Ainsi en période de décrue, le débit total q(t) s'écrit:

q(?) = qO)Wy,' + (1 - W)y,'] (2.18)
avec W = q,(0)/ q(0) (2.19)
¥, = exp(-K,) (2. 20)

K, et K; sont des constantes a déterminer mais comme q(0) est variable, W est considéré
comme une variable aléatoire dont il faut connaitre la distribution conditionnelle a q(0).
La détermination de K, et K; fait appel a la résolution d'un probléme d'optimisation en ce
sens que I'on minimise la différence entre les courbes de décrue théorique et observée. La
formulation de ce probléme d'optimisation fait en sorte qu'a chaque paire (K;,K2), on doit
associer une valeur de W. Pour décrire statistiquement la variable aléatoire W, Kelman
(1980) considére que l'espérance mathématique E[W|q(0)] doit étre petite si q(0) est
élevé. La grande capacité d'emmagasinement du réservoir 1 assure une stabilité de q(t).
Ainsi, si q(0) est élevé, la contribution du réservoir 2, q,(t) est importante et donc
E[W]q(0)] est petite. Par contre, lorsque g(0) est faible, Kelman (1980) postule que:

lim E[W]q(0)] =1 (2.21)

4(0)—0



27

L'expression mathématique de l'espérance de W si q(0) qui respecterait la condition
admise a I'équation (2. 21) est donnée par:

ETW]4(0)] = exp[-#4(0)] ¥>0 2-22)

Le coefficient y est estimé par la méthode des moindres carrés puisque pour chaque
décrue observée, on peut y associer la paire de données (q(0), w). De fagon générale, la

variable aléatoire W est exprimée par la relation suivante:
W = exp[-¥q(0)] + Z (2. 23)

ou Z est une autre variable aléatoire. Cette équation permet de déterminer la distribution
de Z étant donné que pour chaque décrue observée, la paire (q(0), w) permet de

déterminer z.

Kelman (1980) a appliqué ce modéle a une série de débits journaliers de la riviére Powell
prés de Arthur, Tennessee, USA. Cette série couvre une période de 40 ans. La
procédure de simulation des débits journaliers comporte essentiellement trois étapes. Elle
est illustrée a la figure 2.5. A partir de la simulation d'un seul échantillon de 40 ans,
Kelman (1980) conclut que le modéle proposé simule bien le comportement de la série
historique. Cependant, en général, les valeurs de K, et K, ne permettent pas toujours un

bon ajustement entre les décrues théoriques et observées.
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Générer le processus
intermittent q ,(t)

aleur Initiale du débit
pour ia simulation de
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81"11 et Sz-n:

Figure 2.5 Procédure de génération d'échantillons équiprobables de débits journaliers

utilisée par Kelman (1980).
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2.5 Contributions de la thése

Rappelons tout d'abord que nos travaux de recherche s'inscrivent dans la perspective de
mettre au point un modéle stochastique pour la simulation des débits journaliers capable
de reproduire I’effet du mécanisme générateur des débits dans un contexte climatique
quelconque et particuliérement dans les zones climatiques qualifiées abusivement de
zones arides ou semi-arides. A partir de notre revue de littérature sur la modélisation
stochastique des débits journaliers, nous pouvons conclure que ce sujet est toujours
d'actualité. Nous avons privilégié la méthode qui consiste a travailler directement avec la
série de débit en considérant cette derniére comme la réponse intégrale du systéme a
I'ensemble et a la configuration particuliére des excitations (précipitations). De ce fait,
nous ne considérons pas la transformation pluie-débit prise en compte dans certains

modéles.

Les contributions de nos travaux de recherche se situent a plusieurs niveaux. Comme
Kelman (1980), nous avons décomposé I'hydrogramme en deux phases qui se succédent
par alternance et qui sont les phases de montée des eaux et de décrue. Ce processus
altené est transformé€ en un processus intermittent constitué par I’occurrence ou non
d’impulsions définies simplement comme les accroissements de débits. Pour la premiére
fois, le modéle multiplicatif est employé, dans ce contexte, pour d'une part, simuler
l'occurrence des impulsions et d'autre part, générer l'amplitude de l'impulsion grace a un
modéle continu. Ce type de modélisation a été utilisé par Chebaane et al. (1992, 1995)
pour simuler des séries intermittentes de débits mensuels qui sont des processus

périodiques.

En ce qui nous concerne, nous avons développé le modéle de Chebaane et al. (1992,
1995) en donnant de fagon explicite sa formulation dans le cas de processus stationnaires.
C'est ainsi que nous considérons un couplage entre un modéle binaire DAR(1) pour

simuler l'occurrence des impulsions et un modéle continu qui peut étre 'un des modéles
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suivants: AR(1) [AutoRegressive], MA(1) [Moving Average] ou GAR(l) [Gamma
AutoRegressive]. Le modéle MA(1) est considéré pour la premiére fois dans le cadre de
cette thése. Lors de la simulation de l'occurrence des impulsions, nous tenons compte
également de certains cas particuliers de processus spécifiques a notre étude (processus
indépendant ou déterministe). Notre modéle est plus général que celui de Keiman (1980)

et s’applique a un quelconque bassin versant, quel que soit son contexte climatique.

Pour tenir compte de la périodicité des séries hydrologiques lorsque le pas de temps est
inférieur & une année (mois, semaine, jour), il est d'usage courant de diviser 'année en
plusieurs périodes pour lesquelles le processus en question est considéré comme
stationnaire. Nous considérons qu'il est plus avantageux de modéliser I'occurrence des
impulsions autrement que par un modéle de Poisson, comme le fait Weiss (1974, 1977),
pour deux raisons essentiellement. Dans un premier temps, il est plus aisé d'admettre la
stationnarité des impulsions au cours d'une période que d'admettre celle des débits surtout
en zone semi-aride ou les débits ont I'une des tendances générales suivantes, a la montée
ou a la baisse. Ainsi, au lieu de déterminer les paramétres régissant 'occurrence des
impulsions a partir des statistiques des débits (modéle de Poisson filtré), nous les
déterminons directement a partir des impulsions historiques. Dans le cas du modéle de

Poisson filtré, les impulsions ont une signification essentiellement statistique.

Dans un deuxiéme temps, le processus de Poisson qui est un processus continu a révélé
ses limites pour reproduire le regroupement des impulsions (clusters). Le modéle de
Poisson peut avoir, entre autres, une tendance a simuler moins d'impulsions avec des
intensités associées trés importantes ce qui aboutit & une mauvaise reproduction de
I'allure générale de I'hydrogramme. Les modéles de type DARMA ayant simulé de fagon
satisfaisante les séquences de précipitation journaliére, nous avons pensé qu'ils seraient en
mesure de bien reproduire I'occurrence des impulsions en préservant la tendance pour des

regroupements d'impulsions.



31

Quant i la phase de décrue, nous avons pensé qu'il était plus avantageux de considérer un
coefficient de tarissement non constant puisque l'usage d'un coefficient constant a montré
ses limites (Kavvas et Delleur, 1984; Kelman, 1980; Weiss, 1974, 1977). Nous
proposons donc une méthode originale permettant la détermination d'un coefficient de
tarissement qui évolue en fonction du temps. Pour ce faire, nous avons idéalisé le bassin

versant comme un réservoir. Cette technique a 'avantage de bien reproduire I'allure des

décrues.

Etant donné la structure de notre modéle, la génération des séries de débits journaliers se
fait suivant une procédure originale puisque nous utilisons les séries simulées d'impulsions
et les courbes donnant le coefficient de tarissement non constant (fonction du délai par
rapport au jour ou se produit une impulsion) pour simuler des séries de débits
synthétiques. Cette fagon de procéder minimise les erreurs dues au passage d'une période

a l'autre.
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CHAPITRE 3

METHODOLOGIE DE MODELISATION
DES DEBITS JOURNALIERS

Nous abordons dans ce chapitre, la présentation théorique de la méthodologie que nous
préconisons pour la modélisation des débits journaliers. Pour y arriver, nous
décomposons le processus stochastique des débits journaliers de maniére a avoir des
périodes de montée (crues) et de baisse des eaux (décrues et tarissements). Le processus
alterné de montée et de baisse des eaux est sous-tendu par un processus intermittent
composé d’impulsions. Les impulsions produisent la montée des eaux. La baisse des

eaux survient a cause de I’absence d’impulsions.

En premier lieu, la modélisation du processus intermittent formé par les impulsions est
introduite. A cet effet, nous utilisons le modéle binaire DAR combiné a des modéles de
séries chronologiques basés sur des distributions marginales lognormale et gamma. La

connaissance des impulsions permet de générer directement la montée des eaux.

Par la suite, durant la baisse des eaux, le bassin est considéré comme un réservoir dont le
coefficient de tarissement est fonction du temps. Les débits en période de baisse des eaux
sont modélisés de maniére a représenter la vidange du réservoir. Enfin, la procédure de

simulation des débits journaliers est présentée de fagon succincte.
3.1 Modélisation des impulsions

Soit Q,, t=1, une série de débits journaliers mesurés a une station donnée. A chaque

instant t, Q, est considéré comme étant la somme de deux composantes:
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0 =0, +40, 3-1)
ou AQ, représente I'incrément de débit a I'instant t.

Durant la phase de montée des eaux, les incréments de débit sont positifs. Par contre,
lorsque ces incréments sont négatifs, la décrue se produit. Pour modéliser le processus
alterné de montée et de baisse des eaux, nous utiliserons la série censurée des incréments
de débits (Kelman, 1980). En effet, a tous les incréments négatifs seront affectées des
valeurs nulles. Les incréments positifs demeurent en I’état et représentent les impulsions.

La série Y, qui sera utilisée pour la modélisation des impulsions s'écrira comme suit:

Yr = max (0, Qr - Q:-l) G.2)

En fait, Y, est obtenu a partir de la censure effectuée sur la série des différences
premiéres. La technique de la différentiation est utilisée par Box et Jenkins (1976) pour
la modélisation de processus non stationnaires. Le processus {Y,} est un processus
intermittent périodique de période quasi annuelle. A chaque instant t, il se produit ou non
une impulsion dont I'amplitude est une variable aléatoire. C'est ce type de signal qui

gouverne le modéle shot noise de Weiss (1977). Pour tenir compte de la périodicité,

nous allons modéliser le processus {Y:} par saison ou période de I’année.

Considérons une période i quelconque de 'année. Pour chaque année n, on constitue la
série y;', avec t=1,.,m et m est le nombre de jours de la période i. On peut former
ensuite la série Y;, en juxtaposant dans l'ordre chronologique les séries y,. On admettra
que {Yi:} est un processus stationnaire qui est le produit des processus {Xi.} et {Z;:}
qui sont également stationnaires. {X;,} est un processus discret binaire (1,0) dont la
distribution marginale est de Bernoulli, et reproduit le phénoméne d'occurrence ou non

des impulsions ou des incréments de débits positifs. De son coté, {Z;,} est un processus
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continu qui permet de déterminer I'amplitude de ces impuisions. De plus, {X.:} et {Z;;}
sont des processus mutuellement indépendants. Pour la distribution marginale du
processus continu, on utilisera les distributions lognormale et gamma pour tenir compte
de l'asymétrie de la distribution de Z;;. L'autocorrélation présente dans {Z;.} sera
reproduite par lutilisation d'une modélisation de type ARMA (AutoRegressive Moving
Average) de Box et Jenkins (1976) ou par un modéle autorégressif utilisant une
distribution marginale qui tienne compte de [’asymétrie présente dans les séries
hydrologiques, comme la distribution gamma (Fernandez et Salas, 1990). L'hypothése de
stationnarité que nous posons ici signifie que pour chaque période i, le fait de passer d'une
année a l'autre ne modifie pas la structure de dépendance séquentielle des processus {X;.}

et {Zi,}.

Ainsi, le processus {Y;;} sera écrit de la fagon suivante:

Y., =X,.Z2, i=1..p t=1,..Nm 3.3)

ou p désigne le nombre de périodes de l'année, N, le nombre total d'années et m, le
nombre de jours de la période i. Pour ne pas alourdir le texte, on désignera Y;,, X;, et Z;,
par Y, X, et Z, respectivement. L'équation (3.3) s'écrira donc:

Y=X.2Z t=1,.Nm (3. 4)

Pour simuler {Y.}, nous utilisons la technique de modélisation de Chebaane et al. (1992,
1995). Cependant, étant donné I'hypothése de stationnarité que nous avons posée, nous
reformulons de fagon explicite tout le modéle en tenant compte de certains cas
particuliers spécifiques a notre étude. Nous définissons d’abord les principales
statistiques du processus {Y,} Ensuite, nous décrivons le modéle binaire discret et
stationnaire DAR qui simule I’intermittence des impulsions. Sous certaines conditions
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particuliéres, I’intermittence des impulsions est modélisée par des processus plus simples.
Enfin, pour chaque modéle décrivant le processus binaire {X.}, nous définissons le
modeéle du processus continu {Z,}.

3.1.1 Caractéristiques statistiques de {Y,}

Pour déterminer certaines caractéristiques statistiques de {Y.}, on utilisera I'équation
(3.4) et l'indépendance entre {X,} et {Z,}.

3.1.1.1 Moyenne

L'espérance mathématique de {Y:} donne:

E[Y,] = E[X,Z,] = E[X,]E[Z,] 3.5

L'équation (3.5) peut étre réécrite de la fagon suivante:

Hy = Hy H; (3. 6)

3.1.1.2 Variance
La variance de {Y;} vaut:

oy =E[Y;']1-E’[Y,1=E[X]Z}]-E*’[X,Z,]
3.7
=E[X]]E[Z}]- E*[X,]E*[Z,]

X, est une variable aléatoire de Bernoulli dont la propriété est telle que E[X 2] = E[X].

L'équation (3.7) devient donc:
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oy =E[X,]E[Z]]- E’[X,]E*[Z,]

=uy (0} +pud)- e us

3. 9)
=py0y + e (1- py)
= Uy 07 + 10
3.1.1.3 Coefficient d'autocorrélation
Le coefficient d'autocorrélation d'ordre k pour le processus {Y,} est défini par:
p,(=t) 3.9)

o-f: O'r'_‘

Pour calculer le coefficient d'autocorrélation d'ordre k, il faut déterminer, au préalable, la

fonction d'autocovariance du processus {Y,}:

cov (¥, Y,_,) = E[¥,Y, ] - E[Y,]E[Y,.,]
= E[X,Z X,_.Z_,1-E[XZ]E[X,_Z2._]
= E[X, X, ]E[ZZ,_,] - E[X,)E1 X, FE[Z [E[Z,_, ]
= {cov(X,, X,.,) + ELX,JE[X,, ]} {cov(Z,, Z,,)  (3.10)
+ E[Z,JE[Z,..,]} - ELX,JEX, . JE[Z JE[Z,_,]
= cov(X,, X,_,) {cov(Z,, Z,_,) + E[Z,[E[Z,_, ]}

+ COV(Zn Zt-k) E[X: ]E[Xr-k]
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L'hypothése de stationnarité des processus {X:} et {Z,} nous permet de réccrire

I'équation (3.10):

cov (Yn Yt-k) = COV(X‘, Xl-k) {COV(Z(, Zt-k) + #g} + /l;COV(Z(, Z:-k) (3' ll)

En substituant I'équation (3.11) dans I'équation (3.9) et en considérant I'nypothése de

stationnarité de {Y,}, le coefficient d'autocorrélation d'ordre k devient:

cov(X,, X, Weov(Z,,Z, ) + p} } + whoov(Z,, 2, ,)

3 k=20 (3.12)
Oy

p:(N)=
Or, puisque {Z,} est stationnaire:

cov(Z,,Z, )= p(Z) o z 0z, = P(2) o7 3. 13)

L'équation (3.12) devient donc:

X, X N\Pe z +H; . x O
pk(Y)=00V(, ,){p(Z)az+#z}+p(Z)/z %2 4so0 . 14

oy

3.1.2 Le modéle DAR pour le processus binaire discret {X;}

Chebaane et al. (1992) ont utilisé les modéles saisonniers SDMA(1) (Seasonal binary
Discrete first order Moving Average) et SDARMA(],1) (Seasonal binary Discrete
AutoRegressive Moving Average) pour modéliser le processus binaire discret. Les
restrictions posées sur les paramétres de ces modéles les rendent moins souples que le
modéle saisonnier SDAR(1) (Seasonal binary Discrete first order AutoRegressive).
Clest cette raison qui nous a amené & considérer, dans une démarche exploratoire,
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uniquement le modéle DAR(1) (Discrete first order AutoRegressive) pour simuler le

processus binaire discret {X,}. Dans ce cas, X, s'écrit:
Xr = VrX:—l +(1- Vx)(/g G. 19)

{U.} et {V.} sont des processus binaires dont la distribution marginale est de Bernoulli:

P{U,=1}=6  0<é<l
(3. 16)
PV, =1}=y» 0<y<l
Les paramétres du modéle DAR(1) sont § et y. En combinant les équations (3.15) et
(3.16), on remarquera que (Chang et al., 1987; Delleur et al., 1989):

X, avec une probabilité y
X, = e 3.17)
U, avec une probabilité 1 - y
{X.} est une chaine de Markov d'ordre un et sa matrice des probabilités de transition, P,
s'écrit (Jacobs et Lewis, 1978a):
S Jr+d-y)X1-98) (A-y)
P@, j) = (3.18)
A-7X1-06) r+(@d-y)
oui=Oouletj=Ooul.

3.1.2.1 Fonction d'autocovariance du processus {X,}

La fonction d'autocovariance du processus {X,} se calcule ainsi:
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cov(X,, X,_,) = covf[V. X,, + -V U] X,_,}
= EV,X,. X, +A-V)UX_]
-E[V,X,., + A - V,)U]E[X,_]
= E[V,X,_ X,..]+ E[a - V)U,X,_,]
- E[v,.X,, ] E[X...]- E[0 - VU] E[X,_,]
= rE[X X ]+ {0 - netE X, ] - 7E[X | E[ X, ]
-{a-ne}E[x...]

= 7 {E[X. X,.0] - E[X, ELX, )

3.19
=7 COV(X,_,, Xr-k) ( )

Par itérations successives, 'équation (3.19) devient:
cov(X,, X, ,) =y cov(X,,. X,.,) = ?’to'i',_. (3. 20)

La stationnarité du processus {X.} nous permet d'écrire sa fonction d'autocovariance

sous la forme suivante:

cov(X,, X,_,) = r* cov(X,_,, X, ) = y'o} (3.21)

On retrouve, a partir de I'équation (3.21), I'expression de la fonction d'autocorrélation
d'un processus DAR(1) proposée par Jacobs et Lewis (1978a):

pe()=7" 0<y <l @.22)



On remarque que la fonction d'autocorrélation du processus DAR(1) est toujours
strictement positive pour n'importe quel délai k. En employant les équations (3.14) et
(3.22), on peut maintenant écrire I'expression générale de la fonction d'autocorrélation du

processus {Y,} lorsque {X.} est un processus DAR(1):

P2y o3(rtol + uy)+rioiu;

- k>0 3. 23)
Oy

pt(}’)=

3.1.2.2 Estimation des paramétres du modéle DAR(1)

Les parameétres du modéle DAR(1) peuvent étre estimés par la méthode dite des
probabilités de transition (transition probability method) qui est équivalente i la méthode
du maximum de vraisemblance (Chebaane et al., 1992, 1995).

Soit le systéme d'équations suivant, tiré de la matrice des probabilités de transition:

{y + (1 —yX1-6) = P(0,0)

y+-7) =P ©-24)

La résolution de ce systéme d'équations donne la valeur des paramétres y et :

y = P(0,0) + P(L]) - 1
(3. 25)
_ 1 — P(0,0)
" 2 - [P(0,0) + P(1))]

On peut estimer P(0,0) et P(1,1) de la fagon suivante:

P(0,0) = Do et Py =0 (3. 26)

n, n,
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ol n; : nombre de transitions qu'effectue la variable X entre I'état i a l'instant t-1 et
I'état j a I'instant t,
n; : nombre de fois que la variable X est dans I'état i a I'instant t-1.

Alors, les valeurs estimées de y et & sont:

g = Ry, —~ My, (.27)
R,

mny,

O
I

(3. 28)
mny, + Ny,

Les valeurs estimées 7 et & sont soumises aux contraintes qui figurent 4 I'équation
(3.16). En outre, en examinant les équations (3.27) et (3.28), on évite l'indétermination si
non;#0 et nyng;+nenye=0. Donc, on estimera les paramétres y et & avec ces équations a
condition que n,n, = 0, mn, + nn, = 0 et nyn,, >nn,, . Ces conditions doivent étre
respectées pour étre en mesure de modéliser le processus {X.} par un modéle DAR(1).

On retrouve au tableau 3.1, les estimateurs des parameétres y et 8 du processus DAR(1).

3.1.2.3 Processus particuliers pour {X.}

L'équation (3.16) nous indique que le paramétre y est strictement compris entre O et 1
pour que {X.} soit un processus DAR(1). Si y était égal a zéro, alors {X.} serait un
processus indépendant formé par U, et aurait une distribution de Bernoulli. L'équation
(3.17) s'écrirait:

X, =U, avecP{U,=1}=6 (3.29)
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Tableau 3.1 Estimateurs des paramétres du modéle DAR(1) par la méthode des

probabilités de transition.
Estimateurs des parameétres Conditions d'utilisation
J:: - nr, — mn,, nn =0
"onl
My, + ngh, # 0
5 = 0,
nn, + nyn, Rohy, > NNy,

{X.} défini a I'équation (3.29) n'est pas un processus DAR(1). Donc, le paramétre & n'est
plus 2 proprement parler celui du processus DAR(1) et I'équation (3.28) ne peut pas étre
utilisée.  est alors estimé de Ia fagon suivante:

d=pu, si nn, =nn, 3. 30)

Dans certains cas, le processus {X,} peut contenir uniquement des valeurs 0 ou des
valeurs 1. Le processus {X.} est donc entiérement déterministe. Si {X,} contient
seulement des 0, alors ng;=0, ne=0 et n;=0. {Y,} ne comporte aussi que des valeurs O et
est aussi un processus déterministe. Cette configuration du processus {Y,} fera I'objet de
la modélisation des débits en phase de tarissement. Par contre, si {X;} est formé
uniquement par des valeurs 1, Y, est différent de zéro, quelque soit t. L'équation (3.4)
s'écrit alors:

t=1,.Nm (3.31)
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3.1.3 Les modéles pour le processus continu {Z,}

Rappelons que nous avons admis la stationnarit¢ du processus {Z.}. Ainsi, nous
considérons que la structure de dépendance séquentielle de ce processus est préservée
d'une année a l'autre pour une période de l'année quelconque. Etant donné I'asymétrie de
la variable Z,, nous avons utilisé les distributions marginales lognormale et gamma.
Lorsque la distribution marginale de Z. est lognormale, nous employons les modéles
AR(1) et MA(1). Dans le cas d'une distribution marginale gamma, nous utilisons le
modéle gamma autorégressif, GAR(1). Les distributions marginales lognormale et
gamma ont deux paramétres.

Pour le cas de la distribution marginale lognormale, les paramétres sont estimés dans le
domaine transformé. Il s’agit essentiellement de la moyenne, de la variance et du
coefficient autorégressif ou moyenne mobile selon que I’on utilise le modéle AR(1) ou le
modéle MA(1). Pour le cas de la distribution marginale gamma, il n’est pas nécessaire de
procéder a une quelconque transformation. Les parameétres du modéle sont donnés dans
le domaine non transformé et correspondent aux deux paramétres de la distribution

gamma et au coefficient autorégressif.

3.1.3.1 Cas de la distribution marginale lognormale
Si la distribution de Z, est lognormale, alors la variable Z;, telle que définie ci-dessous, a

une distribution normale:

Z = log(Z,) (3.32)
Le modéle AR(1) pour le processus {Z, }

Si {Z.} est un processus autorégressif d'ordre 1, le modéle s'écrit (Salas et al., 1980;

Salas, 1993):



Z = py + KZNZL - ) + e, (3.33)

ol 4. est la moyenne du processus {Z;} et 4,(Z") est le paramétre du modéle; e, est un

bruit blanc de distribution normale de moyenne nulle et de variance o. La variance du

bruit blanc s'écrit:
ol = ok(1 - 43(2") (3. 34)

Les paramétres a estimer pour le modéle AR(1) représenté a I'équation (3.33) sont donc
K., 02 et $(Z"). Du fait de la relation entre les variables Z, et Z; et que {Z.} estun
processus AR(1), les relations suivantes existent entre les statistiques de Z, et celles de Z;
et évitent I'introduction d’un biais lors de I’estimation de ces statistiques (Burges, 1972;
Matalas, 1967):

1
M, = exp[; O + phy 3. 35)

ol = exp[z(a;. + p ) - exp[a;. + 2;12.] 3. 36)

explp(Z)0p] -1 _ explp(Z)0} ] -1
exp(a;.) -1 exp(a;.) -1

p(2) = (3.37)

Si on combine les équations (3.6), (3.8), (3.35) et (3.36), on retrouve l'expression de la

variance du processus {Z, }:

z 2
Hy

ol = ln{M} (3. 38)
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Cette équation est soumise i la contrainte 4, # O qui est équivalente a u,, # 0. Cette

derniére contrainte est toujours vérifiée puisque n,n, = 0.

En associant les équations (3.6), (3.35) et (3.38), la moyenne du processus {Z; } est:

2
4. =1In i (3.39)
’ [ﬂi (07 + 1} )]y2

De fagon identique a I'équation (3.38), il n'y a pas de contrainte a I'existence de I'équation
(3.39). La résolution de I'équation (3.37), en utilisant les équations (3.6), (3.35), (3.36)
et I’équation (3.23) pour k=1, donne le paramétre autorégressif ¢,(Z"):

#X[pl(mg + #3]
wrluy + A - py)y]

ln{#x(ai +#3)}

"
6(2") = (3. 40)

Hy
Pour que le modéle soit stationnaire, il faut que |¢, (Z ')| <1. En outre, I’équation (3.40)

est soumise a la contrainte p, (Y)o; + 47 >0 qui est toujours vérifiée si p,(Y)>0. Par

contre, si p,(Y) <0, il faut que

lou(N)| < 7 /oy (3.41)

A partir des statistiques des données de Y, et X, on estime les paramétres du modéle
AR(1) pour le processus {Z;} de la fagon suivante:
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7 1 v’ 3. 42)
. =In , .
& [7’(s,2, + }72)]/2
oL = ln{M} (3. 43)
Y
SRS
. Y[X+(1- X)7]
R
Y 2
avec comme conditions: 3. 449)

<let |[,(N|<¥?/s; si 1,(¥)<0

6.(2"

moyennes échantillonnales de X; et Y,,
variance échantillonnale de Y,,
coefficient d’autocorrélation échantillonnale d'ordre 1 de Y.,

paramétre du modéle DAR(1) estimé a I’aide de I’équation (3.27).

Si {X:} est un processus indépendant de Bernoulli, alors les relations (3.39) et (3.38)

donnant la moyenne ,. et la variance o}. du processus {Z,} restent inchangées. Par

contre, I’expression du paramétre autorégressif est modifiée et devient:
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Hi

ln{ﬂx(ai +ﬂ§)}

l"{p.()’)ai +#§}

¢1(Z.)=

(3. 45)
avec: |$,(Z°)[ <1 et |p, (N <pi /o7 si p(1) <0

Dans le cas ou les processus {Y.} et {Z) sont identiques [voir équation (3.31)], la
moyenne, la variance et le coefficient autorégressif du processus {Z; } sont exprimés par

les relations suivantes:

2
By =In{—FE (3. 46)

2 2
o - ln{u} 3. 47)

ln{pl (No} + p; }
My

ln{ai «:#i}
Hy

avec: [$,(Z°)|<1 et |o,(V)| <u}/o} si p, (1) <0

$.(Z7)=

(3. 48)

Dans les deux cas particuliers de processus évoqués ci-dessus pour {X.} (processus

indépendant et identique), on estime aussi les paramétres du modéle AR(1) pour le
processus {Z } a partir des statistiques des données de Y et X.. En résumé, le
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tableau 3.2 nous donne les estimateurs des paramétres du modéle AR(1) pour {Z } en

fonction du modéle utilisé pour {X,}. Quelque soit le modéle du processus {X.}, un

estimateur non biaisé de la variance du bruit blanc est (Salas et al., 1980):

62 = N:"_’ 1 &z.(l - ¢3,2(z‘)) (3. 49)

ou N est le nombre total d'années d'observation et m, le nombre de jours d'une période

quelconque de 'année.
Le modéle MA(1) pour le processus {Z, }

Si {Z;} est un processus moyenne mobile d'ordre 1, le modéle s'écrit (Bras et

Rodriguez-Iturbe, 1993; Salas et al., 1980):

Z, =p, +6& -6(2 ), (3. 50)
ou u,. est la moyenne du processus {Z;} et 6,(Z") est le paramétre du modéle; &, est
un bruit blanc de distribution normale de moyenne nulle et de variance o?. La variance
du bruit blanc s'écrit:

2
2 o

=—2Z 3. 51
% T 1+ 6:7) G-51)
Les paramétres a estimer pour le modéle MA(1) représenté a I'équation (3.50) sont donc
4, o.et 6(7).
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SiZ, et Z; sont liés par la relation définie 4 I'équation (3.32), Mejia et Rodriguez-Iturbe
(1974) ont établi la relation entre le coefficient d’autocorrélation d’ordre 1 du processus

{Z.} et celui de { Z_ }, quelque soit le mécanisme générateur du processus {Z }:

exp{ol.p,(Z)}-1

3.52)
exp(a;.) -1

p(2)=

Si {Z.} est un processus MA(1), alors son coefficient d’autocorrélation d’ordre 1 est tel

que (Bras et Rodriguez-Iturbe, 1993; Salas et al., 1980):

- —61 (Z. )
pl(Z‘) - l + 6!2(2.) (3' 53)
L'équation (3.52) devient alors:
2| =02 || _
“"{"Z'[l ; a‘(?)ﬂ ‘
p(2) = - 3. 54)
exp(az.) -1

La moyenne u,. et la variance o.. du processus {Z;} sont encore définies par les

équations (3.39) et (3.38). Pour déterminer le paramétre 6,(Z"), on utilise la relation
suivante déterminée a partir des équations (3.23) pour k=1 et (3.54):

]
LHE@))  _ pe; - yoiu G. 55)

oxplon) -1 oi(ror + 1)




h)

On trouve a partir de I'équation (3.55) que

[ later + i)

o) _ |Mrlee + Q- me]
ECICO {px(a: +p$)}
n ——— e

(3. 56)

2

Hr

Soit la constante A définie par

o B[P (N} +#§]
prfpy + Q- py)y]

ln{m(di +#§)}

2

Hry
3.57)

avee |o, (] <2/0? si p,(1)<0

alors, I'équation (3.56) s'exprime ainsi

AB(Z°)+6,(Z°)+A=0 (3. 58)

Les racines de cette équation nous permettent d’estimer le paramétre 6,(Z°) si

1-44%*>0:

(_14+41-447
24
6,(Z°)=1 ou (3. 59)
-1-y1-44?
24
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Le modéle est inversible si le paramétre 6,(Z") est tel que |6,(Z ')l <1. A partir des

statistiques des données de Y, et X,, on estime les paramétres du modéle MA(1) pour le

processus {Z_} de la fagon suivante:

avec

fal
~

ou

i, =In r: 7
[X(st + 7))

YZ

6. =1In {M}

—1+y1- 44
. 24 -
0(Z") = - ou si 1-4420

—1-v1-44

24

. { X[r,(n)s? +77] }

7 X+0- X7}
ln{isi_:ﬂ}

avec [n(Y)|<¥?/s; si r,(¥)<0

A=

moyennes échantillonnales de X, et Y.,
variance échantillonnale de Y,,

(3. 60)

(3. 61)

(3. 62)

(3. 63)
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r,(Y) : coefficient d’autocorrélation échantillonnale d'ordre 1 de Y.
y . paramétre du modéle DAR(1) estimé a I’équation (3.27).

Lorsque {X.} est un processus indépendant, alors les relations donnant la moyenne 4,. et
la variance o>. du processus {Z;} restent inchangées. Le paramétre 6,(Z°) est la

solution de I'équation (3.58) ou la constante A vaut cette fois

In{p.(l’)oi +ﬂ§}
4y
]n{l‘x(ai + My )}

Hy

(3. 64)
avec |p, (D] <ut/o? si pi(F)<0

Le paramétre 6,(Z"), racine de I'équation (3.58), a la méme expression que I'équation

(3.59)si 1-44* >0.

Considérons maintenant le cas ou les processus {Y:} et {Z} sont identiques [voir

équation (3.31)), la moyenne et la variance du processus {Z,} sont exprimés par les
équations (3.46) et (3.47). Le paramétre 6,(Z ) a la méme expression que l'équation

(3.59) si 1-44% >0 avec A défini maintenant comme suit:

Hi
e {Gi + ﬂi}
Hy

avec |p, (< [o? si p,()<0

A=

(3. 65)



En résumé, le tableau 3.3 nous donne les estimateurs des paramétres du modele MA(1)
pour {Z; } en fonction du modéle utilisé pour {X.}. Quelque soit le modéle du processus

{X.}, la variance estimée du bruit blanc est:

0“_2
6= —Z2 3. 66

3.1.3.2 Cas de la distribution marginale gamma

Le modéle GAR(1) pour le processus {Z;}

Le modéle stationnaire GAR(1) a été mis au point par Gaver et Lewis (1980). Le fait que
la distribution marginale des séries de données hydrologiques soit généralement
asymétrique a amené les hydrologues a4 employer le modéle GAR(1) pour reproduire la
structure de dépendance séquentielle de ces séries. Ainsi, Fernandez et Salas (1986,
1990) ont modélisé respectivement des débits moyens hebdomadaires et annuels avec ce
type de modéle. Fernandez et Salas (1986), pour le cas périodique, ont désigné le modéle
GAR par le modéle AGAR (Additive Gamma AutoRegressive) pour le différencier du
modéle GAR de type multiplicatif (MGAR) et du modéle GAR de type mixte qui lui
prend le sigle GAR.

Si {Z:} est un processus autorégressif d'ordre 1 de distribution marginale gamma, le
modéle s'écrit (Fernandez et Salas, 1990; Salas, 1993):

Z = ¢(2)zZ,_, +e¢, (3.67)

ou &, est le bruit blanc et ¢, (Z) est le paramétre autorégressif tel que 0<¢,(Z2) <1.
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Z, a une distribution gamma & deux paramétres dont la fonction de densité de probabilité

est:
( 1 z .
f(2) = —’IT(_,é_)ZH exp(——) siz20, >0, >0
a a
) (3. 68)
f(z2)=0 siz<0
ou o . paramétre d'échelle,
B : parameétre de forme,

() : fonction gamma incompléte.

Les paramétres du modéle GAR(1) sont donc c, B et ¢,(Z). En utilisant la méthode des
moments, on peut écrire les relations suivantes entre les paramétres du modéle GAR(1) et

les moments de {Z,}:

Bz =af (3. 69)

ocl=a’p (3. 70)

En utilisant les équations (3.6) et (3.8), on trouve I’expression de o3 :

0,2 — g2 1_
o_; = Y”X /127( #X) (3. 71)
HEx

En combinant les équations (3.69) et (3.70), o; s’écrit aussi:

o2 =ZHr G-72)
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Les équations (3.71) et (3.72) nous permettent de trouver le paramétre d’échelle a:

2 2
- 1-
o= OyHyx l‘r( F‘x) (3.73)
HxHy

Pour que o soit fini, il faut que u,u, #0 ce qui est vérifié puisque nn, # 0. En outre,

o est un parametre positif, ce qui implique que

oruy —ur(l—py)>0 (3. 74)

L’équation (3.74) équivaut a une contrainte sur le coefficient de variation de Y, telle que

A
cv, >[““*’J 2 3.75)

Hx

A partir de I’expression de o, le paramétre de forme § vaut:

#z
B= L (3. 76)
orby = py(1- py)

Pour que P soit fini, il faut que oju, — uj(1- ) #0. Cette condition est toujours

vérifiée, car en utilisant les équations (3.6) et (3.8), on démontre que

oty — pr(l-py)=pr03 >0 G.77)



58

Le membre de gauche de I’équation (3.77) étant toujours positif, alors la contrainte
définie a I’équation (3.75) est toujours vérifiée. On peut alors dire que les paramétres o
et B seront toujours strictement positifs et qu’il n’y a aucune contrainte rattachée a ces

parameétres.

Les fonctions d’autocorrélation des modéles GAR(1) et AR(1) sont identiques
(Fernandez et Salas, 1986, 1990). On peut donc écrire que:

$,(2)=p,(2) (3. 78)

Or, a partir de I’équation (3.23) pour k=1, on peut écrire que:

o3 (ro% +ul)

p(2)=
Si on développe I’équation (3.79) en utilisant les équations (3.6) et (3.71), on obtient

2, M 2
p.(Z)=+ p(Yoyu, 7(1 ﬂx)/‘r 3. 80)

[o7mx = 13 (1= e )i + (1= 11 ]

Si on combine les équations (3.78) et (3.80), le paramétre autorégressif @, (Z) vaut:

ooz, —y(1~ py)uy G. 81)
ottt — (- o) x +(1- 112 )]

¢.(Z)=[

Il n’y a aucune contrainte particuliére rattachée au paramétre autorégressif ¢,(Z) sauf
celle stipulant que 0<¢,(2) <1.
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A partir des statistiques des données de Y, et X,, on peut estimer les paramétres du
modeéle GAR(1) pour le processus {Z,} de la fagon suivante:

. S$X-7*(1-X)
G = 7 (. 82)
- Y?
= . 83
S 5 2 &5
rl(Y)sif-;?(l—z?)Fz G. 84)

é,(2)=[s:f_72(1_,\7)1'f+(1-I?)T']

[al
~|

moyennes échantillonnales de X, et Y,,
Sy . variance échantillonnale de Y.,
r,(Y) : coefficient d’autocorrélation échantillonnale d'ordre 1 de Y.,

ou

~

paramétre du modéle DAR(1) estimé a I’équation (3.27).

~»

Considérons maintenant le cas ou {X.} est un processus indépendant. L’expression des
paramétres o et B reste identique a celie des équations (3.73) et (3.76). Par contre, le

coefficient d’autocorrélation d’ordre 1 du processus {Z,} devient

P, (Z)=£‘-(z—’2§’—' @3. 85)

En tenant compte des équations (3.71) et (3.78), le paramétre autorégressif ¢,(Z) vaut

maintenant:



$,(2) = 200t (3. 86)
OrHx ":“r(l-/‘x)

Lorsque les processus {Y,} et {Z:} sont identiques [voir équation (3.31)], les paramétres

d'échelle o et de forme B sont obtenus par les relations suivantes:

a = — (3. 87)

gt (3.88)
Oy

Quant au paramétre ¢ (Z), il correspond au coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 du

processus {Y,}:

¢1 2 = P ) 3. 89)

En résumé, le tableau 3.4 nous donne les estimateurs des paramétres du modéle GAR(1)
pour {Z.} en fonction du modéle utilisé pour {X,}. Quant au bruit blanc &, Lawrance
(1982) a montré que sa distribution était celle d'un processus de Poisson composé en
faisant une analogie avec le modéle shot noise de Weiss (1977). Alors, le bruit blanc &,
s'écrit:

[0 siM=0

M
I

(3. 90)

i[gs,(Z)]"'P, siM >0

\r=1
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on M : nombre aléatoire tiré d'une distribution de Poisson de paramétre
-BIn{$1(Z)],
W, . nombre aléatoire uniformément distribué dans (0,1),
P, : nombre aléatoire de distribution exponentielle de paramétre a.

3.2 Modélisation des décrues

De fagon conceptuelle, le ruissellement est assimilé comme provenant de la vidange de
réservoirs placés en série. Nash (1957) a considéré le cas général avec n réservoirs
identiques dont le coefficient d’emmagasinement est K, alors que deux réservoirs ont été
pris en compte par Kelman (1980). Dans le cas ou le bassin est représenté par un seul
réservoir, la vidange a linstant t durant la phase de décrue s'écrit (Kavvas et Delleur,
1984):

¥(1) = y(t,) exp[-Ht - 1,)] 3-91)

ou y(to) est le débit de pointe a I'instant to a partir duquel commence la décrue et b, le
coefficient d’emmagasinement du bassin. L'équation (3.91) est bien connue comme la loi
de tarissement exponentiel des débits ou loi de Maillet (Bemnier, 1964). En hydrologie,
on suppose généralement que le coefficient b est constant. Cependant, la modélisation
des débits en phase de décrue avec un coefficient de tarissement constant a donné des
résultats peu satisfaisants (Kelman, 1980). Weiss (1977) a abouti au méme constat et a
tenté d'y remédier avec le modéle DSN (Double Shot Noise). Deux coefficients constants
b, et b, sont considérés respectivement pour le ruissellement de surface et le débit de
base. Kavvas et Delleur (1984) ont proposé que le coefficient d’emmagasinement b soit
fonction du temps et de l'instant d'occurrence du débit de pointe to qui dépend de la
valeur de ce débit de pointe (état du systéme a l'instant to).



Tableau 3.4 Estimateurs des paramétres du modéle Z=GAR(1) en fonction du modéle utilisé pour {X,}.

Paramétres du Estimateurs
modéle Z=GAR(1) {XJ=DAR(1) (Xd={UJ {Yi={Z}

é % - 721 - %) 5% - 72(1 - ¥) 5y

Xy XY Y

B ?2 ?-2 ﬁ

% - 721 - %) 5% -7(1- %) 5
(2 aap% - 71 - X)P? 15y n(r)

) [3% - 70 - B)[% + (o - ®)] x-731- %)
0 < $(2) <1

9
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L'équation (3.91) s'écrit alors:

wt) = y(t,) exp[—f bz 1,, y(t ))dr} (3. 92)
f

Le paramétre b(t; to, y(to)) est estimé a partir des données de débits journaliers de la
facon suivante:

b(ty + J;ty, () = Infy(t, +J - D] - In[y(t, + ] (3. 93)
J=1, 2,... (jours)

avec J représentant la durée de la décrue a partir du temps d’occurrence du débit de

pointe de I’hydrogramme.

En ce qui nous concerne, nous considérons aussi, qu'en phase de décrue, le débit provient
de la vidange d'un seul réservoir et que le coefficient d’emmagasinement dépend
uniquement du temps pour t, et y(f,) fixés. Si on prend en compte I'équation de
continuité et I'équation dynamique, on obtient les équations du réservoir linéaire (Kavvas
et Delleur, 1984):

ds(z
x(t) - yty = £ (3. 94)
dr
W) = K1)s(2) (3. 95)
ou x(t) : débitinstantané di a la précipitation,
y(t) : débit de ruissellement instantané,
s(t) : volume instantané du réservoir ou du bassin d’emmagasinement,

b(t) : coefficient d’emmagasinement instantané.



La phase de décrue étant caractérisée par la portion de I'hydrogramme ou le débit est un
processus monotone décroissant, on fera I'hypothése que le débit instantané di a la

précipitation x(t) est nul. Alors, I'équation (3.94) devient:

—y(1) = Ed(t’_) (3. 96)

Durant le tarissement, la variation de volume du réservoir est négative étant donné que le
réservoir se vide sans qu'il ait apport par la précipitation puisque x(t)=0. A partir de

I'équation (3.96), on peut écrire que

ds() = —y(r)dz 3.97)

Alors,

s(t) = -j W(P)dt (3. 98)

Si on substitue I'équation (3.98) dans I'équation (3.95), on obtient I'expression suivante:

¥(@) = ~b()[ y(e) dt (3-99)

En considérant que la décrue débute a I'instant t, et finit a I'instant t, on obtient
w(t) = K1) j y(r)dr +C (3. 100)
L

ou C est la constante d’intégration.
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Sit=ty,ona
y(t,) = -&1,) 3)'(':) dr+C =C (3. 101)
Donc, I'équation (3.100) devient
(1) = y(t,) - &) j:y(r) dz (3. 102)
On peut maintenant écrire que le coefficient de tarissement b(t) est égal a:

b(t) = M t>1, (3. 103)
[y ar

Les séries de débits journaliers sont des séries discrétes. Donc, on peut estimer le
dénominateur du membre de droite de I’équation (3.103) de la fagon suivante:

1=ty

[y(m) dr=aT Z y, (3. 104)
Iy

ou AT représente la durée de l'intervalle élémentaire [i, i-1] et y; est le débit au pas de

temps i.

Considérant I’équation (3.104), le coefficient de tarissement au pas de temps t s'écrira:
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y’a e 4
4Ty y,

=0y

b = t>1, (3. 105)

t

L’équation (3.105) nous permet de déterminer I’évolution temporelle du coefficient de
tarissement b, lorsque I’on connait la courbe de décrue débutant a to c’est-a-dire si to et

¥(t,) sont connus. Par contre, connaissant by, on peut déterminer la courbe de décrue a

partir du débit de pointe y(z,) par la relation suivante:

t-1

Vi _ATeryi

=4,
= < 1>1 3. 106
Yo =TI AT, 0 (3. 106)

Les données de débits journaliers sont en m*/s, donc on utilisera la relation suivante pour

calculer b, en (jour)™, AT étant égal a 1 jour dans I’équation (3.105)

b =220 11, (. 107)
p 7
Alors, le débit au pas de temps t en m’/s sera
-1
y:, - bt Zy'
Y, = — t>1, (3. 108)

1+ b,

A partir des données de débits journaliers, on pourra calculer les fonctions discrétres b
avec l'équation (3.107). La procédure de sélection de ces fonctions sera évoquée au
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chapitre 5. Celles-ci nous serviront 4 la simulation des débits en phase de décrue par

I'entremise de I'équation (3.108).

3.3 Procédure de simulation des débits journaliers

Pour simuler des séries de débits journaliers, il y a essentiellement deux étapes principales
a suivre. Dans un premier temps, il faut simuler les incréments positifs de débit que nous
avons appelés aussi impulsions pour chaque période de I’année. Cette étape fait objet
de la figure 3.1. Ensuite, a partir de la connaissance de la série des impulsions pour tout
I’horizon de simulation des débits journaliers, on générera ces derniers de la fagon
illustrée a la figure 3.2. Nous avons supposé que les fonctions discrétes b, sont connues

pour le moment.
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X
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I

Générer {Z}
’
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0, ®

(N )

Figure 3.1 Procédure de simulation du processus {Y,} pour une période donnée.
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-
g

Calcul de Q
Equation (3.108)

t=t+1 t=t+1 t=t+l

?
4

. Figure 3.2 Procédure de calcul des débits journaliers a partir du processus simulé {Y,}.
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CHAPITRE 4

PRESENTATION DU SITE D'ETUDE
ET
ANALYSE EXPLORATOIRE DES DONNEES

Dans ce chapitre, nous présentons, dans ses grandes lignes, le bassin versant du fleuve
Sénégal sur lequel est situé la station de Bakel d'ou proviennent les données qui nous ont
permis d'appliquer la nouvelle méthodologie de modélisation développée au chapitre
précédent. Ces données sont analysées pour découvrir toutes les composantes
statistiques importantes et utiles, tant pour la modélisation que pour l'évaluation de la

performance de notre modéle.

4.1 Le fleuve Sénégal et son bassin versant

Le fleuve Sénégal, qui est long de 1800 km, est le second fleuve en importance de
I'Afrique occidentale aprés le fleuve Niger (4200 km). Le Bafing qui est la branche mére
du Sénégal, prend sa source dans le massif du Fouta Djallon. A 250 km en amont de
Bakel, la confluence du Bafing et du Bakoye - dont la source est dans le plateau
Mandingue, en Guinée - donne naissance au fleuve Sénégal. Tout le long de son cours a
partir de Bakel, il constitue la frontiére entre la Mauritanie et le Sénégal et se jette ensuite
dans l'océan Atlantique, au droit de la ville de Saint-Louis au Sénégal. En rive droite, les
affluents du fleuve Sénégal scat la Kolombine (prés de Kayes) et le Karakoro a2 70 km en
amont de Bakel. En rive gauche, la confluence avec la Falémé se réalise 2 50 km en
amont de Bakel (figure 4.1).
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Le bassin versant du Sénégal occupe une superficie dont I'évaluation n'est pas précise.
Elle est comprise entre 289 000 km® et 334 000 km’ selon les auteurs et la date de
publication de leurs travaux (Godana, 1985). Le bassin s'étend sur les territoires de la

Guinée, du Mali, de la Mauritanie et du Sénégal (figure 4.1).

Figure 4.1 Le bassin versant du fleuve Sénégal (Albergel et al., 1993).

Du point de vue climatique, le bassin traverse, du nord au sud, quatre zones climatiques,
passant du domaine sahélien au domaine guinéen. Cette diversité climatique s'appuie sur

des critéres de différentiation qui sont la précipitation moyenne annuelle P, la température



72

moyenne annuelle T, 'humidité relative H et la durée de la saison des pluies (Gac, 1993).

Le tableau 4.1 donne les critéres de différentiation pour chacune des zones climatiques.

Tableau 4.1 Les critéres de différentiation climatiques du bassin versant du Sénégal.

Domaine Précipitation P | Température T | Humidité H Durée de la

climatique (mm) (&) (%) saison des pluies
guinéen P> 1500 22<T<24 H>50 8 mois
sud-soudanien 1000<P<1500] T>27 H> 50 6 a 8 mois
nord-soudanien | 500 <P < 1000 T>27 H<50 4 3 6 mois
sahélien P <500 T>30 H<40 233 mois

Le bassin du Sénégal voit l'alternance de deux grandes saisons: la satson des pluies et la
saison séche. La saison des pluies peut durer de deux a huit mois dans la période allant
du mois d'avril au mois de novembre. Le reste de I'année, c'est la saison séche qui
s'installe, caractérisée par I'absence de pluies. Cependant, on peut avoir, au cours de la
saison séche, quelques précipitations, de faible intensité, appelées communément “pluies
des mangues”. Ces pluies surviennent entre décembre et février et sont dues a la
confrontation en altitude, de l'air froid polaire et de 'air humide provenant du courant-jet,

de direction sud-ouest.

C'est le déplacement dans le sens nord-sud de la zone intertropicale de convergence
(ZITC) qui régle la succession des saisons. La ZITC est constituée par l'interface entre
deux masses d'air des basses couches de l'atmosphére et sa trace au sol représente
I'Equateur météorologique. Ces deux masses d'air sont 'Harmattan et la Mousson.
L'Harmattan est un vent chaud et sec de secteur nord-est. La Mousson provient des
alizés de I'Atlantique sud. Aprés la traversée de I'Equateur, les vents prennent la direction
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sud-ouest en apportant une masse d'air chaud et humide (Gac, 1993). On peut considérer
qu'au nord de la ZITC, il n'y a pas de précipitation.

La pluviométrie moyenne annuelle est trés inégale a l'intérieur du bassin. Sur sa lisiére
méridionale au Fouta Djallon, la précipitation annuelle moyenne est de 2 000 mm alors
que sur son extrémité septentrionale, elle est d'environ 200 a 250 mm (Rochette, 1974).

Le bassin a été durement affecté a tous les niveaux par plusieurs périodes de sécheresse
qui ont occasionné d'importants déficits d'écoulement du fleuve Sénégal mais aussi des
crises vivriéres dans I'ensemble du bassin (Olivry, 1983 et 1987; Sircoulon, 1976). Cette
situation a eu comme conséquence de ralentir considérablement la croissance économique
des Etats riverains. Ces derniers regroupés au sein de 'OMVS (Organisation pour la
Mise en Valeur du fleuve Sénégal) ont donc mis en place un programme d'aménagement
du fleuve Sénégal. C'est ainst que les barrages de Diama (1985) et de Manantali (1988)
ont été construits. Le barrage de Diama est essentiellement un barrage anti-sel limitant la
remontée de la langue salée alors que celui de Manantali permet la production d'énergie
hydroélectrique. Ces deux barrages permettent également de régulariser I'écoulement du
Sénégal, de développer l'irrigation et rendent possible la navigation fluviale jusqu'a Kayes.
Cependant, I'impact de ces aménagements, vu les problémes engendrés, n'est pas toujours
bénéfique (Evora et al., 1996).

Le régime hydrologique du fleuve Sénégal est de type tropical assez pur. Il est marqué
grossiérement par une saison de hautes eaux de juin-juillet & octobre-novembre et par une
saison de basses eaux de novembre-décembre & mai-juin. Durant la période de basses
eaux, le tarissement a une allure réguliére aboutissant a de faibles écoulements en mai et
juin (Albergel et al. 1993; Rochette, 1974). L'année hydrologique commence le 1¥ mai et
se termine le 30 avril. Le tableau 4.2 fournit les traits caractéristiques de l'écoulement du
fleuve Sénégal. Rappelons que les débits caractéristiques d'étiage et de crue représentent
le débit moyen respectivement non dépassé et dépassé pendant 10 jours de I'année.



Tableau 4.2 Caractéristiques hydrologiques du haut bassin du Sénégal pour la période

1951-1989 (Albergel et al., 1993).

Bassin Bafing Bakoye Haut Sénégal
Station de contrdle Bafing Makana Toukoto Bakel
Superficie du bassin versant (km®) 22 000 16 500 218 000
Précipitation annuelle moyenne (mm) 1 600 1200 820
Débit moyen annuel (m*/s) 271.0 58.4 648.0
Volume moyen annuel (10° m”) 8.55 1.84 20.40
Débit caractéristique d'étiage (m°/s) 6.37 0.11 411
Débit caractéristique de crue (m’/s) 1213 336 3515

4.2 Les données de I'étude

Les données utilisées au cours de notre étude proviennent de la station de Bakel.
Recueillies par 'ORSTOM (Institut de recherche scientifique pour le développement en
coopération), elles ont été obtenues grice a la bienveillance du ministére de I'Hydraulique
de la République du Sénégal qui travaille en collaboration avec cet organisme de

recherche.

La station de Bakel (figure 4.1) dispose de la plus longue chronique de débits débutant en
1903. C'est la seule station, située a la frontiére entre le haut bassin et la vallée, qui peut
étre choisie pour représenter la variation de I'écoulement du fleuve Sénégal. Plusieurs
raisons étayent ce constat. En premier lieu, elle a une position géographique qui lui
permet de contrdler tous les apports provenant du haut bassin (figure 4.1). L'aire du
bassin versant du Sénégal a Bakel est de 218 000 km®. Ensuite, la qualité de sa section
en travers, la qualité et la continuité de ses observations sont des facteurs non
négligeables. Jusqu'en 1950, les relevés limnimétriques étaient effectués chaque année en
période de moyennes et hautes eaux, de juillet 2 novembre. C'est a partir de 1951 qu'ils
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l'ont été toute 'année (Rochette, 1974). Cependant, les données de débits journaliers que
nous avons utilisées couvre la période commengant avec I'année hydrologique 1953/1954
et se terminant avec celle de 1983/1984, soient 31 années hydrologiques représentant
11 323 valeurs de débits journaliers.

4.3 Analyse exploratoire des données de I'étude

Une consultation rapide de notre série de données de débits journaliers a révélé la
présence de six périodes d'observations manquantes. L'existence de ces lacunes est
principalement due a des cotes hors baréme. Le tableau 4.3 répertorie les périodes de
données manquantes de notre série d'observations. Ces lacunes ont été comblées par les
deux techniques suivantes: les modéles ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) de Box et Jenkins (1976) et la loi de décroissance exponentielle des débits en
phase de tarissement. L'utilisation de l'une de ces techniques dépend du contexte
particulier de I'évolution des débits de part et d'autre de la période de données

manquantes.

Tableau 4.3 Périodes de données manquantes a la station de Bakel
(années 1953/1954-1983/1984).

Périodes Durées

(jours)
28 octobre - 3 novembre 1956 7
25 mai - 2 juin 1957 9
17 au 23 juin 1960 7
28 avril - 3 juin 1964 37
31 décembre 1967 1
23 aoiit - 3 septembre 1974 12
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Lors de l'utilisation des modéles ARIMA, la portion de I'hydrogramme a gauche de la
lacune est modélisée dans le sens chronologique (processus avant) et la portion située a
droite I'est dans le sens contraire (processus arriére). La valeur adoptée pour la donnée
manquante est obtenue par une somme pondérée des prévisions obtenues par les
processus avant et arriére. Le facteur de pondération de l'une des prévisions est
proportionnel a la variance de prévision de l'autre valeur prévue, et inversement

proportionnel a la somme des variances de prévision.

Ainsi, I'hydrogramme des débits journaliers pour les 31 années hydrologiques se présente
sous la forme que décrit la figure 4.2. Les conséquences de la sécheresse des années 70
et 80 se ressentent au niveau de I'écoulement transitant a Bakel au cours des huit
derniéres années de notre série de données. Les débits de pointe sont trés inférieurs a
ceux notés dans les 23 premiéres années. Quant a la figure 4.3, elle illustre quelques
singularités dans la forme de I'hydrogramme annuel.
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Figure 42 Débits journaliers 4 la station de Bakel de mai 1953 a avril 1984.
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Singularités dans la forme de I'hydrogramme annuel i la station de Bakel.
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4.3.1 Détermination des statistiques de la série de données historiques

Soit une série de débits journaliers désignée par Q. de longueur N. Le calcul de la
moyenne ¥, de la variance s’ et du coefficient d'asymétrie g de cette série se fait grice

aux relations suivantes:

- (1
y= (F] P2 @.1)

z__l__ & Y

$ =57 20079 “.2)
NZ()’:‘;f

E=W-y(v -2 @.3)

La série Q, étant autocorrélée, un estimateur non biaisé de la variance est (Salas, 1993):

2
g:=W-1s @. 4
N-K
-2 " AN
avec K=N(]-px )_2f’l(11-p‘ ) @. 5)
NQ-p)

Pour des échantillons de petite taille, par exemple lors du calcul des statistiques des débits

mensuels, on corrige le coefficient d'autocorrélation échantillonnale r; (Salas, 1993):
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(4. 6)

H arrive que la valeur corrigée du coefficient d'autocorrélation échantillonnale, en valeur
absolue, soit supérieure a 1. Donc, la correction sera faite sous la condition suivante,

comme le recommande Wallis et O'Connell (1972):

N-5

N .7

E-Fbi(’;<

Les séries de débits ont une distribution marginale non gaussienne. Alors, 'estimateur
non biaisé de I'asymétrie est (Bobée et Robitaille, 1975):

. Lgla+Bg (@ /N)]

0 IN (4.8)
A=1+65N"'-202N"?
avec B = 148N~ + 667IN"? 4.9)

N-2

L=——=
JWV -1)

et g donné par I'équation (4.3).

4.3.1.1 Statistiques des débits journaliers
Le tableau 4.4 donne les statistiques de la série des débits journaliers a la station de
Bakel. A la lumiére de ces statistiques, on constate que la variabilité des débits

journaliers sur l'ensemble d'une année est trés élevée. L'asymétrie positive trés élevée



révéle que, pendant une bonne partie de l'année, les débits sont relativement faibles,

confirmant ainsi la longue durée de la période d'étiage.

Nous complétons cette section avec l'autocorrélogrammes des débits journaliers
originaux et différenciés a l'ordre 1 qui sont illustrés respectivement aux figures 4.4 et
4.5. La figure 4.4 montre que la série des débits journaliers est non stationnaire et
confirme le caractére périodique du processus. La différentiation d'ordre 1 permet de
débarrasser la série originale de son caractére non stationnaire. Par contre, il reste

quelques traces de périodicité (figure 4.5).

Tableau 4.4 Statistiques historiques de la série des débits journaliers a la station de

Bakel.
Statistiques Valeurs
Moyenne (m*/s) 691.6
Variance (m*/s)? 1.450x10°
Coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 0.996
Coefficient de variation 1.74
Asymétrie 2.60
Débit minimum (m*/s) 0.040
Débit maximum (m*/s) 7 680
Débit caractéristique d'étiage (m*/s) 4.06
Débit caractéristique de crue (m*/s) 3714
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Figure 4.4 Autocorrélogramme de la série des débits journaliers a la station de Bakel.
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Figure 45 Autocorrélogramme de la série des débits journaliers différenciée a l'ordre 1
a la station de Bakel.
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4.3.1.2 Statistiques annuelles

Les figures 4.6 a 4.9 fournissent quelques statistiques annuelles issues de la série des
débits journaliers a la station de Bakel. Ce sont les débits moyens, I'écart type et les
coefficients de variation et d'asymétrie annuels. A partir de 1970, le débit moyen baisse
considérablement en raison principalement de la chute des débits maximums annuels suite
aux déficits pluviométriques dans la région. Ceci conduit 4 un accroissement de la durée
de la période des moyennes et basses eaux. L'écart type annuel suit l]a méme tendance
que le débit moyen annuel. L'année du changement de tendance (1970) correspond a une
année prés a celle issue de la segmentation proposée par Bernier (1994). Par contre,
étant donné que le profil des courbes du débit moyen et de I'écart type annuels est quasi
identique, il est normal d'avoir une stabilité des coefficients de variation annuels (figure
4.8). Le profil des coefficients d'asymétrie annuels est aussi stable puisque la forme de
I'hydrogramme annuel reste identique malgré la baisse des débits maximums annuels

(figure 4.9).
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Figure 4.6 Débits moyens annuels a la station de Bakel.
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Figure 4.7 Ecarts type annuels a la station de Bakel.
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Figure 4.8 Coefficients de variation annuels a la station de Bakel.
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Figure 49 Coefficients d’asymétrie annuels a la station de Bakel.

Nous avons étudié particuliérement la série des débits annuels illustrée a la figure 4.6. La
moyenne, la variance, les coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 et d'asymétrie de ia série

des débits annuels sont donnés au tableau 4.5.

Tableau 4.5 Statistiques historiques de la série des débits annuels a la station de Bakel.

Statistiques Valeurs
Moyenne 691.6
Variance 85637
Coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 0.693
Coefficient d'asymétrie -0.08
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4.3.1.3 Statistiques mensuelles

Les figures 4.10 a 4.12 donnent le profil des courbes de débits, variances et coefficients
d'autocorrélation d'ordre 1 moyens mensuels a la station de Bakel. Sur la figure 4.10, on
distingue aisément les caractéristiques du régime hydrologique du fleuve Sénégal . La
phase de montée des eaux se déroule de juin a septembre. Dés octobre, s'amorce la
période des moyennes eaux caractérisée par une baisse rapide des débits. A partir de

décembre, débute la phase de tarissement qui se prolonge jusqu'en mai.
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Figure 4. 10 Débits moyens mensuels 4 la station de Bakel.

La courbe des variances moyennes mensuelles (figure 4.11) a le méme profil que celle des
débits mensuels. En effet, les débits sont les réponses du systéme aux impulsions
(précipitations) qu’il regoit. Au cours de la période ou les impulsions se produisent
(période de montée des eaux), Ia variabilité des débits est importante.
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Figure 4. 11 Variances moyennes mensuelles a la station de Bakel.

Quant au coefficient d'autocorrélation moyen mensuel, il est assez stable, sauf en juin
(figure 4.12). La baisse du coefficient d'autocorrélation moyen mensuel en juin s'explique
par le début de la montée des eaux au cours de cette période. Le profil du coefficient
d'asymétrie moyen mensuel est stable dans I'ensemble, sauf pour le mois de juin ou il y a
une hausse de l'asymétrie (figure 4.13). Le mois de février est particulier avec un
coefficient d'asymétrie moyen mensuel qui est pratiquement nul.

Les données sur les moyennes mensuelles des débits, variances et coefficients de
corrélation d’ordre 1 et d'asymétrie qui ont servi a I’élaboration des figures 4.10 a 4.13

sont présentées au tableau 4.6.
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Figure 4.12 Coefficients d'autocorrélation moyens mensuels a la station de Bakel.
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Figure 4.13 Coefficients d'asymétrie moyens mensuels a la station de Bakel.



Tableau 4.6 Débits, variances, coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 et d'asymétrie

moyens mensuels a la station de Bakel.

Mois Moyennes Variances Coefficient Coefficient
m’/s (m?*/s)? d'autocorrélation |  d'asymétrie
Mai 6.5 62 0910 0.62
Juin 79.1 14 684 0.838 242
Juillet 551.8 148 968 0.894 0.74
Aoiit 2138.0 1 650 968 0.904 042
Septembre 30834 2 698 567 0.902 0.28
Octobre 14473 1 006 774 0.903 0.51
Novembre 516.6 97 189 0.896 0.49
Décembre 219.6 13 171 0.898 0.49
Janvier 118.6 4 627 0.903 0.24
Février 65.8 1 894 0.889 6x10”
Mars 33.2 729 0.907 0.33
Avril 13.9 173 0.899 0.29

L'hypothése de stationnarité des débits journaliers au sein d'une période mensuelle est
fausse en ce qui concerne la station de Bakel. Pour justifier cette affirmation, nous avons
déterminé I'hydrogramme moyen annuel des débits journaliers pour les 31 années et
calculé {'autocorrélogramme des débits pour chaque mois. La figure 4.14 présente les
autocorrélogrammes des mois de mai, octobre et avril qui sont représentatifs de
l'ensemble des autocorrélogrammes mensuels. La lenteur de la décroissance de
l'autocorrélation échantillonnale témoigne de la non stationnarité des débits a I'échelle
mensuelle. En outre, il est nécessaire de procéder a une différentiation d'ordre 1 pour
pouvoir utiliser une modélisation de type ARMA.

Les débits moyens journaliers a la station de Bakel s'inscrivent donc généralement dans
une certaine tendance: a la hausse, en période de crue ou a la baisse en période de décrue.
Nous avons alors considéré des périodes constituées par des décades et calculé le débit
moyen pour chaque décade. La premicre décade représente les dix premiers jours du

mois, la deuxiéme, les dix prochains et la troisiéme, les dix ou onze demniers jours du mois
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selon que le mois compte 30 ou 31 jours. On constate encore ['existence d'une tendance

monotone, a la hausse ou a la baisse (tableau 4.7).
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Tableau 4.7 Débits, variances et coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 moyens par

décades a la station de Bakel.
Mois Décades Moyennes Variances P
m>/s (m*/s)
17 décade 7.6 53 0.692
Mai 25" décade 6.0 50 0.688
3 décade 5.9 77 0.700
1 décade 132 621 0.619
Juin 2™ décade 61.0 8 930 0.640
3™ décade 163.1 22 709 0.636
1= décade 275.3 23 824 0.697
Juillet 2°* décade 505.8 71534 0.729
3% décade 844.9 172 620 0.701
1°° décade 1559.7 583 011 0.699
Aoiit 2% décade 1973.7 825 503 0.673
3% décade 28129 2 562 582 0.727
1¥° décade 33943 3 239 762 0.692
Septembre 2 décade 32529 2772522 0.640
3% décade 2662.1 1 825 069 0.709
1= décade 1908.9 1201 104 0.763
Octobre 2" décade 14103 1007 725 0.593
3™ décade 970.7 318 904 0.702
1¥° décade 701.5 145 065 0.703
Novembre 2 décade 491.2 57 664 0.692
3" décade 357.2 27 060 0.680
1 décade 276.2 17 170 0.678
Décembre 2 décade 214.6 10 206 0.684
3% décade 172.6 6913 0.722
1 décade 143.4 5467 0.696
Janvier 2 décade 117.9 4084 0.691
3= décade 96.6 3258 0.710
1 décade 774 2180 0.680
Février 2™ décade 64.4 1 694 0.678
3% décade 53.2 1447 0.662
1™ décade 428 993 0.694
Mars 2 décade 32.9 643 0.689
3™ décade 24.6 399 0.710
1 décade 18.1 230 0.661
Avril 2" décade 135 144 0.678
3*™ décade 10.1 108 0.652
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Pour terminer cette section, nous avons étudié la série des débits mensuels qui est
illustrée a la figure 4.15. Cette série est périodique de période égale a 12 mois. Les

principales statiques des débits mensuels sont données au tableau 4.8.
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Figure 4.15 Série des débits mensuels a la station de Bakel.

Tableau 4.8 Statistiques historiques de la série des débits mensuels a la station de Bakel.

Statistiques Valeurs
Moyenne 689.5
Variance 1 243 305
Coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 0.641
Coeflicient d'asymétrie 2.35
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4.3.1.4 Débits maximums annuels

Nous donnons d'abord, les statistiques sur le moment ou survient le débit maximum au
cours d'une année hydrologique i la station de Bakel (tableau 4.9). En 31 années, le débit
maximum se produit environ deux fois sur trois, au mois de septembre (67.8 %) et
principalement, une fois sur deux, durant la premiére quinzaine de ce mois (48.4 %). En
aoit, la crue maximale a lieu environ une fois sur quatre (25.8 %) et majortairement
pendant la deuxiéme quinzaine (22.6 %). Une fraction minime des débits maximums se

produit en octobre (6.4 %).

Tableau 4.9 Période ou se produit le débit maximum a la station de Bakel.

Mois Périodes Nombre Pourcentage (%)
Individuel Total

Aoiit 1" quinzaine 1 32
2** quinzaine 7 22.6 258

Septembre 1= quinzaine 15 434
2" quinzaine 6 19.4 67.8

Octobre 1 quinzaine 2 6.4
2% quinzaine 0 0 6.4

Pour ce qui est de lintensité des débits maximums, nous donnons leurs principales
statistiques au tableau 4.10. L'allure de la série des débits maximums montre une baisse
importante des crues maximales annuelles a partir de 1976 mais aussi, une décroissance
progressive de celles-ci a partir de 1953 (figure 4.16). La figure 4.17 renseigne sur la
variabilité des débits maximums historiques. La distribution des débits maximums est
normale ce qui a été confirmé par un test de normalité. L'asymétrie quasi nulle de la série
et le caractére symétrique de la figure 4.17 suggérent une telle distribution.
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Figure 4.16 Série des crues maximales annuelles a la station de Bakel.

Tableau 4.10 Statistiques sur les débits maximums a la station de Bakel.

Statistiques Valeurs
Moyenne 45123
Variance 3.713x10°
Coefficient d'autocorrélation d'ordre 1 0.587
Coefficient d'asymétrie -0.084
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Figure 4.17 Box-plot des crues maximales annuelles 4 la station de Bakel.

4.4 Détermination des événements secs

En adoptant la méthodologie de détermination des sécheresses hydrologiques décrite au
chapitre 2, nous avons déterminé les événements secs pour différents seuils situés dans la
région des bas débits. Zelenhasic et Salvai (1987) ont adopté la méme procédure lors de
leur étude des débits minimums par la méthode du renouvellement (méthode des
"excédances”) adapté a I'étude des bas débits.

A l'image de ces derniers, nous avons adopté des hypothéses permettant la détermination
des événements secs. On peut comparer ces hypothéses a un filtre. D'abord, le choix

d'un seuil de débit permet de déterminer grossiérement les événements secs. Ensuite,
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lusage du filtre détermine la sélection finale des événements secs pour le seuil en
question. En ce qui nous conceme, les paramétres principaux caractérisant un événement

sec sont sa durée en jours et le volume déficitaire cumulé durant cette période.

Le filtre utilisé réalise deux opérations principales. La premiére opération consiste a
regrouper deux événements secs successifs si la durée qui les sépare est inférieure ou
égale 4 six jours. On compose alors un nouvel événement dont le volume déficitaire et la
durée sont égaux a la somme des déficits et des durées des deux événements qui ont servi
a le constituer. Cette opération est répétée aussi longtemps que l'on détecte deux
événements secs successifs dont la durée qui les sépare ne respecte pas la condition
spécifiée précédemment. La deuxiéme opération permettra de négliger tous les
événements a faible déficit, c'est-a-dire dont le déficit est inférieur a S % du déficit
maximal.

Les paramétres des événements secs déterminés par ordre chronologique, pour les seuils
de 75, 50 et 25 m’/s, sont donnés au tableau 4.11. Les derniers événements ont des
durées et des volumes déficitaires plus importants. C'est une conséquence de la
sécheresse des années 70 et 80. A partir des données du tableau 4.11, nous avons
constaté qu'il existe une relation linéaire entre le déficit en volume et la durée pour un
seuil de débit donné. Pour chacun des seuils de 75, 50 et 25 m'/s, la relation linéaire est
illustrée aux figures 4.18, 4.19 et 4.20 respectivement. Nous avons effectué des tests de
normalité sur les variables durée et volume déficitaire des événements secs a différents
seuils. La distribution normale s'ajuste aussi bien a la durée qu'au volume déficitaire de
ces événements pour les seuils de 25, 50 et 75 m’/s.



Tableau 4.11 Paramétres des événements secs pour différents seuils 4 Bakel.

Evénements|  Seuil = 75 m’/s Seuil = 50 m*/s Seuil = 25 m’/s
Durée Volume Durée Volume Durée Volume
(ours) J ( 10° m’) (jours) (10° m®) (jours) (10° m®)
1 104 434.08 85 225.67 60 66.38
2 88 235.85 64 71.78 veessunas
3 100 402.06 83 203.10 52 53.94
4 106 426.26 83 22493 60 70.61
5 90 310.89 68 137.35 37 19.18
6 83 258.72 53 111.56 29 21.85
7 120 512.37 101 275.93 66 90.51
8 129 556.00 103 304.23 74 106.93
9 129 554.51 99 306.82 80 109.87
10 131 591.50 113 327.99 85 110.09
11 124 517.69 99 277.71 68 88.87
12 111 478.19 94 259.58 67 83.65
13 110 412.20 84 200.06 50 46.85
14 108 42193 84 212.09 56 57.84
15 93 406.97 79 220.73 61 67.43
16 144 739.72 130 44578 112 184.99
17 130 57593 104 319.58 86 115.41
18 159 801.49 139 478.40 121 198.72
19 159 795.69 140 473.57 119 193 .62
20 152 769.46 138 45422 114 183.57
21 187 969.89 169 586.19 149 241.01
22 168 858.15 151 509.76 128 209.24
23 165 833.66 148 495.39 128 198.22
24 157 789.49 141 468.74 122 186.96
25 193 1017.48 175 618.33 156 264.58
26 155 783.83 138 467.47 121 189.75
27 178 944 49 165 570.66 144 237.74
28 188 966.90 172 577.51 150 228.42
29 196 1038.22 178 634.08 160 27048
30 176 910.26 155 551.42 141 232.01
Moyenne 137.8 643.80 117.8 367.02 96.4 142.37
Ecarttype | 344 240.76 36.8 164.19 39.5 77.96
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CHAPITRE 5§

APPLICATION DU MODELE ET RESULTATS

Au chapitre 3, nous avons présenté notre modéle de simulation des débits journaliers. Ii
s'agit maintenant de l'appliquer en simulant des séries de débits journaliers pour la station
de Bakel située sur le fleuve Sénégal. Les données historiques provenant de cette station
ont déja été analysées au chapitre 4 afin de nous permettre de juger de la qualité des
résultats issus de la simulation. Nous allons d'abord exposer la méthode de détermination
des fonctions discrétes b, qui sont utilisées lors de la simulation des courbes de décrue.
Ensuite, il s'agira de simuler les impulsions Y, pour chaque période de l'année que nous
aurons choisie. Enfin, en suivant la procédure décrite a la figure 3.2, les séries de débits
journaliers seront générées. Aprés chaque étape de simulation décrite ci-dessus, les
résultats sont analysés et critiqués afin d'évaluer la méthodologie de simulation des débits
journaliers que nous avons présentée. Signalons que tous les programmes informatiques
ont été écrits avec le langage de programmation de Matlab pour Windows version 4.2c.1.
Toutes les simulations ont été faites avec ce logiciel sur un ordinateur munis d'un

microprocesseur Pentium 100 Mhz et de 16 M de RAM.

5.1 Détermination des courbes donnant le coefficient de tarissement en fonction du

temps

Etant donné la forme de I'hydrogramme a la station de Bakel, il y a une forte corrélation
entre le débit de pointe et la période de I'année ou il survient. Nous avons donc décidé de
déterminer les fonctions discrétes b, en fonction d'un intervalle ou se situe le débit de
pointe. Pour illustrer la méthode de détermination de b, nous avons choisi de le faire
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dans le cas ou les débits de pointe sont supérieurs a 7 000 m’/s. Le tableau 5.1 donne les
principales informations sur les quatre courbes de décrue historiques pour lesquelles le
débit de pointe est supérieur 2 7 000 m*/s. Nous précisons ici que nous ne considérons
que les courbes de décrue qui durent au moins cinq jours apres la date d'occurrence du

débit de pointe.

Tableau 5.1 Données historiques des courbes de décrue ayant un débit de pointe

supérieur a 7 000 m’/s.

Courbes Date Débit de pointe Durée de la
de décrue d'occurrence (m*/s) décrue
(jours)
1 28 aoit 1958 7680 25
2 10 septembre 1961 7010 66
3 7 septembre 1964 7100 8
4 10 septembre 1965 7020 9

En utilisant I'équation (3.107), nous déterminons pour chaque courbe de décrue
I'évolution de b, au fur et & mesure que la décrue se poursuit. Les courbes b, obtenues
sont illustrées a la figure 5.1. A partir de ces courbes, nous avons déterminé le profil
moyen de b, i la figure 5.2, lorsque le débit de pointe est supérieur a 7 000 m*/s. Cette
fonction discréte b, nous servira a générer la courbe de décrue pour tous les cas ou le
débit de pointe sera plus grand que 7 000 m*/s. Nous avons procédé de la méme fagon
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pour plusieurs gammes de débits sauf pour les mois de mai, juin et juillet. Ces mois sont

traités de fagon particuliére puisque les premiers soubresauts de la crue se font sentir

durant ces mois.
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A ,) - - — - - - — e —-
rd - ‘-’ -_’ -
L1 L=
0.040 +« ’. f,‘,/
T o030 ¢ i1/
3 le- g
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a 0.020 ¢ ’/ I.I - o == - Hydr. 2
7 - « = - Hydr. 3
F .
0.010 ,,; — - — - Hydr. 4
0.000 . ¢ -
0 10 20 30 40 50 60

Durée de la décrue (jours)

Figure 5.1 Les courbes b, des segments de décrue a la station de Bakel lorsque le débit

de pointe est supérieur a 7 000 m’/s.

0.050

0.040

0.030

b (jour™)

Figure 5.2

0.020

0.010

0.000

a a _a _— 2
"y

-

10

20 30 40 S0 60
Durée de la décrue (jours)

Profil moyen de ia courbe b, a la station de Bakel lorsque le débit de pointe

est supérieur a 7 000 m’/s.
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Nous procédons toujours par gamme de débits en ajoutant l'information supplémentaire
sur le mois en question (mai, juin ou juillet). Les figures 5.3, 5.4 et 5.5 donnent le profil
moyen de b, pour les mois de mai, juin et juillet en fonction du débit de pointe appelé Qo.
En juillet, les valeurs de b, sont plus élevées lorsque le débit de pointe est inférieur ou égal
a 700 m’/s parce que les décrues proviennent d'hydrogrammes de crue individualisés par
le fait dévénements pluvieux ponctuels et espacés suffisamment pour provoquer des

décrues plus rapides, a ce moment de I'année.

L'ensemble des courbes b, pour la période allant des mois d'aoiit a avril est présenté a la
figure 5.6. Elles sont au nombre de 24. Qutre la dimension temporelle, ces courbes ne
sont données qu'en fonction des débits de pointe. Les différentes gammes de débits de
pointe définies lors de I'élaboration des courbes b, pour la période mentionnée

précédemment, sont fournies au tableau 5.2.

Nous avons vérifié la vraisemblance des valeurs trouvées lors de la détermination des
courbes b, en consultant les études du tarissement réalisées sur le fleuve Sénégal.
Rochette (1974) a étudié, entre autres, le tarissement a la station de Bakel au moyen de la
loi de décroissance exponentielle des débits avec un coefficient de tarissement constant.
Pour la station de Bakel, il note tout d'abord une phase de décrue rapide (septembre et
octobre) a laquelle succédent une phase de tarissement (novembre a janvier) puis une
autre dite d'épuisement qui prend fin avec le début de la crue. Ces deux derniéres phases
sont caractérisées par une décroissance exponentielle des débits. Les coefficients de

décroissance sont k et k' respectivement pour le tarissement et I'épuisement. Le

coefficient k' est supérieur a k.

Durant la phase de tarissement, les débits proviennent exclusivement des écoulements de
la nappe souterraine. Quant a I'épuisement, il s'explique par l'importance que prennent les

pertes par évaporation quand les débits fluviaux deviennent faibles.
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Figure 5.5 Profil moyen de la courbe b; & la station de Bakel au mois de juillet.
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Tableau 5.2 Conditions posées sur le débit de pointe pour la détermination des courbes

b. pour la période allant du mois d'aciit a avril.

Courbes b, Débit de pointe Qo Courbes b Débit de pointe Qq
(m’/s) (m’/s)
1 Qo > 7000 13 500 < Qo < 600
2 6 000 < Qg < 7 000 14 400 < Q, < 500
3 5 000 < Qp < 6 000 15 300 < Qo < 400
4 4 000 < Qo < 5 000 16 200 < Qo < 300
5 3 000 < Qo < 4 000 17 100 < Q, < 200
6 2 500 < Qo < 3 000 18 50 < Qe < 100
7 2 000 < Qo < 2 500 19 40 < Qo < 50
8 1 000 < Qo <2 000 20 30 < Qo <40
9 900 < Qo < 1 000 21 20 < Qo < 30
10 800 < Qp < 900 22 10 < Qo <20
11 700 < Q, < 800 23 5<Qy<10
12 600 < Qo < 700 24 25<Qp<5

Lorsque le lit du cours d'eau est formé de bancs de sable, ces pertes par évaporation

augmentent au moment ou ces bancs sont a découvert. Le cas échéant, I'évaporation se

produit non seulement au niveau de la surface d'écoulement mais aussi au droit de la

surface de sable mouillée par la frange capillaire de la nappe alluviale. C'est au cours de

la phase d'épuisement que le cours d'eau peut s'assécher.

Des seuils de débits caractéristiques indiquent le début des périodes de tarissement et

d'épuisement. Pour la station de Bakel, le tarissement débute au seuil de débit 325 m’/s

et I'épuisement au seuil de 40 m*/s. Les coefficients de décroissance k et k' sont

respectivement égaux a 0.0185 jour™ et 0.048 jour™ respectivement. Toutes ces valeurs

sont des valeurs médianes pour une période de 15 années d'observation, soit de 1951 a
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1965 (Rochette, 1974). Les études du tarissement sur le fleuve Sénégal, a la station de
Bakel, ont été actualisées par Olivry en 1987. 1I constate une augmentation du coefficient
de tarissement qui est un des effets de la sécheresse. Le coefficient de tarissement moyen
pour les années hydrologiques 1903-1904 a 1986-1987 (84 ans) est de 0.0202 jour™.
Pour la période 1973-1987, la valeur moyenne est de 0.0278 jour™.

Les courbes b, que nous avons déterminées pour la station de Bakel prennent en compte
la décrue rapide, le tarissement et éventuellement I'épuisement a partir du débit de pointe
occasionnée par une crue. Pour les mois de mai, juin et juillet, c'est la phase de décrue
rapide qui se produit principalement. En effet, avec le début des pluies dans le haut
bassin, il est peu probable d'entrer dans la phase de tarissement et encore moins dans celle
d'épuisement au cours de ces mois. Quand les trois phases se produisent, I'évolution de b,
est caractérisée par une tendance a la hausse de ce demnier avec un plafonnement en
période d'épuisement (figure 5.6). Cette tendance n'est pas contredite par les valeurs de k
que donnent Rochette (1974) et Olivry (1987) et les valeurs de k" de Rochette (1974).

En outre, les valeurs numériques trouvées sont raisonnables.

5.2 Simulation des débits journaliers
5.2.1 Simulation des impulsions

Comme nous l'avons dit au chapitre 3, nous simulerons les impulsions qui provoquent la
montée des eaux pour chaque période de I'année. II s'agit donc de décomposer I'année en
périodes pour lesquelles les processus a simuler sont considérés comme stationnaires. Le
choix le plus immédiat est de considérer des périodes constituées par les mois du
calendrier. Le choix définitif des périodes s'appuie sur le calcul du coefficient
d’autocorrélation d'ordre 1, r;(Z), du processus {Z,}. Le tableau 5.3 donne les valeurs

mensuelles de r;(Z) et de Y. Au mois d'octobre et de novembre, le processus {Z,} n'est
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pas stationnaire avec des coefficients d’autocorrélation d'ordre 1 estimés valant

respectivement 0.995 et 1.384.

Tableau 5.3 Coefficients d’autocorrélation d'ordre 1 estimés de Z; et moyennes

historiques de Y, pour les mois de mai a avril.

Coefficient
Mois d’autecorrélation Moyenne de Y,
d’ordre 1 estimé de Z,
Mai 0.895 0.183
Juin 0.533 8.843
Juillet 0.561 43.941
Aout 0.760 107.386
Septembre 0.613 64.457
Octobre 0.995 12.427
Novembre 1.384 1.166
Décembre 0.424 0.358
Janvier - 0.440 0.071
Février 0.436 0.009
Mars -0.609 0.008
Avril 0.426 0.019

Des calculs préliminaires nous ont conduit aussi a la décision de simuler les impulsions
uniquement de mai 4 décembre. La raison principale réside dans le fait que le modéle
DAR(1) ne simule pas bien le processus binaire (0,1) pour les mois de janvier a mars. En
effet, pour ces mois, les impulsions sont rares et trés espacées ce qui crée une instabilité
lors de I'estimation des paramétres du modéle DAR(1) conduisant a des valeurs élevées
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du biais. L'autre raison réside dans la rareté et dans la faiblesse des impulsions pour les
mois de janvier & avril. Les petites valeurs des moyennes de Y durant ces mois en sont la
preuve (tableau 5.3). On choisit alors de n'avoir que du tarissement de janvier a avril.
Pour corroborer cette hypothése et en faisant une relation de cause a effet entre les

précipitations et les impulsions, signalons que Rochette (1974, page 262) indique que:

"... Le véritable tarissement, qui correspond a un écoulement d'origine presque
uniquement souterraine, ne commence pratiquement qu'en décembre. On
dispose pour son étude des données relatives a la période 1951-1965.

... On reléve en 15 ans, 4 cas de précipitations survenant au cours du
tarissement, 3 correspondant a des précipitations se produisant en décembre, et
1 a des précipitations se produisant en avril.”

Ainsi le choix final des périodes de simulation des impulsions ainsi que leurs durées
respectives sont indiqués au tableau 5.4. Les limites des périodes 5 a 7 ont été fixées

aprés plusieurs essais au cours desquels la valeur du coefficient d’autocorrélation d’ordre

1 de Z, était un indice de la non stationnarité de ce processus.

Etant donné la composition des séries des impulsions historiques pour chaque période, il
est nécessaire d'indiquer la fagon de calculer certains paramétres comme n; et n; introduits
a I'équation (3.26):

N
n,(k) =3 (n,), (-1)
=1
N
ny(ky=>(n,), (5.2)
=1
ou n; : nombre de transitions qu'effectue la variable X entre I'état i a l'instant t-1 et
I'état j a l'instant t,
n; - nombre de fois que la variable X est dans I'état i a l'instant t-1,
k : indice pour la période,

nombre d'années.
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Tableau 5.4 Choix des périodes de simulation des impulsions.

Périodes Références Durées
au calendrier (__iours)

1 mai 31

2 juin 30

3 juillet 31

4 aout 31

5 1 septembre au 4 octobre 34

6 S octobre au 4 novembre 31

7 5 au 30 novembre 26

8 décembre 31

En outre, le coefficient d’autocorrélation échantillonnale r;(X), pour chaque période de

simulation k, est calculé de la fagon suivante:

o m
X@i,j) -

X

> S[xG.J) - X][x( +1.)) - X]
n(X), = =% (5.3)

nombre de jours de la période k,
valeur de X au jour i de la période k de I'année j,

moyenne de tous les x;;.

On s'appuiera sur le format de I'équation (5.3) pour calculer le coefficient de corrélation r;

pour les séries Y, et Z,.
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Pour chaque période k, nous avons simulé 500 séries comportant chacune 32xm données
ou m est le nombre de jours de la période k. Dans les pages qui suivent, les tableaux 5.5
a 5.28 présentent les résultats issus de la simulation des 500 séries pour chacune des huit
périodes de simulation mentionnées au tableau 5.4. Pour chacune des périodes, trois
tableaux présentent les statistiques des séries simulées X, Z. et Y. La série X, est
modélisée par un DAR(1) alors que Z, est modélisé par un LAR(1) ou un LMA(1)
lorsque la transformation logarithmique est nécessaire ou par un GAR(1) lorsque sa
distribution marginale est une distribution gamma. Les séries simulées Y. sont
déterminées, quel que soit le modéle utilisé pour Z,, a partir des mémes sénies simulées
pour X, Finalement, les tableaux 5.29 et 5.30 présentent les paramétres des modéles de

Z; ou de Z, selon le modéle utilisé pour le processus continu.

Pour les séries Z, et Y,, la moyenne, la variance et le coefficient d’autocorrélation d’ordre

1 sont présentées comme statistiques. Pour les séries X,, en plus des statistiques citées
précédemment, on trouve les paramétres estimés du modéle DAR(1), 7 et &, ainsi que
les statistiques des variables Lo et L; qui représentent la durée des séquences formées de 0

et de 1 respectivement. Les statistiques des variables Lo et L, sont la moyenne, la

variance et les maximum et minimum.

Nous évaluons la performance de la simulation au moyen du biais qui est donné en valeur
absolue et en pourcentage, et au moyen de la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne (REQM). Pour une statistique quelconque W, et pour s simulations, EcT
désigne I'écart type des valeurs simulées. Quant au biais exprimé en valeur absolue et a la

REQM, ils sont calculés de la fagon suivante pour s simulations réalisées:

Biais = #,_

~W,, 5.9
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E 1 yZ
REQM = [1 > W () — W, ]’] (5. 5)

s =1

Tableau 5.5 Statistiques des séries simulées X, a la période 1.

Séries simulées X, (500 x 992 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
X 0.119 0.145 0.027 0.026 22.1 0.037
sy 0.105 0.123 0.019 0.019 17.7 0.027
r,(X) 0.677 0.696 0.038 0.019 28 0.043
Y 0.724 0.696 0.039 | -0.028 3.8 0.047
é 0.145 0.145 0.027 | -3x10" -0.2 0.027
L, 15.1 14.2 1.4 -0.9 -6.2 1.7
e 126.1 101.4 13.3 -24.6 -19.6 28.0
max(L, ) 31 31 0 0 0 0
min(L,) 1 1.0 0.2 0.0 2.8 0.2
L, 3.5 3.8 0.5 0.4 114 0.7
st 43 10.8 4.8 6.6 154.5 8.2
max(L,) 8.0 14.2 3.9 6.2 78.0 7.4
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau 5.6 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 1 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques J Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
z 1.540 1.562 0.357 0.022 1.4 0.357
o 8.158 9.009 12.643 0.851 10.4 12.659
r,(Z) 0.895 0.857 0.036 -0.038 4.3 0.053
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM _
Y 0.183 0.228 0.112 0.045 24.6 0.120
sy 1.216 1.951 7.045 0.735 60.5 7.076
r,(Y) 0.687 0.632 0.127 -0.055 -8.0 0.138
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Tableau 5.7 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 1 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Z 1.540 1.531 0.323 -0.009 -0.6 0.322
S5 8.158 7.968 3.321 -0.190 2.3 3.323
r,(Z) 0.895 0.861 0.028 -0.035 -3.9 0.044

Séries simulées Y, (500 x 992 données)

Statistiques | Historigque] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Y 0.183 0.223 0.091 0.040 21.9 0.099
sy 1.216 1.459 1.130 0.244 20.0 1.155
r;(Y) 0.687 0.648 0.126 -0.040 -5.8 0.132

Tableau 5.8 Statistiques des séries simulées X, a la période 2.
Séries simulées X, (500 x 960 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |}

X 0.526 0.546 0.037 0.021 39 0.042
sx 0.250 0.247 0.004 -0.003 -1.1 0.005
r,(X) 0.679 0.678 0.023 -0.001 -0.1 0.023
y 0.703 0.679 0.024 -0.024 3.4 0.034
S 0.546 0.546 0.037 4x10™ 0.1 0.037
L, 52 53 0.5 0.1 1.9 0.5
si. 252 21.0 53 43 -17.0 6.8
max(L,) 30 224 4.1 -7.6 252 8.6
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 6.2 6.1 0.6 0.0 0.7 0.6
st 26.0 28.4 7.0 25 9.6 7.4
max(L,) 21.0 253 3.7 43 20.5 5.7
min(L,) 1 I 0 0 0 0
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Tableau 5.9 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 2 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 960 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
A 16.818 16.657 1.951 -0.161 -1.0 1.955

s3 991.894 | 979.203 ] 651.593 | -12.691 -13 651.064
r,(Z) 0.533 0.518 0.078 -0.015 -2.8 0.079

Séries simulées Y, (500 x 960 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Y 8.843 9.009 1.435 0.166 1.9 1.443

sy 592.067 | 591.707 | 511.840 -0.360 -0.1 511.328
r,(Y) 0.487 0.475 0.089 -0.012 -24 0.090

Tableau 5.10 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 2 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 960 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM _
VA 16.818 16.824 1.675 0.006 0.03 1.674
sy 991.894 | 989.936 | 200.543 -1.957 -0.20 200.352
r,(Z) 0.533 0.513 0.032 -0.020 -3.80 0.038

Séries simulées Y, (500 x 960 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQ_M_
Y 8.843 9.223 1.384 0.380 43 1.433
sy 592.067 | 612.589 | 166.134 20.522 3.5 167.232
r,(Y) 0.487 0.471 0.051 -0.016 -34 0.053




Tableau 5.11 Statistiques des séries simulées X, a la période 3.
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Séries simulées X, (500 x 992 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais | Biais (%) | REQM

X 0.629 0.638 0.025 0.009 1.5 0.026

s3 0.234 0.231 0.007 -0.003 -13 0.008
r(X) 0.418 0414 0.030 -0.004 -1.0 0.030
2 0.431 0.414 0.030 -0.017 40 0.035

5 0.638 0.638 0.025 | -4x10™ -0.1 0.025

L, 2.63 2.60 0.18 -0.02 -0.8 0.18
s, 2.9 4.1 1.0 1.2 432 1.6
max(L,) 10 11.8 25 1.8 18.0 3.1
min(L,) 1 1 ) 0 0 0
L 43 43 0.3 0.03 0.8 0.3
si, 7.9 13.8 2.9 5.9 75.0 6.6
max(L,) 15.0 20.5 3.7 5.5 36.9 6.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau 5.12 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 3 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques | Historiqgue] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
zZ 69.912 70.124 5.876 0.212 0.3 5.874
s3 84676 | 84155 3 189.5 -52.0 -0.6 31868
r{(Z) 0.561 0.543 0.059 -0.018 -3.1 0.061
Séries simulées Yt (500 x 992 données)
Statistiques J Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM _
Y 43941 44.747 4.44] 0.806 1.8 4.510
sy 64632 | 65252 | 2618.1 62.1 1.0 2616.2
r,(Y) 0.440 0.427 0.070 -0.013 -2.9 0.071
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Tableau 5.13 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 3 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais | Biais (%) | REQM |
A 69.912 | 69.791 5.463 -0.121 -02 5.458
s 84675 | 84764 | 12975 8.9 0.1 1296.3
r,(Z) 0.561 0.539 0.028 -0.021 -3.8 0.035
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Y 43.941 44553 4.124 0.613 1.4 4.165
sy 64632 | 6518.1 | 11354 549 0.8 11356
r,(Y) 0.440 0.425 0.045 -0.015 -3.4 0.048
Tableau 5.14 Statistiques des séries simulées X, a la période 4.
Séries simulées X, (500 x 992 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques { Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
X 0.558 0.551 0.028 -0.006 -1.1 0.028
sy 0.247 0.247 0.003 | -7x10? -0.03 0.003
r, (X) 0.490 0.489 0.028 | -2x10* -0.05 0.028
¥ 0.506 0.490 0.028 -0.016 32 0.032
5 0.552 0.551 0.028 | -2x10* -0.04 0.028
L, 3.37 3.39 0.25 0.02 0.6 0.25
st 5.9 7.9 1.9 2.1 35.0 2.8
max(L,) 11 15.7 35 47 43.1 59
min(L,) 1 ] 0 0 0 0
L, 4.1 4.1 0.3 0.02 0.4 0.3
st, 7.1 12.1 2.9 5.0 71.0 5.8
max(L,) 13.0 19.1 4.1 6.1 46.9 73
min(L,) 1 1 0 0 0 0
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Tableau 5.15 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
Z 192534 } 193.244-} 16.935 0.711 04 16.933
s> 372160 | 37436.2 | 128683 220.2 0.6 12 8573
r,(Z) 0.760 0.731 0.038 | -0.028 -3.7 0.048
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 107.386 | 106.513 11.504 -0.873 -0.8 11.526
sy 29901.0 | 299759 | 93683 75.0 0.3 93592
r,(Y) 0.567 0.539 0.064 -0.028 -5.0 0.070

Tableau 5.16 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REgM_
Z 192.534 | 192.989 14.763 0.455 0.2 14.755
s2 37216.0 ] 370339 § 5811.2 | -182.1 -0.5 5 808.2
r,(Z) 0.760 0.733 0.021 -0.027 -3.6 0.034
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques f Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQI_V_!_ ‘
Y 107.386 | 106.236 10.154 | -1.150 -1.1 10.209
sy 299010 | 295584 | 5017.6 | -3425 -1.1 50243
r,(Y) 0.567 0.544 0.048 | -0.023 4.1 0.053
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Tableau 5.17 Statistiques des séries simulées X, a la période 5.

Séries simulées X, (500 x 1 088 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE@_
X 0.348 0.329 0.027 | -0.019 5.4 0.033
Sx 0.227 0.220 0.009 | -0.007 -3.0 0.011
r,(X) 0.580 0.574 0.027 | -0.006 -1.0 0.028
4 0.592 0.575 0.028 -0.017 2.9 0.033
s 0.327 0.329 0.027 0.002 0.7 0.027
L, 5.9 6.3 0.5 0.4 6.4 0.6
St 29.2 30.7 6.5 L5 5.1 6.6
max(L,) 24 28.4 42 4.4 18.1 6.0
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L 3.6 34 0.3 -0.16 -4.4 0.3
st, 47 7.9 2.1 33 70.1 3.9
max(L,) 11.0 15.0 3.1 4.0 36.1 5.1
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau 5.18 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 1 088 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE(LM_
Z 171.065 | 171.082 12.843 0.016 0.01 12.830
sy 368054 § 370322 § 124994 226.8 0.62 12 489.0
r,(Z) 0.623 0.604 0.044 | -0.019 -2.97 0.048
Séries simulées Y, (500 x 1 088 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
Y 59.565 56.210 7.162 -3.355 -5.6 7.903
sy 194570 § 181669 | 6244.7 }-1290.1 -6.6 63704
r,(Y) 0.503 0.483 0.064 -0.020 4.0 0.067
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Tableau 5.19 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 1 088 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Z 171.065 § 170.571 } 11.819 -0.494 -0.3 11.818
i 36 805.4 | 36 500.6 | 4964.9 -304.8 -0.8 4 969.3
r,(Z) 0.623 0.601 0.025 -0.022 -3.5 0.033
Séries simulées Y, (500 x 1 088 données)
Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE% |
Y 59.565 56.339 7.564 -3.225 -5.4 8216
sy 194570 ] 18538.5 ]| 4166.3 -918.5 4.7 4262.3
r,(Y) 0.503 0.484 0.054 -0.019 -3.8 0.057
Tableau 5.20 Statistiques des séries simulées X, a la période 6.
Séries simulées X, (500 x 992 données) - Moadéle DAR(1)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE%‘I_
X 0.124 0.111 0.022 -0.013 -10.5 0.025
sx 0.109 0.098 0.017 -0.010 9.7 0.020
r, (X) 0.668 0.651 0.046 -0.017 -2.5 0.049
y 0.676 0.652 0.047 -0.024 -3.6 0.053
S 0.110 0.111 0.022 0.001 0.5 0.022
L, 143 15.1 1.5 0.8 5.7 1.7
s, 114.3 105.6 12.9 -8.7 -7.6 15.5
max(L,) 31 31 0 0 0 0
min(L,) 1 1.1 03 0.1 58 03
L, 3.4 3.2 0.5 0.2 4.4 0.5
st 6.3 71 33 0.7 11.8 34
max(L,) 11.0 11.5 33 0.5 4.1 34
min(L,) 1 1 0 0 0 0
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Tableau 5.21 Statistiques des séries simulées Z, et Y. a la période 6 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)

Statistiques ] Historique|] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
VA 82.387 82.101 | 11696 | -0.285 -03 11.688
s; 13093.8 | 12910.7 | 98167 -183.0 -14 9 808.6
r,(Z) 0.834 0.796 0.039 -0.038 -4.6 0.054
Séries simulées Y, (500 x 992 données)

Statistiques | Historigue] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQOM |
Y 10.202 9.110 3.010 -1.092 -10.7 3.199
Sy 23578 2073.6 19259 -284.2 -12.1 19449
r,(Y) 0.622 0.572 0.123 -0.050 -8.0 0.133

Tableau 5.22 Statistiques des séries simulées Z, et Y. a la période 6 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM |
z 82.387 82.938 11.909 0.551 0.7 11.909
sz 13 093.8 | 13 293.1 3796.2 199.3 1.5 3797.7
r(Z) 0.834 0.805 0.023 § -0.030 -3.6 0.038
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques [ Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Y 10.202 9.304 3.141 -0.897 -8.8 3.264
sy 23578 | 22349 | 13338 | -123.0 -5.2 1338.1
r,(Y) 0.622 0.582 0.124 -0.040 -6.5 0.130
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Tableau 5.23 Statistiques des séries simulées X, a la période 7.

Séries simulées X, (500 x 832 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais | Biais (%) REQM_
X 0.037 0.033 0.011 -0.005 -12.2 0.012
s3 0.036 0.032 0.010 | -0.004 -12.1 0.011
r,(X) 0.551 0.512 0.097 | -0.039 -7.0 0.104
Y 0.552 0.513 0.097 | -0.039 -7.1 0.105
s 0.033 0.033 0.011 | -3x10® -0.9 0.011
L, 18.5 19.1 1.5 0.6 34 1.6
st 91.2 73.9 10.5 -17.3 -19.0 20.2
max(L,) 26 26 0 0 0 0
min(L,) 1 1.6 0.9 0.6 60.8 1.1
L, 23 2.2 0.5 -0.1 4.6 0.5
st 1.7 2.5 1.9 0.8 437 20
max(L,) 5.0 55 1.9 0.5 10.1 2.0
min(L,) 1 1.0 0.04 0.002 0.2 0.04

Tableau 5.24 Statistiques des séries simulées Z; et Y. a la période 7 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 832 données)
Statistiques |} Historique| Simulé EcT Biais Biais (% RE%_
Z 12.867 12.944 0.953 0.077 0.6 0.955
55 206.2 210.5 68.4 43 2.1 68.5
r,(Z) 0.581 0.556 0.051 -0.025 43 0.056
Séries simulées Y, (500 x 832 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 0479 0.421 0.186 -0.057 -12.0 0.195
sy 13.61 12.05 12.42 -1.56 -11.5 12.50
r,(Y) 0427 0.388 0.149 -0.039 92 0.154
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Tableau 525 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 7 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 832 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) ]} REQM }
VA 12.867 12.870 0.965 0.004 3x1072 0.964
s3 206.2 206.2 306 | 4x10® |} 2x10™ 30.5
r,(Z) 0.581 0.556 0.031 -0.025 42 0.039
Séries simulées Y, (500 x 832 données)
Statistiques | Historique} Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 0.479 0.416 0.186 -0.063 -13.1 0.196
s3 13.61 11.58 7.71 -2.02 -14.9 7.96
r,(Y) 0.427 0.380 0.149 -0.047 -11.0 0.156
Tableau 5.26 Statistiques des séries simulées X, a la période 8.
Séries simulées X, (500 x 992 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM
X 0.031 0.029 0.011 -0.003 -8.0 0.011
s3 0.030 0.028 0.010 -0.002 -8.2 0.010
r, (X) 0.589 0.563 0.112 -0.026 45 0.115
7 0.610 0.563 0.112 -0.046 -1.6 0.121
s 0.028 0.029 0.011 2x10™ 0.7 0.011
L, 23.3 233 1.8 0.04 0.2 1.8
st 106.5 102.4 16.1 4.1 -3.9 16.6
max(L,) 31 31 0 0 0 0
min(L,) 1 1.8 1.3 0.8 83.2 1.5
L, 2.5 2.5 0.6 0.004 0.1 0.6
St 3.4 3.8 3.3 0.4 12.8 34
max(L,) 7.0 6.4 2.4 -0.6 -8.7 2.5
min(L, ) 1 1.0 0.08 0.006 0.6 0.08




Tableau 5.27 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 8 (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques J Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE%_
A 11.470 11.488 0.657 0.018 0.2 0.657
7 156.60 155.97 42.88 -0.63 -04 42 .85
r,(Z) 0424 0.411 0.052 -0.013 -3.0 0.054
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM |
Y 0.358 0.332 0.154 -0.026 -7.3 0.156
sy 8.868 8.203 7.965 -0.664 7.5 7.985
r,(Y) 0419 0.399 0.142 -0.020 4.7 0.143
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Tableau 5.28 Statistiques des séries simulées Z; et Y, a la période 8 (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQ.LL_
z 11.470 11.540 0.600 0.070 0.6 0.604
s; 156.60 158.37 17.57 1.77 1.1 17.64
r,(Z) 0.424 0.408 0.030 -0.016 -3.8 0.034
Séries simulées Y, (500 x 992 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
Y 0.358 0.326 0.152 -0.032 -89 0.155
s} 8.868 8.043 5.828 -0.825 9.3 5.881
r,(Y) 0419 0.379 0.139 -0.040 -9.6 0.145




Tableau 5.29 Paramétres du modéle AR(1) du processus continu {Z }.

Périodes z S5 $(Z") s
1 -0.314 1.491 0.943 0.165
2 2.070 1.506 0.700 0.769
3 3.745 1.005 0.675 0.548
4 4913 0.695 0.816 0.233
5 4.735 0.814 0.710 0.404
6 3.874 1.075 0.892 0.219
7 2.150 0.809 0.673 0.443
8 2.048 0.784 0.521 0.572

Tableau 5.30 Paramétres du modéle GAR(1) du processus continu {Z,}.

Périodes $,(Z) a B
1 0.895 5.298 0.291
2 0.533 58.978 0.285
3 0.561 121.117 0.577
4 0.760 193.296 0.996
5 0.623 215.154 0.795
6 0.834 158.931 0.518
7 0.581 16.024 0.803
8 0.424 13.653 0.840

5.2.2 Discussions sur les résultats de la simulation des impulsions

5.2.2.1 Modaéle pour le processus binaire X,
C'est le modéle DAR(1) qui a été utilisé pour toutes les périodes. De fagon générale, le
modéle DAR(1) donne de bons résultats. Cependant, pour les périodes 1, 6 et 7, les

performances sont moins nettes. Pour la période 1, les biais en valeur relative pour la
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moyenne et la variance atteignent leurs valeurs maximales avec respectivement 22.1 % et
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17.7 %. Cela conduit 4 une mauvaise préservation des statistiques des durées Lo et L,
pour cette période. Pour les autres périodes, la moyenne de Lo et L, est bien reproduite
alors que leurs variances respectives obtenues par simulation est plus importante que la
variance historique. Les valeurs minimales de Lo et L, sont bien reproduites par
simulation sauf pour les périodes 7 et 8. Par contre, il y a une tendance a la surestimation
des valeurs maximales de L, et L,, sauf pour les périodes 6 a 8. Les paramétres du
modéles DAR(1) sont bien préservés dans I’ensemble. Enfin, signalons qu'a la période 8,
sur les 500 séries simulées, une seule ne remplit pas les conditions d'un DAR(1) et cette

derniére est un processus de Bernoulli.

5.2.2.2 Modéle pour le processus continu Z,

Le modéle MA(1) n'a pu étre appliqué a aucune période puisque les conditions de son
application n’ont jamais été respectées. Le modéle GAR(1) a toujours de meilleures
performances au niveau de la REQM, par contre, en ce qui concerne le biais, il est
supérieur au modéle LAR(1) sauf pour les périodes 5, 6 et 8. Quelque soit le modéle
utilisé, les performances en terme de biais sont excellentes. Le biais en valeur relative est

toujours plus important pour le coefficient d'autocorrélation d'ordre 1.

5.2.2.3 Modéle pour le processus intermittent Y,

Les performances au niveau de la REQM sont meilleures lorsque le processus continu Z a
été modélisé par un GAR(1). Le cas échéant, les performances en terme de biais, sont
meilleures pour les périodes 1, 3, 5 et 6. De fagon générale, on constate que les
performances au niveau du biais se détériorent quand on passe du processus continu au
processus intermittent, si le modéle DAR(1) modélise moins bien le processus binaire. A
la période 1, le modéle surestime la moyenne des impulsions (biais supérieur & 20 %). On
observe la tendance contraire a partir de la période 5 avec, cependant, de meilleures
performances en valeur absolue. Aux périodes 6 et 7, le biais moyen sur la moyenne des

impuisions est de I'ordre de 11 %.
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5.2.3 Génération des séries de débits journaliers

En suivant la procédure décrite a la figure 3.2, nous avons simulé 450 séries synthétiques
comprenant 31 années chacune. A la fin de la simulation de chaque série, celle-ci
comporte 32 années. La premiére année est simulée en adoptant pour la décrue, la valeur
k'=0.048 de Rochette (1974) et la loi de décroissance exponentielle des débits, jusqu'a ce
quiil se produise une crue dont le débit de pointe permettra de sélectionner une courbe b..
En définitive, chaque série synthétique comportera uniquement les 31 derniéres années.
Signalons que ce sont les débits journaliers qui ont été simulés. Cependant, les débits
mensuels et annuels issus des débits journaliers seront qualifiés de séries simulées par
agrégation pour les distinguer de leurs équivalents historiques. Nous présentons dans les
tableaux 5.31 a 5.36, les statistiques des débits journaliers, les statistiques mensuelles de
ces débits et celles des débits annuels simulés par agrégation ainsi qu'une évaluation de la
performance de la simulation. Ces statistiques comprennent, en général, la moyenne, la
variance, les coefficients d’autocorrélation d’ordre 1 et d’asymétrie. Pour les séries de
débits journaliers, il y a aussi le coefficient de variation et les débits caractéristiques de

crue et d’étiage.

Tableau 5.31 Statistiques des séries de débits journaliers simulés.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)
Statistiques Historique | Simulé EcT Biais | Biais (%)] REQM
Q (m'ls) 691.6 676.0 58.9 -15.5 2.2 60.8
s, 1450084 § 1531561 | 436018 81477 5.6 443 089
r,(Q) 0.996 0.997 50x10* | 4.0x10™* | 4.0x10° | 6.4x10*
Asymétrie 2.60 3.15 0.62 0.55 213 0.83
Coefficient
do variation 1.74 1.81 0.12 0.07 38 0.14
Débit
caractéristique 4.1 2.7 0.5 -13 326 1.4
| _drétiage (m’/s)
Débit
caractéristique 3713.5 34820 351.2 -231.5 6.2 4203
de crue (m’/s)
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Tableau 5.32 Moyennes mensuelles des séries de débits journaliers simulés.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11323 données)

Mois | Historique] Simulé EcT Biais__| Biais (%) | REQM _
Mai 6.5 6.4 1.2 0.1 -1.3 1.2
Juin 79.1 98.3 18.9 19.2 243 26.9
Juillet 551.8 709.0 78.2 157.2 28.5 175.5
Aoiit 21380 | 22629 | 2142 125.0 58 247.8
Septembre | 30834 | 2607.1 | 3045 | 4763 -15.4 565.1
Octobre 14473 | 14849 | 196.1 37.6 2.6 199.5
Novembre | 516.6 537.7 63.2 21.1 4.1 66.6
Décembre | 2196 205.2 17.9 -143 -6.5 22.9
Janvier 118.6 92.7 8.1 259 -21.8 27.1
Février 65.8 423 43 23.4 -35.6 23.8
Mars 33.2 18.8 22 -14.3 432 14.5
Avril 13.9 8.6 1.2 5.3 -383 5.4

Tableau 5.33 Variances mensuelles des séries de débits journaliers simulés.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11323 données)

Mois Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Mai 62 84 87 23 36.7 90
Juin 14 684 20277 18 367 5593 38.1 19 180
Juillet 148 968 § 366 690 90444 | 217722 146.2 235722
Aoiit 1 650968 |2 414 455 |1 046 602 | 763 487 46.2 1 294 548
Septembre |2 698 567 |3 294 930 |1 626 776 | 596 363 22.1 1 730 945
Octobre 1006774 §1 537336} 863947 530562 52.7 1013036
Novembre 971891 183022 126307 85833 883 152 596
Décembre 13171 14 379 6 906 1 208 92 7 003
Janvier 4 627 2548 334 -2 079 -449 2239
Février 1 894 661 202 -1233 -65.1 1250
Mars 729 172 57 -557 -76.4 560
Avril 173 43 13 -130 -75.3 131
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Tableau 5.34 Coefficients d’autocorrélation mensuels d'ordre 1 des séries de débits

journaliers simulés.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11323 données)

Mois Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM
Mai 0910 0.903 0.011 -0.007 -0.7 0.013
Juin 0.838 0.898 0.012 0.061 72 0.062
Juillet 0.894 0.902 0.010 0.008 09 0.013
Aottt 0.904 0.907 0.009 0.004 04 0.010
Septembre 0.902 0.904 0.008 0.002 0.2 0.009
Octobre 0.903 0.905 0.005 0.002 03 0.006
Novembre 0.896 0.895 0.003 -0.001 -0.1 0.004
Décembre 0.898 0.898 0.003 0.000 0.0 0.003
Janvier 0.903 0.900 0.001 -0.004 0.4 0.004
Février 0.889 0.891 0.001 0.003 0.3 0.003
Mars 0.907 0.899 0.001 -0.007 -0.8 0.008
Avril 0.899 0.894 0.002 -0.004 -0.5 0.005

Tableau 5.35 Coefficients d'asymétrie mensuels des séries de débits journaliers simulés.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11323 données)

Mois Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Mai 0.62 0.49 1.12 -0.13 -21.1 1.13
Juin 242 0.72 1.03 -1.70 -70.1 1.98
Juillet 0.74 0.08 1.24 -0.67 -894 1.40
Aoiit 042 024 0.81 -0.19 -44.0 0.83
Septembre 0.28 0.46 0.68 0.18 65.4 0.71
Octobre 0.51 0.53 043 0.02 4.0 043
Novembre 0.49 0.53 0.22 0.04 9.0 0.23
Décembre 0.49 0.42 0.23 -0.06 -12.7 0.24
Janvier 0.24 0.32 0.23 0.07 29.6 0.24
Février 5.5x10* 0.32 0.19 0.32 58 147.3 0.37
Mars 0.33 0.43 0.17 0.10 30.1 0.20
Avril 0.29 0.37 0.27 0.08 294 0.29
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Tableau 5.36 Statistiques des séries de débits annuels simulés par agrégation.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)
Statistiques Historique| Simulé EcT Biais |[Biais (%)] REQM
Q @’ls) 6916 | 6760 | 589 | -156 22| 608
So 85637 |102934 | 57924 17 297 20.2 | 60390
r,(Q) 0.693 -0.006 0.178 -0.699 -100.8 | 0.721
Asymétrie -0.08 1.95 1.19 203 |-24728 236

5.2.4 Discussions sur la performance du modéle

Suite i la génération des séries synthétiques, nous procédons, dans ce qui suit, 4 une
interprétation des résultats pour juger de la performance de notre modéle en ce qui

concemne les débits journaliers, mensuels et annuels.

5.2.4.1 Statistiques des débits journaliers simulés

En termes de biais, on constate que la moyenne, le coefficient d’autocorrélation d'ordre 1
et le coefficient de variation sont trés bien préservés. Pour la variance et le débit
caractéristique de crue, les valeurs simulées sont bonnes et voisines des valeurs
historiques. Par contre, 'asymétrie a tendance a étre surestimée alors que le contraire se
produit pour le débit caractéristique d’étiage.

5.2.4.2 Statistiques mensuelles des débits journaliers simulés

Les moyennes mensuelles sont bien préservées en mai, aoiit, octobre, novembre et
décembre. En juin et juillet, la moyenne est largement surestimée alors que c'est le
contraire en septembre. A partir de janvier et jusqu’en avril, le modéle sous-estime la
moyenne mensuelle. Cela explique le résultat constaté précédemment pour le débit

caractéristique d'étiage. De fagon générale, les variances mensuelles sont mal préservées.
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On observe aussi la méme tendance a sous-estimer la variance mensuelle & partir de
janvier. Mis a part les mois d'octobre et de novembre, le coefficient d'asymétrie mensuel

n'est pas bien reproduit et en février, celui-ci est trés largement surestimé.

Si les résultats pour la moyenne, la variance et le coefficient d'asymétrie mensuels sont

mitigés, le coefficient d’autocorrélation d'ordre 1 mensuel est trés bien préservé sauf en

juin ou il y a un léger décrochage.

5.2.4.3 Statistiques des débits annuels
Le tableau 5.36 nous révéle que la variance et surtout la moyenne des débits annuels sont
bien préservées. Par contre, le modéle ne reproduit pas I'autocorrélation d'ordre 1 des

débits annuels historiques et I'asymétrie est trés largement surestimée.
5.2.5 Raffinement des périodes de juin a septembre

Au paragraphe 5.2.4, nous avons discuté des résultats obtenus aprés la simulation des
séries de débits synthétiques basée sur une partition de I'année en huit périodes dont la
description figure au tableau 5.4. Nous proposons ici une nouvelle partition de I'année
qui touchera principalement les mois de juin & septembre (périodes 2 4 5). En effet, cette
nouvelle partition est faite dans le but d’améliorer les statistiques mensuelles des séries de
débits journaliers et par la méme occasion, une amélioration des statistiques des débits
journaliers peut en découler. Nous avons procédé a plusieurs essais de partition a partir
desquels le découpage final qui figure au tableau 5.37 a été choisi. Pour le mois de juin,
nous avons considéré deux périodes en prenant en compte le temps moyen d'arrivée de la
crue comme charniére. Pour les mois de juillet a septembre, nous avons débuté avec des
quinzaines pour finalement adopter des décades. Pour chacune des nouvelles périodes
déterminées, nous simulons les impulsions et procédons ensuite a la génération d'une
deuxiéme vague de 450 séries de débits synthétiques. Les résultats issus de la simulation

des impulsions pour les périodes 2A a 5C figurent en annexe et sont présentés aux



130

tableaux A.1 4 A.33. Comme précédemment, il y a trois tableaux pour chaque période.
Les tableaux A.34 et A.35 montrent les paramétres des modéles LAR(1) et GAR(1) pour

les processus continus { Z } et {Z,}.

Tableau 5.37 Nouvelles périodes de simulation des impulsions.

Périodes Références Durées

au calendrier (Il’ours)
1 mai 31
2A 17 au 14 juin 14
2B 15 au 30 juin 16
3A 17 au 10 juillet 10
3B 11 au 20 juitlet 10
3C 21 au 31 juillet 11
4A 1¥ au 10 aoiit 10
4B 11 au 20 aoit 10
4C 2] au 31 aoit 11
S5A 17 au 11 septembre 11
5B 12 au 22 septembre 11
5C 23 septembre au 4 octobre 12
6 5 octobre au 4 novembre 31
7 5 au 30 novembre 26
8 décembre 31

§5.2.6 Commentaires sur les résultats de la simulation des impulsions pour les

nouvelles périodes issues du raffinement

5.2.6.1 Modéle pour le processus binaire X,
Ici aussi, le modéle DAR(1) a été utilisé pour toutes les périodes. Les biais en valeur
relative sur la moyenne, la variance et le coefficient d’autocorrélation d'ordre 1 révélent

une bonne préservation de ces statistiques. Le paramétre y est sous-estimé de fagon
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générale alors que & est bien reproduit par le modéle. Sauf pour les périodes 2A et 2B,

on note certaines améliorations au niveau des statistiques de Lo et L,.

5.2.6.2 Modéle pour le processus continu Z,

Les conditions d'application du modéle MA(1) n'ont jamais été respectées. Le modele
GAR(1) a également toujours de meilleures performances au niveau de la REQM. Pour
le biais, le modéle GAR(1) est généralement supérieur au modéle LAR(1). Les
performances en terme de biais sont excellentes pour les deux modéles. Cependant, on
constate une sous-estimation, beaucoup plus importante, du coefficient d’autocorrélation
d'ordre 1. 11 est possible que ce soit un effet de taille puisque la durée des périodes est

plus courte.

5.2.6.3 Modéle pour le processus intermittent Y,

On arrive au méme constat que précédemment. Les performances au niveau de la REQM
sont meilleures lorsque le processus continu Z a été modélisé par un GAR(1). Les
performances en terme de biais sont moins bonnes pour le coefficient d’autocorrélation
d'ordre 1 ce qui était prévisible puisque le méme phénoméne a été remarqué pour le

processus continu.
5.2.7 Nouvelle génération de séries de débits journaliers

Avec les impulsions simulées pour les périodes 2A a 5C et celles précédemment simulées
pour les périodes 1 ainsi que celles de 6 & 8, donc pour 15 périodes, nous avons généré
450 nouvelles séries synthétiques comprenant 31 années chacune. Nous les désignons
communément sous le vocable de deuxiéme vague de simulation. Les statistiques des
débits journaliers, les statistiques mensuelles de ces débits et celles des débits mensuels et
annuels simulés par agrégation sont présentées dans les tableaux 5.38 a 5.44.
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Tableau 5.38 Statistiques des séries de débits journaliers simulés de la deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais | Biais (%)| REQM
Q (m’s) 691.6 695.0 482 3.4 0.49 483
S5 1450 084 ]1 589 210] 298 241 | 139 126 959 | 328 795
Q) 0.996 0.997 ] 3.7x10* | 5.0x10*] 0.05 ] 6.2x10*
Asymétrie 2.60 281 0.32 0.21 8.21 0.38
Coefficient
de variation 1.74 1.80 0.07 0.06 3.59 0.09
Débit
caractéristique 4.1 2.6 0.5 -1.5 -36.59 1.6
d'étiage (m’/s) .
Débit
caractéristique | 3 713.5 | 3 765.1 295.1 51.6 1.39 299.2
de crue (m%/s)

Tableau 5.39 Moyennes mensuelles des séries de débits journaliers simulés de la

deuxiéme vague.
Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)

Mois Historiquel Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Mai 6.5 6.2 1.2 -0.2 -3.3 1.2
Juin 79.1 82.2 14.8 3.1 3.9 15.1
Juillet 551.8 619.1 57.8 67.3 12.2 88.7
Aoit 2138.0 2317.0 163.9 179.0 84 242.6
Septembre | 3 083 .4 31005 2779 17.1 0.6 278.1
Octobre 14473 1332.1 1529 -115.2 -8.0 191.3
Novembre 516.6 501.5 57.4 -15.1 -29 59.3
Décembre 2196 196.0 16.8 -23.5 -10.7 28.9
Janvier 118.6 89.5 7.8 -29.0 -24.5 30.0
Février 658 40.9 4.1 248 -37.8 252
Mars 332 18.2 2.1 -14.9 -45.0 15.1
Avril 13.9 83 1.1 -5.6 -40.3 5.7
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Tableau 5.40 Variances mensuelles des séries de débits journaliers simulés de la

deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)

Mois Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) ] REQM
Mai 62 82 87 20 328 89
Juin 14 684 16877 ] 11118 2192 14.9 11 320
Juillet 148968 | 279 818 58 582 § 130849 878 143 338
Aoit 1 650968 |1 715329 f 482 209 64 361 39 485 954
Septembre |2 698 567 |3 263 537 |} 999469 | 564 970 20.9 1147 131
Octobre 1006774 ] 980705 ] 502951 -26 070 -2.6 503 068
Novembre 97 189} 137043 ] 109 887 39 854 41.0 116 776
Décembre 13171 11422 5601 -1 748 -13.3 5 862
Janvier 4627 2183 713 -2444 -52.8 2 545
Février 1894 593 182 -1302 -68.7 1314
Mars 729 157 52 -572 -78.5 574
Avril 173 39 12 -133 =771 134

Tableau 5.41 Coefficients d’autocorrélation mensuels d'ordre 1 des séries de débits

journaliers simulés de la deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)

Mois Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) RE%_ |
Mai 0.910 0.903 0.011 -0.007 -0.8 0.013
Juin 0.838 0.890 0.016 0.052 6.2 0.055
Juillet 0.894 0.901 0.010 0.007 0.8 0012
Aoiut 0.904 0.904 0.009 0.001 0.1 0.009
Septembre 0.902 0.904 0.007 0.002 02 0.007
Octobre 0.903 0.899 0.005 -0.004 -04 0.006
Novembre 0.896 0.895 0.003 -0.001 -0.1 0.004
Décembre 0.898 0.898 0.003 0.000 0.0 0.003
Janvier 0.903 0.900 0.001 -0.004 -04 0.004
Février 0.889 0.891 0.001 0.003 0.3 0.003
Mars 0.907 0.899 0.001 -0.008 -0.8 0.008
Avril 0.899 0.894 0.002 -0.005 -0.5 0.005
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Tableau 542 Coefficients d'asymétrie mensuels des séries de débits journaliers simulés

de la deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)

Mois Historique | Simulé EcT Biais ] Biais (%) | REQM _
Mai 0.62 0.46 0.92 -0.15 -24.9 093
Juin 242 1.13 1.23 -1.28 -53.1 1.78
Juillet 0.74 0.62 1.16 -0.12 -16.3 1.17
Aotut 042 0.18 0.86 -0.25 -58.0 0.90
Septembre 0.28 0.06 0.59 -0.22 -79.8 0.63
Octobre 0.51 0.58 0.42 0.07 13.7 043
Novembre 0.49 0.53 0.23 0.05 9.7 0.24
Décembre 0.49 042 0.24 -0.06 -12.4 024
Janvier 0.24 0.32 0.18 0.08 314 0.20
Février 5.5x10™ 0.33 0.15 033 ]60297.0 0.37
Mars 0.33 041 0.17 0.08 257 0.19
Avril 0.29 0.37 0.26 0.08 269 0.27

Tableau 5.43 Statistiques des séries de débits mensuels de la deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)
Statistiques Historique | Simulé EcT Biais |} Biais (%)} REQM |
Q (m’s) 689.5 692.6 482 3.2 0.5 48.2

sf, 1243 305 |1 362 792] 253 974 |119 487 9.6 280 422
rn(Q) 0.641 0.636] 0.019 | -0.005 -0.7 0.019
Asymétrie 235 2.70 0.37 0.35 15.0 0.51
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Tableau 5.44 Statistiques des séries de débits annuels de la deuxiéme vague.

Séries de débits journaliers simulés (450 x 11 323 données)
Statistiques Historique| Simulé EcT Biais | Biais (%) REQM v
Q (m%/s) 691.6 695.0 48.2 34 0.5 483
Sg 85637 | 77175 | 30956 -8 462 99| 32058
r,(Q) 0.693 -0.004 0.192 -0.697 -100.6 0.723
Asymétrie -0.08 1.47 0.88 1.55 |-18883 1.79

5.2.8 Discussions finales sur la performance du modéle

Dans cette section, nous commentons les résultats issus de la deuxiéme vague de
simulation des débits journaliers. Pour mieux visualiser les performances du modéle,

certains graphiques pertinents sont présentés.

5.2.8.1 Statistiques des débits journaliers simulés de la deuxiéme vague

Mis a part le débit caractéristique d'étiage, on a une nette amélioration en ce qui concerne
le biais en valeur relative et le REQM. Si le biais en pourcentage de la variance est plus
élevé (5.6 % 4 9.6 %), 'écart type (Ect) de la variance des séries simulées a diminué de

30 %.

5.2.8.2 Statistiques mensuelles des débits journaliers simulés de la deuxiéme vague

Pour la moyenne, il y a une nette amélioration en termes de biais et de REQM. Seuls les
mois de juillet et de décembre ont une valeur absolue du biais supérieure a 10 % (12.2 %
et 10.7 % respectivement). On constate toujours une sous-estimation de la moyenne
mensuelle 4 partir de janvier. La figure 5.7 compare les moyennes mensuelles historiques
et simulées. Les figures 5.8 et 5.9 indiquent que la variabilité des moyennes mensuelles
simulées est presque identique a celle des moyennes mensuelles historiques si on ne tient

pas compte des valeurs aberrantes produites chaque mois.



136

Figure 5.7 Comparaison des moyennes mensuelles historiques et simulées

a la station de Bakel.
m3/s
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Figure 5.8 Box-plot des moyennes mensuelles historiques a la station de Bakel.
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Figure 59 Box-plot des moyennes mensuelles simulées 2 la station de Bakel.

En ce qui concerne la variance mensuelle, il y a une nette amélioration en termes de biais
et de REQM. Le modéle a tendance a surestimer la variance de mai a4 décembre. A partir

de janvier, c'est le contraire qui se produit (figure 5.10).

Le coefficient d'autocorrélation mensuel d'ordre 1 est stable et bien reproduit sauf en juin
ou il est légérement supérieur au coefficient historique (figure 5.11). Le profil de
’asymétrie mensuel est bien reproduit avec, cependant, des décrochages au niveau des
extremums de juin et février. L’asymétrie mensuelle est bien préservée d’octobre a
janvier, mais elle est sous-estimée de mai a septembre et surestimée de février a avril
(figure 5.12).
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Varlance (m”s)?

:

Figure 5.10 Comparaison des variances mensuelles historiques et simulées
a la station de Bakel.
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Figure 5.11 Comparaison des coefficients d’autocorrélation mensuels d'ordre 1
historiques et simulés a la station de Bakel.
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Figure 5.12 Comparaison des coefficients d’asymétrie mensuels historiques
et simulés i la station de Bakel.

5.2.8.3 Statistiques des débits mensuels de la deuxiéme vague
Les statistiques des débits mensuels sont bien reproduites pour la moyenne, la variance et
le coefficient d'autocorrélation d'ordre 1. Malgré un biais en pourcentage de 15 %, le

coefficient d'asymétrie est assez bien préservé.

5.2.8.4 Statistiques des débits annuels de la deuxiéme vague

On constate une nette amélioration en termes de biais et de REQM au niveau de la
moyenne et de la variance. Toutefois, le profil des débits annuels n’est pas bien reproduit
généralement en raison du coefficient de corrélation d’ordre 1 moyen qui est presque nul.
L’asymétrie est toujours largement positive mais sa valeur est moindre que
précédemment. La mauvaise préservation de ces deux statistiques est due principalement

4 la simulation de débits annuels supérieurs a 1 400 m*/s (en général, au nombre de 1 4 3).

5.2.8.5 Statistiques des débits maximums annuels de la deuxiéme vague
Nous avons déterminé au tableau 5.45, le moment de I'année ou se produit le débit

maximum pour les 450 séries simulées. Le modéle génére les débits de pointe a des
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moments qui sont, généralement, en conformité avec les données historiques présentées
au tableau 4.7. La crue maximale annuelle arrive un peu moins de 2 fois sur 3 en
septembre et toujours majoritairement durant la premiére quinzaine (prés de une fois sur
deux). Le débit maximum simulé se produit beaucoup plus en aoiit que le débit maximum
observé. En effet, historiquement, la fréquence moyenne d'apparition est de une fois sur
quatre contre a peu prés une fois sur 3 par simulation. En octobre, la fréquence
d'apparition de la crue maximale simulée est plus faible que celle observée. Cela est dii au
biais relativement plus important (sous-estimation) concernant la moyenne des impulsions
simulées en octobre. En fait, ce biais au niveau des impulsions provient du biais introduit

au niveau de la moyenne du processus binaire.

Tableau 5.45 Statistiques sur les périodes ou se produit le débit maximum simulé.

Pourcentage
Mois Quinzaine | Nombre (%)
Individue! | Total (Sim.) | Total (Hist.)

1= 0 0

Juillet 25 66 0.5 0.3 0
1= 1013 7.3

Aofit g 3 896 27.9 352 258
1f" 6 545 469 618 78

Septembre 2 2083 14.9 ’ )
1= 219 1.6

Octobre 2o 98 0.7 23 6.4
1= 30 0.2

Novembre 25 0 ] 0.2 0

En ce qui concerne l'intensité du débit maximum simulé, on constate a la lumiére de la

figure 5.13, que la variabilité des crues maximales simulées est presque identique a celle



141

des crues maximales historiques si on exclut les valeurs jugées aberrantes. La proportion
des débits maximums simulés supérieurs a 8 000 m*/s est de 5.3 % (733 sur 13 950 cas).

miis
16 000
14000 [ Max )
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2000 4
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Q a.x historique
m>s
16 000 | j 4
e
*
14000 | % T Max :
12000 | l l 5% pet .
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o - A

Qumex simulé

. Figure 5.13 Box-plot des débits maximums annuels historiques et simulés.



142

5.2.8.6 Evénements secs de la deuxiéme vague

Comme nous l'avons fait au chapitre 4, nous avons déterminé les statistiques des
événements secs pour les 450 séries de débits journaliers synthétiques. Le tableau 5.46
permet de comparer les statistiques historiques et simulées de ces événements pour les
seuils de 75 m’/s, S0 m’/s et 25 m’/s.

Tableau 5.46 Comparaison des statistiques des événements secs historiques et simulés.

Durée (jours) Volume (10° m®)
Seuils Statistiques

Historique Simulée Historique Simulé
Moyenne 137.8 151.7 643.80 717.57

75m’s | ¢
Ecart type 344 25.8 240.76 163.83
Moyenne 117.8 133.1 367.02 404.85

50 m*/s -
Ecart type 36.8 26.5 164.19 113.64
Moyenne 96.4 102.2 142.37 142.15

25m¥s | ¢
Ecart type 39.5 28.8 77.96 60.11

Les statistiques au seuil de 25 m’/s sont excellentes par contre, pour les seuils de 75 m*/s
et 50 m’/s, la moyenne des durées et des volumes est surestimée en moyenne de 11 %.
Ce résultat était attendu en raison de la sous-estimation des débits mensuels a partir de
janvier que nous avons constatée lors de I'examen des débits mensuels simulés. On note
également que l'écart type des durées simulées est stable comme celui des durées
historiques. Nous donnons ci-dessous la relation entre le volume déficitaire V et la durée
D pour les seuils de 75 m’/s, 50 m*/s et 25 m’/s respectivement ainsi que le coefficient de
détermination R%:
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V = 5979D - 189.424 (R* = 0.884) (5. 6)
V = 4036D - 132294 (R? = 0.888) (5.7
V =1976D - 59.799  (R? = 0.896) (5.8)

ot V : volume déficitaire d'un événement sec pour un seuil donné en millions de m’,

D : durée en jours de I'événement sec.
5.2.8.7 Reproduction de la forme de I'hydrogramme annuel

Notre modéle simule bien le profil de 'hydrogramme annuel. Nous l'avons illustré a la
figure 5.14 qui montre que les singularités dans la forme de 'hydrogramme, évoquées au
chapitre 4 (figure 4.3), sont bien reproduites.

5.3 Conclusions

L'application du modéle que nous avons mis au point, a la simulation des débits
journaliers a la station de Bakel, a donné dans I'ensemble des résultats trés satisfaisants.
Le modéle reproduit correctement l'allure de I'hydrogramme journalier a Bakel. Mis a
part le débit caractéristique d'étiage, les statistiques des débits journaliers sont bien
préservées. La sous-estimation, en moyenne, du débit caractéristique d'étiage est due au
fait que les débits mensuels simulés par agrégation sont inférieurs a leurs équivalents
historiques & partir de janvier. Cependant, de mai 4 décembre, les débits mensuels
simulés par agrégation sont bien reproduits avec une légére détérioration en décembre.
Les coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 mensuels simulés suivent bien le profil

historique de ces coefficients avec un décrochage en juin.
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La partition que nous avons utilisée étant fixe et le début de la montée brutale des eaux en
juin étant variable, le modéle a des difficuités a reproduire convenablement le
fonctionnement hydrologique durant ce mois. Pour cette période de l'année, le méme
probléme survient au niveau du coefficient d'asymétrie. Méme si le profil de ce dernier
est relativement bien respecté, on distingue aussi un décrochage en février. En ce qui
concerne la variance mensuelle, les résultats sont jugés satisfaisants méme si les biais en

valeur relative sont relativement élevés.

Les débits mensuels sont bien préservés pour la moyenne, la variance et les coefficients
d'autocorrélation d'ordre 1 et d'asymétrie. Pour chaque mois de I'année, la variabilité des
débits mensuels est en conformité avec la variabilité historique si les valeurs de débits
mensuels jugées aberrantes ne sont pas considérées. La moyenne et la variance des débits
annuels sont bien reproduites. La bonne préservation des débits mensuels et des débits
annuels, a un degré moindre, est un fait important a signaler. Habituellement, les modéles
de simulation préservent les statistiques journaliéres mais éprouvent des difficultés a
reproduire les statistiques de niveau supérieur (mensuel et/ou annuel), d'ou le recours aux
modéles de désagrégation. Cependant, le modéle génére quelques débits annuels
relativement élevés qui provoquent une hausse de I'asymétrie. Ceci est confirmé par le
fait qu'une proportion de 5 % des crues maximales annuelles ont des débits supérieurs a
8 000 m*/s. Si on ne tient pas compte de ces derniers, la variabilité des débits maximums
annuels est bien respectée. En outre, le moment ou se produisent les crues maximales

simulées est en adéquation avec les observations.

Enfin, les événements secs déterminés a partir des séries synthétiques ont des statistiques,
bonnes dans I'ensemble et qui confirment la sous-estimation des débits mensuels simulés a

partir de janvier. Par contre, cette influence s'estompe pour le seuil de 25 m’/s.
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CHAPITRE 6

CONCLUSION GENERALE
ET
PERSPECTIVES DE RECHERCHE

Nous avons, au cours de notre travail de recherche, mis au point une nouvelle
méthodologie de modélisation des débits journaliers qui donne lieu a une procédure
originale de simulation de ce genre de processus. Comparé au modéle de Kelman (1980),
le notre est plus général et sa structure est plus flexible. La montée des eaux et la décrue
sont gouvernées par des impulsions dont le processus est intermittent. L'intermittence est
simulée par un modéle DAR(1) qui est un modéle de la famille DARMA (Discrete
AutoRegressive Moving Average). Quant a lintensité des impulsions, elle est générée
suite 4 'application d'un modéle de type ARMA (AutoRegressive Moving Average) ou
d'un modéle GAR (Gamma AutoRegressive) qui est autorégressif et a distribution
marginale gamma a deux paramétres.

Notre modéle, simple dans sa structure, s’applique a un quelconque bassin versant quel
que soit son contexte climatique. La technique de modélisation des débits en phase de
décrue tente d'approcher le mécanisme physique sous-jacent en considérant le bassin
versant comme un réservoir. Nous avons considéré un coefficient de tarissement qui
évolue en fonction du temps. De ce fait, notre modéle est innovateur puisque les modéles
développés a ce jour ont toujours fait usage d'un ou de deux coefficients de tarissement
constants. Nous avons défini un ensemble de courbes donnant le coefficient de
tarissement en fonction du temps et en fonction également du débit de pointe atteint au
début de la décrue. La flexibilité que nous avons introduite a ce niveau est difficilement

prise en compte par la considération dun ou de deux coefficients de tarissement
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constants. Cependant, pour chaque bassin versant, il est nécessaire de déterminer les
courbes donnant le coefficient de tarissement en fonction du temps pour considérer la

spécificité du processus de décrue correspondant a chaque milieu physique.

Les résultats tirés de 'application de notre modéle révélent des potentialités intéressantes.
Le modéle DAR(1) a dans I'ensemble bien modélisé l'intermittence des impulsions. En ce
qui concerne l'intensité des irnpulsionS, le modéle GAR a généralement de meilleures
performances que le modéle AR. Quant au modéle MA, les conditions de son application
n'ont jamais été respectées. Ainsi, le modéle MA n'a pas pu étre appliqué, donc les
modéles AR et GAR ont été employés exclusivement. Rappelons que les modéles AR,
MA et GAR sont tous d'ordre 1.

Les séries journaliéres synthétiques ont des statistiques journaliéres trés intéressantes en
ce qui concerne la moyenne, la variance, le coefficient d'autocorrélation d'ordre 1, les
coefficients de variation et d'asymétrie et le débit caractéristique de crue. En ce qui
concerne les statistiques mensuelles, la moyenne est bonne de mai a décembre. Par
contre, la variance est moins bien reproduite. Le coefficient d'autocorrélation mensuel
d'ordre 1 est bien reproduit pour tous les mois sauf en juin. Il en est de méme pour le
coefficient d'asymétrie qui est assez bien reproduit méme si le biais est important en juin
et février. La moyenne et la variance pour les mois de janvier 4 avril sont beaucoup
sous-estimées. Ce n'est pas en soi une faiblesse du modéle. En réalité, on en déduit que
le fait de ne considérer que du tarissement pour ces mois est insuffisant pour représenter
correctement les écoulements durant cette période. Certaines suggestions faites au
niveau des perspectives de recherche envisagées pourraient permettre de mieux
reproduire les statistiques mensuelles a partir du mois de janvier. Au niveau des
statistiques d'agrégation (statistiques des débits mensuels et annuels), nous avons constaté
les faits suivants:
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e les statistiques des débits mensuels sont trés bonnes. Il s’agit de la moyenne, de la
variance et des coefficients d’autocorrélation d’ordre 1 et d’asymétrie.

e les statistiques annuelles révélent des résultats fort intéressants en ce qui concerne la
moyenne et la variance. Par contre, les coefficients d'autocorrélation d'ordre 1 et

d'asymétrie des débits annuels ne sont pas bien reproduits.

e Notre modéle, contrairement a d'autres modéles de débits journaliers, parvient a
préserver les statistiques courantes des débits mensuels ainsi que la moyenne et ia
variance des débits annuels. De ce point de vue, c'est un atout important pour notre
modéle. 1I tente de reproduire, de fagon trés limitée, les propriétés des modéles de

désagrégation mais dans le sens de I’agrégation.

Au-dela des statistiques journaliéres, mensuelles et des statistiques d'agrégation, notre
modéle devait étre en mesure de simuler les débits maximums annuels tant pour ce qui est
de leurs amplitudes que de leurs temps d'arrivée. En ce qui concerne les crues maximales
annuelles, le modéle les génére en adéquation avec les données historiques avec une faible
proportion des pointes (environ 5 %) supérieures au maximum des crues maximales
historiques. Les crues maximales issues des séries journaliéres synthétiques se produisent

aussi généralement aux mémes moments que leurs équivalents historiques.

Dans la zone sahélienne, I'étude de Ia période d'étiage est trés importante, car elle dure
environ huit 4 neuf mois. C'est pourquoi, nous avons déterminé les événements secs et
analysé leurs caractéristiques principales qui sont le volume déficitaire et la durée.
Malgré la sous-estimation des statistiques mensuelles de janvier & avril (moyenne et
variance), les statistiques des événements secs sont trés satisfaisantes. Enfin, nous avons
constaté que notre modeéle reproduit correctement l'allure de I'hydrogramme annuel a la
station de Bakel.
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Suite & ce travail de recherche exploratoire, les perspectives de recherche se situent a
plusieurs niveaux. Nous avons proposé de modéliser le processus d'intermittence avec un
modéle DAR(1) ou avec un processus de Bernoulli comme cas particulier de modéle.
Tout en travaillant avec ce genre de modéles, on pourrait apporter des améliorations dans
la fagon de modéliser l'intermittence. Par exemple, en disposant de N années de données
de débits journaliers, on pourrait réaliser, au besoin, une compartimentation des périodes
pour laquelle chaque groupe de périodes verrait son processus d'intermittence étre
simulée avec un modéle particulier (DAR, Bernoulli ou déterministe). Cependant, il peut
se poser, pour certains cas particuliers de compartimentation, un probléme de stabilité au
niveau de l'estimation des paramétres pour les modéles DAR ou Bernoulli. Nous
proposons aussi comme alternative, de considérer d'autres modéles de la famille DARMA

pour apporter plus de flexibilité lors de la modélisation de l'intermittence.

En ce qui concerne la modélisation de l'intensité des impulsions, nous proposons de
considérer d'autres modéles de la famille des modéles ARMA ainsi que des modéles dont

la distribution marginale est une distribution exponentielle.

Enfin, des améliorations peuvent étre apportées a la méthode de détermination du
coefficient de tarissement non constant pour mieux se rapprocher du mécanisme physique

du tarissement.
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Simulation des impulsions pour les périodes 2A a 5C.
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Tableau A.1 Statistiques des séries simulées X & la période 2A.

Séries simulées X, (500 x 448 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQ&_

X 0.470 0.530 0.053 0.060 12.7 0.080

Sy 0.250 0.247 0.005 -0.003 -1.1 0.006
r,(X) 0.684 0.683 0.031 -0.001 -0.1 0.031
2 0.738 0.684 0.033 -0.054 -7.3 0.064

S 0.530 0.530 0.053 -8x10™ -0.2 0.053

L, 52 5.0 0.6 -0.2 -3.5 0.6
s, 17.7 14.2 3.1 -3.5 -19.7 4.7
max(L,) 14 13.8 0.6 -0.2 -1.1 06
min(L,) 1 1.002 0.045 0.002 0.2 0.045
L, 51 54 0.6 03 6.1 0.7
Si‘ 10.0 15.6 3.2 5.6 56.4 6.4
max(L,) 13.0 14.0 03 1.0 7.3 1.0
min(L, ) 1 1 0 0 0 0

Tableau A.2 Statistiques des séries simulées Z, et Y, i la période 2A (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 448 données)

Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Z 8.501 8.579 2.033 0.078 0.9 2.032

s3 794.087 | 763.731 1718.6 | -30.355 -3.8 1717.2
r,(Z) 0.389 0.388 0.114 | -3x10* -0.1 0.113

Séries simulées Y, (500 x 448 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 3.996 4.586 1.488 0.590 14.8 1.599

sy 391.260 | 422.680 | 907.507 | 31.420 8.0 907.144
r,(Y) 0.353 0.362 0.121 0.009 2.6 0.122
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Tableau A.3 Statistiques des séries simulées Z; et Y, a la période 2A (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 448 données)

Statistiques [ Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
Z 8.501 8.531 1.840 | 0.030 0.3 1.839
S5 794.087 | 791.549 | 358.952 -2.537 -03 358.602
r,(Z) 0.389 0.357 0.047 -0.032 -8.1 0.057
Séries simulées Y, (500 x 448 données)
Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 3.996 4.552 1.420 0.556 139 1.523
sy 391.260 | 448.387 | 273980 | 57.126 14.6 279.604
r(Y) 0.353 0.327 0.079 | -0.026 -7.4 0.083
Tableau A.4 Statistiques des séries simulées X, a la période 2B.
Séries simulées X, (500 x 512 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
X 0.575 0.562 0.046 -0.013 -2.2 0.047
sx 0.245 0.245 0.006 0.000 . -0.2 0.006
r,(X) 0.635 0.637 0.033 0.002 03 0.033
4 0.680 0.637 0.035 -0.042 -6.2 0.055
S 0.560 0.562 0.046 0.001 0.3 0.046
L, 4.1 44 0.5 0.2 5.7 0.6
st, 9.4 12.2 33 28 30.1 44
max(L,) 16 14.8 1.7 -1.2 -7.5 21
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 54 52 0.6 -0.2 -3.0 0.6
st, 133 16.4 3.7 3.1 23.1 438
max(L, ) 13.0 15.7 0.8 27 20.9 238
min(L, ) 1 1 0 0 0 0
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Tableau A.5 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 2B (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 512 données)

Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
A 22.771 22.434 2.650 -0.337 -1.5 2.669
sé 10504 10413 817.4 9.0 -09 816.7
r,(Z) 0.566 0.526 0.075 -0.040 -7.1 0.085
Séries simulées Y, (500 x 512 données)
Statistiques [ Historiquej Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
Y 13.084 12.658 2073 -0.427 -33 2.114
sy 730.30 721.94 538.12 -8.35 -1.1 537.65
r, (Y) 0.522 0.487 0.086 -0.035 -6.7 0.093

Tableau A.6 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 2B (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 512 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
z 22.771 22.818 2.577 0.046 0.2 2.575
3 10504 10594 2342 9.0 0.9 2341
r,(Z) 0.566 0.527 0.040 -0.039 -6.9 0.056
Séries simulées Y, (500 x 512 données)
Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais Biais (%) § REQM
Y 13.084 12.816 2.090 -0.269 -2.1 2.105
sy 730.30 727.30 210.63 -3.00 04 210.45
r,(Y) 0.522 0.487 0.062 -0.035 -6.7 0.071
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Séries simulées X, (S00 x 320 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique ] Simulé EcT Biais ] Biais (%) | REQM |}
X 0.619 0.666 0.044 0.046 15 0.064
s2 0.237 0.221 0.015 | -0.015 6.4 0.021
r,(X) 0.461 0.447 0.052 | -0.014 3.1 0.054
y 0.507 0.449 0.055 | -0.058 -11.4 0.080
s 0.664 0.666 0.044 2x10° 0.3 0.044
L, 2.7 2.5 0.3 -0.2 -6.1 0.3
st, 3.1 34 1.2 0.3 10.0 1.2
max(L,) 8 8.1 1.5 0.1 1.5 1.5
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L 3.8 4.0 0.4 0.3 73 0.5
st 54 8.0 1.4 2.6 479 29
max(L,) 10.0 9.99 0.1 -0.01 -0.1 0.1
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau A.8 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 3A (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
rA 43.370 43.382 4.692 0.012 0.03 4.687
s 2 538.9 2512.1 1294.1 -26.8 -1.1 1293.1
r,(Z) 0.520 0.463 0.075 -0.057 -11.0 0.095
Séries simulées Y, (500 x 320 données)
Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM _
Y 26.861 29.036 4.067 2.175 8.1 4.609
sy 2015.9 21124 1 060.2 96.5 48 1063.5
r,(Y) 0.441 0.396 0.088 -0.045 -10.1 0.099
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Tableau A9 Statistiques des séries simulées Z, et Y. a la période 3A (Z=GAR(])).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
VA 43.370 43 485 4.594 0.116 03 4.591
s 25389 | 25325 570.8 -6.4 -0.3 570.2
r,(Z) 0.520 0.460 0.049 -0.060 -11.5 0.077

Séries simulées Y, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais__| Biais (%) | REQM
Y 26.861 29.032 4.086 2.171 8.1 4.624
sy 20159 | 21296 557.7 113.7 56 568.6
r,(Y) 0.441 0.394 0.066 -0.047 -10.6 0.081

Tableau A 10 Statistiques des séries simulées X, a la période 3B.
Séries simulées X, (500 x 320 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
X 0.594 0.580 0.040 -0.013 -2.3 0.042
s} 0.242 0.243 0.007 0.001 03 0.007
r, (‘X) 0.404 0.401 0.047 -0.003 -0.8 0.047
¥ 0.447 0.403 0.051 -0.044 938 0.067
S 0.581 0.580 0.040 | -1x10° -02 0.040
L, 2.63 2.59 0.2 -0.04 -14 0.2
SL, 2.1 3.6 1.0 1.5 70.4 1.8
max(L,) 8 8.7 1.3 0.7 8.6 1.4
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 3.2 33 0.3 0.1 2.7 0.3
si‘ 42 5.7 1.3 1.5 35.1 2.0
max(L, ) 10 9.8 0.6 -0.2 -2.5 0.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0
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Tableau A 11 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 3B (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) RE%I__
A 63.397 63.664 6.942 0.267 04 6.940
sz 55427 57949 3308.1 252.1 45 33144
r,(Z) 0.500 0.437 0.076 -0.063 -12.6 0.099

Séries simulées Y, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQ_M_
Y 37.629 36.848 5.440 -0.781 -2.1 5.490
s:, 42595 43054 23870 459 1.1 2385.0
r,(Y) 0.401 0.355 0.091 -0.047 -11.6 0.102

Tableau A 12 Statistiques des séries simulées Z; et Y, a la période 3B (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQI\_#I_
Z 63.397 63.484 6.184 0.087 0.1 6.179
il 55427 5566.4 11476 237 0.4 1146.7
r,(Z) 0.500 0.447 0.052 -0.053 -10.7 0.074

Séries simulées Y, (500 x 320 données)

Statistiques ] Historique } Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
Y 37.629 36.897 5.034 -0.733 -1.9 5.082
sy 42595 42383 10723 -21.2 -0.5 10715
r,(Y) 0.401 0.359 0.074 -0.042 -104 0.085
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Séries simulées X, (500 x 352 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais | Biais (%) | REQM

X 0.669 0.680 0.033 0.012 1.7 0.035

s 0.222 0217 0.012 | -0.005 -2.3 0.013

r, (X) 0.297 0.290 0.052 | -0.007 -2.3 0.052
y 0.326 0.291 0.055 | -0.035 -10.8 0.066

s 0.677 0.680 0.033 | 3x10° 0.4 0.033
L, 1.98 1.97 0.2 -0.01 -0.7 0.2
st, 1.3 1.8 0.6 0.5 35.1 0.8
max(L,) 6 6.7 1.6 0.7 12.4 1.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 35 35 0.3 0.0 1.1 0.3
si, 53 6.8 15 1.6 29.5 2.1
max(L,) 11 10.8 0.5 -0.2 -1.7 0.5
min(L, ) 1 1 0 0 0 0

Tableau A 14 Statistiques des séries simulées Z, et Y, i la période 3C (Z=LAR(l)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques J Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
VA 97.522 97.222 11.884 -0.299 -0.3 11.876

3 14 481.5 § 14 161.0 8018.8 -320.6 2.2 8017.2
r,(Z) 0.552 0.485 0.078 -0.067 -12.2 0.103

Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
Y 65.205 66.221 9.456 1.016 1.6 9.501

sy 117899 § 118553 72314 65.4 0.6 72245
r,(Y) 0.410 0.360 0.092 -0.051 -12.3 0.105
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Tableau A 15 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 3C (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique} Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Z 97.522 97.389 11.301 -0.133 -0.1 11.290
s; 14481.5 | 14 248.0 32290 | -2335 -1.6 32342
r,(Z) 0.552 0.497 0.045 -0.055 -10.0 0.072
Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
Y 65.205 66.059 8.760 0.854 1.3 8.793
sf, 11789.9 § 11 700.3 29959 -89.6 -0.8 29943
r,(Y) 0410 0.366 0.070 } -0.045 -109 0.083

Tableau A 16 Statistiques des séries simulées X, a la période 4A.

Séries simulées X, (500 x 320 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques { Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM

X 0.577 0.562 0.043 | -0.015 27 0.046

sy 0.245 0.245 0.006 0.000 0.1 0.006
r,(X) 0419 0.411 0.048 | -0.007 -1.8 0.048
7 0.466 0.414 0.051 | -0.052 -11.2 0.073

é 0.560 0.562 0.043 1x10° 0.2 0.043
L, 2.67 2.69 0.3 0.02 0.7 0.3
st 3.7 3.9 1.1 0.2 5.8 1.1
max(L,) 9 8.96 1.1 -0.04 -0.5 1.1
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 3.3 32 0.3 -0.03 -1.0 0.3
st 45 5.5 1.3 1.0 214 1.6
max(L,) 10 9.7 0.6 -0.3 2.9 0.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0
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Tableau A 17 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4A (Z=LAR(])).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM
VA 181.581 | 181.770 16.999 0.189 0.1 16.983
s3 28411.7 277647 § 10821.0 | -647.0 -23 10 829.5
r,(Z) 0.612 0.541 0.066 | -0.071 -11.5 0.097
Séries simulées Y, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
Y 104.848 | 102.093 13.483 | -2.755 -2.6 13.749
sy 24450.7 | 237527 | 90123 | -698.0 2.9 9030.3
r,(Y) 0.472 0.407 0.084 | -0.064 -13.7 0.106

Tableau A 18 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4A (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)
Statistiques | Historiquej Simulé EcT Biais Biais (%) REQ]\_‘I_
zZ 181.581 | 183.080 17.249 1.499 08 17.297
s 28411.7 | 286674 | 6564.0 255.8 0.9 6 562.5
r,(Z) 0.612 0.545 0.052 -0.067 -11.0 0.085
Séries simulées Y, (500 x 320 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOQM _
Y 104.848 §} 103.567 13.292 -1.281 -1.2 13.340
sy 244507 §247309 | 6121.7 280.1 1.1 6122.0
r,(Y) 0.472 0411 0.073 -0.060 -12.8 0.095
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Séries simulées X, (500 x 320 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques [ Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) REQM

X 0.539 0.580 0.044 0.042 7.7 0.060

sx 0.249 0.242 0.007 -0.007 2.8 0.010

r, (X) 0.459 0.454 0.047 -0.005 -1.0 0.047
v 0.509 0.455 0.050 -0.054 -10.6 0.074

5 0.582 0.580 0.044 | -1x10° -0.3 0.044

L, 3.0 2.8 0.3 -0.2 5.4 0.3
s, 4.0 4.3 1.2 0.2 5.9 1.2
max(L,) 8 9.0 1.1 1.0 12.4 1.5
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 33 3.5 0.4 0.24 7.5 0.4
ST, 2.9 6.4 1.4 34 | 1176 3.7
max(L,) 8 9.9 0.4 1.9 23.6 1.9
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau A.20 Statistiques des séries simulées Z, et Y, 4 la période 4B (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
A 182.862 | 182.785 17.717 -0.078 -0.04 17.700
s 41 968.1 | 408624 | 181029 | -1105.7 -2.6 18 118.6
r,(Z) 0.482 0.428 0.076 -0.055 -11.4 0.094
Séries simulées Y, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
Y 98.510 | 106.123 14.960 7.613 7.7 16.772
sy 309182 | 313384 | 143926 420.2 1.4 14 3843
r,(Y) 0410 0.370 0.087 -0.040 9.7 0.095
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Tableau A.21 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4B (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 320 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
A 182.862 | 182.705 | 17.982 | -0.157 -0.1 17.964
s 41968.1 | 41680.0 | 8907.6 | -288.0 -0.7 | 89033
r,(Z) 0.482 0426 | 0054 | -0.057 | -11.8 0.078
Séries simulées Y, (500 x 320 données)
Statistiques ] Historique| Simulé EcT Biais | Biais (%) | REQM |
Y 98.510 | 106.566 | 15.609 8.057 8.2 17.552
sy 30918.2 | 323278 | 81376 | 1409.7 46 | 82508
r,(Y) 0.410 0366 | 0071 | -0.044 | -10.7 0.083
Tableau A.22 Statistiques des séries simulées X, a la période 4C.
Séries simulées X, (500 x 352 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais__| Biais (%) | REQM |
X 0.557 0.552 0.046 | -0.006 -1.0 0.046
s 0.247 0.246 0.006 | -0.001 -0.6 0.006
n(X) 0.487 0.485 0.043 | -0.002 -0.5 0.043
y 0.536 0.487 0.046 | -0.050 9.2 0.068
5 0.551 0.552 0.046 5x10™ 0.1 0.046
L, 3.08 3.11 0.23 0.03 1.0 0.33
s, 5.0 5.5 1.5 0.5 9.8 1.6
max(L,) 9 10.2 1.1 12 12.8 1.6
min(L, ) 1 1 0 0 0 0
L, 3.58 3.60 0.37 0.02 0.4 0.37
St 5.6 7.1 1.5 1.5 26.4 2.1
max(L,) 9 10.8 0.6 1.8 19.7 1.9
min(L, ) 1 1 0 0 0 0
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Tableau A.23 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4C (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques | Historiquej Simulé EcT Biais Biais (%) REQ_M_
zZ 211.353 | 210.053 21.375 -1.300 -0.6 21.393
ol 41 097.1 ] 40784.1 } 19416.9 <3129 -0.8 19 400.0
r,(Z) 0.625 0.562 0.068 -0.063 -10.0 0.092

Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM
Y 117.762 | 115.099 16.964 -2.663 -2.3 17.155
sy 33920.1 | 32654.1 | 15204.7 } -1 265.9 =3.7 15242.2
r,(Y) 0.510 0.448 0.080 -0.062 -12.1 0.101

Tableau A 24 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 4C (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
FA 211.353 § 211.164 19.294 -0.188 -0.1 19.275
7 41 097.1 | 404783 | 8 607.5 -618.8 -1.5 8621.2
r,(Z) 0.625 0.561 0.049 -0.064 -10.2 0.081

Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
Y 117.762 | 116.385 15.999 -1.378 -1.2 16.043
sy 33920.1 332342 | 7794.6 -685.8 -2.0 7 816.9
r,(Y) 0.510 0.456 0.072 -0.054 -10.5 0.089
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Tableau A.25 Statistiques des séries simulées X a la période 5A.

Séries simulées X, (500 x 352 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM

X 0.528 0.526 0.045 | -0.001 -0.3 0.045

s 0.250 0.248 0.004 | -0.002 -0.8 0.004
r,(X) 0.490 0.488 0.044 | -0.002 -0.4 0.044
y 0.540 0.488 0.046 | -0.052 9.6 0.070

b3 0.528 0.526 0.046 | -0.002 -0.4 0.046

L, 3.1 32 0.4 0.2 49 0.4
st 5.3 5.9 1.5 0.6 11.1 1.7
max(L,) 11 103 1.0 -0.7 -6.0 1.2
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L, 3.6 3.5 0.4 -0.1 -3.6 0.4
st 4.9 6.8 1.6 1.9 37.7 2.4
max(L,) 11 10.7 0.7 -0.3 2.9 0.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau A.26 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5A (Z=LAR(l)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques ] Historique} Simulé EcT Biais Biais (%) REQM_
VA 208917 | 209.775 19.035 0.858 04 19.035
3 44 028.9 | 45066.3 | 20 158.8 1037.3 24 201653
r,(Z) 0.525 0.464 0.069 -0.061 -11.6 0.092

Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) | REQM |
Y 110.279 | 110.302 15.898 0.023 0.02 15.882
sy 34118.7 | 34447.7 | 151316 329.0 1.0 15120.0
r,(Y) 0.452 0.400 0.083 -0.052 -11.5 0.098
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Tableau A 27 Statistiques des séries simulées Z; et Y, a la période 5A (Z=GAR(l)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques ] Historique} Simulé EcT Biais | Biais (%) | REQM |
Z 208917 | 207.521 | 18471 | -1.395 -0.7 18.505
s 440289 [ 437122 | 83263 | -316.7 0.7 8 324.0
r,(Z) 0.525 0.471 0.048 | -0.054 | -10.3 0.072
Séries simulées Y, (500 x 352 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais__| Biais (%) | REQM |
Y 110.279 | 109.589 | 15.526 | -0.690 -0.6 15.526
sy 34118.7 | 340353 | 83479 -83.4 02 8 340.0
r,(Y) 0.452 0.408 0.067 | -0.044 9.7 0.080
Tableau A.28 Statistiques des séries simulées X a la période 5B.
Séries simulées X, (500 x 352 données) - Modéle DAR(1)
Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais __| Biais (%) | REQM
X 0.358 0.334 0.042 | -0.024 -6.7 0.048
sx 0.230 0.221 0.014 | -0.009 -4.0 0.017
r(X) 0.500 0.486 0.044 | -0.014 28 0.046
y 0.542 0.486 0.046 | -0.055 -10.2 0.072
5 0.336 0.334 0.042 | -0.002 -0.6 0.042
L, 4.1 44 04 03 17 0.5
st 10.4 9.6 1.6 -0.8 -7.4 1.8
max(L, ) 11 10.99 0.13 -0.01 0.1 0.13
min(L,) 1 1 0 0 0 0
L 29 2.7 0.3 -0.2 -6.8 0.3
st, 3.9 4.0 1.3 0.1 33 1.3
max(L,) 8 8.9 1.6 0.9 11.0 1.8
min(L, ) 1 1 0 0 0 0
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Tableau A 29 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5B (Z=LAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM
A 133.041 | 132.854 16.742 -0.187 -0.1 16.726
5 31413.7 | 334479 340526 | 20343 6.5 34 079.3
r,(Z) 0.541 0.482 0.082 -0.059 -10.9 0.101
Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques | Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM |
Y 47.598 44.223 10.268 -3.376 -7.1 10.798
sy 153058 § 15183.7 | 242677 | -122.1 -0.8 24 2437
r,(Y) 0.424 0.375 0.106 { -0.050 -11.7 0.117

Tableau A 30 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5B (Z=GAR(l)).

Séries simulées Z, (500 x 352 données)

Statistiques { Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE(M_
A 133.041 | 133.784 15.153 0.743 0.6 15.156
3 31413.7 | 31374.1 | 77474 -39.6 -0.1 7 739.7
r,(Z) 0.541 0.484 0.047 -0.057 -10.6 0.074

Séries simulées Y, (500 x 352 données)

Statistiques J Historique| Simulé EcT Biais Biais (%) § REQM
Y 47.598 44354 9.573 -3.245 -6.8 10.099
sy 153058 141332 ] 5166.7 | -11726 -7.7 5293.1
r,(Y) 0424 0.375 0.085 -0.050 -11.7 0.099




Tableau A 31
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Statistiques des séries simulées X, a la période 5C.

Séries simulées X, (500 x 384 données) - Modéle DAR(1)

Statistiques ] Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) REQM

X 0.175 0.157 0.032 [ -0.017 9.9 0.037

sy 0.145 0.132 0022 | -0.013 -8.7 0.025

r, (X) 0.512 0.486 | 0.063 -0.026 -5.0 0.067
¥ 0.541 0.487 0.065 -0.054 -10.0 0.085

é 0.156 0.157 0.032 0.001 0.8 0.032

L, 6.4 6.7 0.6 0.3 4.7 0.7
si, 20.7 16.1 1.6 4.6 -22.3 4.9
max(L,) 12 12 0 0 0 0
min(L,) 1 1.01 0.1 0.01 1.4 0.1
L 24 23 0.3 -0.1 -5.2 0.3
si, 1.9 27 13 0.8 41.2 1.6
max(L,) 5 7.0 1.9 2.0 39.7 2.7
min(L,) 1 1 0 0 0 0

Tableau A 32 Statistiques des séries simulées Z, et Y, a la période 5C (Z=LAR(l)).

Séries simulées Z, (500 x 384 données)

Statistiques } Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) ]| REOM _
/A 137.615 | 135917 16.072 -1.699 -1.2 16.146
sy 196774 | 18 764.2 | 8962.1 -913.2 4.6 8 999.6
r,(Z) 0.758 0.679 0.055 -0.080 -10.5 0.097

Séries simulées Y, (500 x 384 données)

Statistiques } Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) ] REQM
Y 24.046 21.270 6.253 -2.776 -11.5 6.835
sy 6 169.1 52539 | 34777 -915.2 -14.8 3 592.7
r(Y) 0.502 0.428 0.123 -0.074 -14.7 0.143
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Tableau A.33  Statistiques des séries simulées Z, et Y. a la période 5C (Z=GAR(1)).

Séries simulées Z, (500 x 384 données)
Statistiques | Historique | Simulé EcT Biais Biais (%) | REOM
z 137.615 | 138.065 16.376 0.450 0.3 16.366
s; 196774 | 195646 | 5164.2 -112.8 0.6 5160.2
r,(Z) 0.758 0.685 0.041 -0.073 -9.7 0.084
Séries simulées Y, (500 x 384 données)
Statistiques | Historique] Simulé EcT Biais Biais (%) RE%
Y 24.046 21.876 6.591 -2.170 9.0 6.932
sy 6 169.1 5711.0 | 2801.6 -458.1 -7.4 2 836.0
r,(Y) 0.502 0.426 0.123 -0.076 -15.1 0.144

Tableau A 34 Paramétres du modéle AR(1) pour le processus continu {Z; }.

Périodes zZ 55 ¢(Z) s
2A 0.898 2.484 0.669 1.375
2B 2.572 1.107 0.690 0.581
3A 3.343 0.854 0.622 0.525
3B 3.716 0.867 0.605 0.551
3C 4117 0.925 0.659 0.525
4A 4.891 0.621 0.682 0.334
4B 4.802 0.813 0.582 0.539
4C 5.027 0.652 0.697 0.337
S5A 4.993 0.698 0.610 0.440
5B 4.380 1.021 0.660 0.578
5C 4.568 0.712 0.815 0.239




Tableau A.35 Paramétres du modéle GAR(1) pour le processus continu {Z,}.

Périodes $.(Z) a B
2A 0.389 93.408 0.091
2B 0.566 46.128 0.494
3A 0.520 58.540 0.741
3B 0.500 87.429 0.725
3C 0.552 148.495 0.657
4A 0.612 156.468 1.160
4B 0.482 229.507 0.797
4C 0.625 194.448 1.087
S5A 0.525 210.749 0.991
SB 0.541 236.120 0.563
sC 0.758 142.988 0.962

180



IMAGE EVALUATION

AL 4

Fam

T

S 3 3 =l =]
= “EFT] -
nhﬂm m—ﬂm—.,.._.._._u..:.m
< o] =)
T

wn

Ll

—

16

1653 East Main Street

= IMAGE . Inc
= Rochester, NY 14609 USA
. 71

_

150mm

I

125

© 1993, Applied Image, Inc., All Rights Reserved






