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Résumé :

L’objectif de cette these est de traiter la problématique d’optimisation de la gestion
opérationnelle d’un réservoir multiusage. Le cas d’étude considéré est celui du Barrage Ham-
mam Boughrara (Wilaya de Tlemcen, nord-ouest Algérien). L’ approche d’optimisation stochas-
tique implicite a été adoptée dans le but d’intégrer la stochasticité des apports dans le modele
d’optimisation. La phase de prévision des apports et celle relative a la génération des politiques

de gestion optimale ont été traitées.

En premier lieu, trois (03) essais de prévision des apports du réservoir ont été élaborés
a la base de six (06) modeles de régression appliqués sur la série chronologique mensuelle des
apports du septembre 1972 a décembre 2016. Les réseaux de neurones artificiels "RNAs" mul-
ticouches ont été utilisés pour concrétiser la régression, puis la prévision sur une période de 120
mois. Dans le premier essai, les RNAs ont été entrainés par deux méthodes classiques (rétropro-
pagation "BP" et Levenberg-Marquardt "LM"). Dans le deuxieme essai, les mémes RNAs ont
été entrainés par deux algorithmes métaheuristiques évolutionnaires nommés "algorithme gé-
nétique a codage réel (RGA)" et "I’algorithme hybride d’essaim de particules et 1’optimiseur de
Loup-Gris (HPSOGWO)". Le troisieme essai a été porté sur le couplage des métaheuristiques
(HPSOGWO et recherche gravitationnelle (GSA)) avec les méthodes BP et LM, pour produire
les "réseaux de neurones artificiels évolutionnaires (EANNSs)". Les métaheuristiques ont été
utilisées séparément pour le paramétrage structurel des RNAs, tandis que les méthodes clas-
siques ont été employées dans 1’apprentissage de ces derniers. Les résultats des deux premiers
essais ont montré des corrélations relativement faibles dans 1’apprentissage et la validation.
Cependant, le troisiéme essai a surgi une amélioration de corrélation dans 1’apprentissage en

provoquant le sur-apprentissage des RNAs dans la plupart des cas.

En deuxieéme lieu, les quatre métaheuristiques RGA, GSA, HPSOGWO et I’optimi-
seur de Loup-Gris amélioré (IGWO) ont été évalués dans la génération des politiques de gestion
optimales du réservoir a travers une étude comparative. Les quatre algorithmes ont été utilisés
pour traiter un modele d’optimisation sous contraintes avec fonction objectif non-linéaire. La
minimisation des déficits d’allocations a été ciblée par I’optimisation, dans laquelle les lachers
mensuels sont considérés comme variables de décision. Trois scénarios d’apports prévus par
les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés a coté d’un modele de consommation de I’eau
desservie par le réservoir. Les résultats obtenus ont montré la supériorité de I’algorithme RGA,
suivi par GSA et HPSOGWO respectivement, et I’inadéquation de 'IGWO a cause de son ra-

tage des solutions optimales dans le contexte du paramétrage utilisé.

Mots clés : Réservoir, modele d’optimisation, prévision, régression, réseaux de neurones artifi-

ciels, optimisation sous contraintes, algorithme évolutionnaire, barrage Hammam Boughrara.
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Abstract :

The aim of this thesis is to address the problem of multi-purpose reservoir manage-
ment optimization. The considered case study is Hammam Boughrara dam (Tlemncen Wilaya,
northwest Algeria). Implicit stochastic optimization approach was adopted to integrate inflow
stochasticity into the optimization model. Reservoir inflow forecasting and optimal manage-

ment policies generation were discussed.

Firstly, three (03) reservoir inflow forecasting trials were developed on the basis of
six (06) regression models applied to the monthly inflow time series (from September 1972 to
December 2016). Multi-layer Artificial Neural Networks "ANNs" were used to concretize the
regression models, then the prediction over a period of 120 months. In the first trial, ANNs were
trained by two classical methods (Back-Propagation "BP" and Levenberg-Marquardt "LM"). In
the second, the same ANNs were trained by two evolutionary metaheuristic algorithms called
"Real-coded Genetic Algorithm (RGA)" and "Hybrid Algorithm of Particle Swarm Optimizaion
and Grey Wolf Optimizer (HPSOGWO)". The third trial focused on the coupling of metaheu-
ristics (HPSOGWO and Gravitational Search Algorithm (GSA)) with BP and LM, in order to
produce "Evolutionary Artificial Neural Networks (EANNs)". Metaheuristics were used separa-
tely for ANNs structural parameterization, while classical methods were used to theier training.
Results of the first and second trials showed relatively low correlations in learning and vali-
dation steps. However, the third trial came up with an improvement in learning correlation by

causing ANNs overfitting in the most cases.

Secondly, the four metaheuristics RGA, GSA, HPSOGWO and Improved Grey Wolf
Optimizer (IGWO) were evaluated in the generation of reservoir optimal management policies
through a comparative study. The four algorithms were used to process a constrained opti-
mization model with non-linear objective function. Allocation deficits minimization has been
targeted through optimization, in which monthly releases are considered as decision variables.
Three inflow scenarios forecasted by artificial neural networks were used alongside a model
of water consumption served by the reservoir. The obtained results showed the superiority of
RGA, followed by GSA and HPSOGWO respectively, and the inadequacy of IGWO because of

its optimal solutions lack in the context of the settings used.

Keywords : Reservoir, optimization model, forecasting, regression, artificial neural networks,

constrained optimization, evolutionary algorithm, Hammam Boughrara dam.
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Introduction générale

Introduction générale

Aujourd’hui, partout dans le monde, la principale utilisation des ressources en eau est
I’approvisionnement en eau potable de la population et I’irrigation des terres agricoles. Les ob-
jectifs des projets d’eau ne sont toutefois plus limités a ces deux utilisations, bien qu’elles soient
encore majoritairement mondiales. Avec I’irrégularité spatiale et temporelle des précipitations,
I’eau n’est pas disponible ou suffisante pour certaines périodes de temps. En conséquence, les
réservoirs sont indispensables pour stocker le surplus de I’eau et le redistribuer lorsque le besoin

s’en fait sentir.

La commission mondiale sur les barrages (World Commission on Dams 2000) a noté
que de nombreux pays en développement ont tendance a construire de nouveaux barrages plutot
que d’adopter des stratégies efficaces de gestion des réservoirs et d’optimisation de 1’alloca-
tion de I’eau face a I’augmentation de la demande en eau et au changement d’utilisation des
terres dans les bassins versants. Actuellement, il est de grand intérét pour les gestionnaires des
barrages, les producteurs de 1’énergie électrique, les bureaux d’études de conception et génie-
conseil, entre autres, d’avoir des outils performants permettant la génération des stratégies opti-
males de gestion opérationnelle des barrages réservoirs dans des conditions de fonctionnement

climatologiques, démographiques et économiques fréquemment incertaines.

L’¢élaboration des politiques et regles de la gestion du fonctionnement des barrages
réservoirs peut étre un probleme délicat a cause de divers motifs : la variation et I’incertitude
des apports liquides des réservoirs; les lachers d’eau ne dépendent pas de la demande en eau
seulement, mais se rattachent aussi au niveau d’eau dans le réservoir, la période du lacher (la
saison), les caractéristiques des ouvrages de lacher, le mode de régularisation (annuel ou inter-
annuel) du réservoir, ... etc. De plus, les réservoirs présentent des objectifs souvent conflictuels
dont la satisfaction de 1’un peut étre au détriment d’un autre, tels que I’alimentation en eau po-
table, I’irrigation, la protection contre inondations, les activités recréatrices, ... etc. Sans oublier
la stochasticité et I’incertitude lors de la prévision et 1’estimation des apports liquides et les
pertes par évaporation et infiltration d’une part, et d’autre part, I’incertitude lors de la prévision
et la quantification des volumes consommeés et leurs impacts socio-économiques sur les divers

consommateurs.

L’ objectif général de cette these est de traiter la problématique de I’optimisation de la
gestion opérationnelle d’un réservoir a usage multiple. Le cas d’étude choisi est le barrage Ham-
mam Boughrara situé a la wilaya de Tlemcen au nord-ouest algérien. Cet ouvrage est construit
pour I’allocation en eau de la région de Maghnia (W. Tlemcen), y compris I’alimentation en eau

potable, industrielle et d’irrigation.
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D’une maniere générale, I’optimisation de la gestion du fonctionnement d’un réser-
voir consiste a dériver deux types de regles de gestion, (1) la regle de répartition de la ressources
en eau entre usagers, et (2) la regle de distribution de cette ressource au fil du temps. Cette der-
nicre regle peut étre exprimée par la question suivante posée par le gestionnaire de tel ouvrage

a chaque moment de décision :
Est-ce j’ai lintérét a lacher I’eau ou la stocker a un moment ultérieur ?

La regle de distribution temporelle est celle qui a attiré plus I'intérét des chercheurs
dans ce domaine a cause de la stochasticité, I’incertitude et la complexité caractérisant les phé-
nomenes naturels et socio-économiques qui I'influent. En effet, dans ce travail on s’intéresse
uniquement a cette regle de répartition temporelle de la ressource en eau délivrée par le réser-

VOITr.

Trois approches "d’optimisation stochastique" sont développées dans la littérature a
fin de considérer la nature stochastique des différents phénomenes liés a la gestion du fonction-
nement des réservoirs, notamment ceux relatifs a I’hydrologie et au comportement des bassins
versants au cours du temps (p. ex., les apports). La premiere est dite "approche d’optimisation
stochastique implicite" ("Implicit Stochastic Optimization, ISO" en Anglais), la deuxieme "ap-
proche d’optimisation stochastique explicite" ("Explicit Stochastic Optimization, ESO"), et la
troisieme "approche par paramétrage-simulation-optimisation" ("Parameterization — Simulation
— Optimization, P-S-O") (Chapitre 1). La premiere approche (ISO) est celle retenue dans cette
étude a cause de sa simplicité. Elle consiste a provenir les regles de la gestion optimale d’un

réservoirs par trois étapes (en considérant les apports comme variable stochastique) :

1. Générer M séquences synthétiques des apports (scénarios d’apports) pour une du-
rée de N mois. La multiplication des scénarios permet d’exprimer implicitement

la stochasticité de la variable apport;

2. Calculer les lachers optimaux (décisions) pour chaque séquence (scénario) en uti-
lisant une méthode d’optimisation appropriée. Cette étape conduit a la génération

de M politiques de gestion;;

3. Utiliser I’ensemble des scénarios et lachers optimisés (M x N) pour développer
les regles optimales de gestion. Des techniques de régression peuvent etre utilisées
dans cette étape, telles que la régression multiple, les réseaux de neurones artifi-
ciels, la régression a vecteurs de support ("Support Vector Regression,SVR"), ...

etc.

L’approche ISO n’est pas appliquée intégralement dans cette étude, seulement les
deux premieres étapes qui sont abordées. La qualité des résultats produits a la fin du processus

d’élaboration des regles optimales de gestion d’un réservoir, est tributaire aux sorties de chaque

2
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étape. En effet, une focalisation est opérée sur les réseaux de neurones artificiels tant que des
modeles de prévision des apports (pour concrétiser la 1°¢ étape) et sur quatre algorithmes mé-

taheuristiques évolutionnaires tant que des méthodes d’optimisation, a savoir :

1. L’algorithme génétique a codage réel ("Real-coded Genetic Algorithm, RGA");
2. L algorithme de recherche gravitationnelle ("Gravitational Search Algorithm, GSA");

3. L’algorithme hybride de I’optimisation par 1’essaim de particules et 1’optimiseur
de Loup Gris ("Hybrid algorithm of Particle Swarm Optimization and Grey Wolf
Optimizer, HPSOGWQO");

4. L’algorithme amélioré de 1’optimiseur de Loup Gris ("Improved Grey Wolf Opti-
mizer, IGWQO").

Ces méthodes sont utilisées dans ce travail pour I’entrainement des réseaux de neu-
rones artificiels, le paramétrage de ces derniers (de point de vue structure) et pour générer les
politiques de gestion optimales (la 2°™¢ étape de I’approche ISO) du réservoir Hammam Bough-

rara.

Problématique et organisation de la these

L’élaboration des modeles d’optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs
marque le besoin des méthodes de prévision et d’optimisation performantes. La performance
s’exprime ici par la qualité de solutions en premier lieu, et la vitesse d’exécution en deuxieme
lieu. Dans le processus général de I’approche stochastique implicite (ISO), la qualité de solu-
tions de chaque phase (prévision, optimisation et régression) détermine la qualité globale des

regles de gestion obtenues a la fin.

Dans la premiere phase du processus, un modele efficient de prévision des apports
peut générer des séquences plus au moins étroites dans les limites de réponse du bassin versant.
Ces séquences prévues restent mieux que des autres aléatoires "aveugles", car elles permettent
I’acheévement aux regles de gestion plus affinées du réservoir. En effet, la recherche des modeles

de prévision efficaces s’avere utile.

Dans ce travail, nous avons concentré sur les réseaux de neurones artificiels (RNAs)
tant que des modeles de prévision largement utilisés. En effet, trois (03) essais sont effectués sur
les RNAs multicouches a propagation avant et d’apprentissage supervisé, dans le but d’amélio-
rer leurs résultats de prévision des apports mensuels du réservoir Hammam Boughrara. Notons
que la série chronologique mensuelle des apports du septembre 1972 au décembre 2016 est

utilisée. Les trois essais se résument en :
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1. Prévision des apports mensuels par des réseaux de neurones artificiels paramétrés
structurellement d’une facon manuelle et entrainés par deux méthodes dites "clas-
siques" amplement adoptées (la rétropropagation du gradient de I’erreur "BP" et
Levenberg-Marquardt "LM"). Les parametres de structure d’un RNA sont tels que
le nombre de couches cachées, nombre de neurones dans chaque couche, la fonc-

tion d’activation, ... etc;

2. Emploi des algorithmes métaheuristiques évolutionnaires RGA et HPSOGWO
pour I’entrainement (ou "apprentissage”) des RNAs manuellement paramétrés. A
la limite de notre connaissance, I’algorithme HPSOGWO n’a pas été utilisé aupa-

ravant dans la littérature pour 1’entrainement des RNAs;

3. Couplage des algorithmes métaheuristiques évolutionnaires GSA et HPSOGWO
avec ceux classiques d’apprentissage (BP et LM) pour produire des réseaux de
neurones artificiels dits "évolutionnaires" (Evolutionary Artificial neural networks,
"EANNs"). Les métaheuristiques GSA et HPSOGWO sont utilisés pour choisir
"automatiquement” des "meilleurs" parametres de structure, tandis que les mé-
thodes classiques sont réservées a 1I’entrainement des EANNSs. Des tentatives de
couplage de ce genre ont été réalisées dans la littérature, cependant celle proposée

dans cette étude est plus simple et emploie des algorithmes différents.

La deuxieme phase du processus de génération des regles de gestion optimales d’un
réservoir a la base de I’approche ISO, implique la génération de nombreuses "politiques" de
gestion référées aux différentes séquences "scénarios" d’apports. Cette phase consiste le coeur de
ce travail. De fait de multiples appels de 1’algorithme d’optimisation utilisé (au moins autant de
séquences d’apports employées), la vitesse d’exécution de 1’algorithme influe considérablement
sur le temps global du processus. L’estime de la vitesse d’exécution ne doit pas étre au détriment
de la qualité des décisions préconisées (solutions). Ces dernieres peuvent nuire 1’efficacité des

regles de gestion résultantes si sont qualitativement dégradées.

Plusieurs méthodes dites "classiques" ou "exactes" sont utilisées pour traiter le pro-
bleme d’optimisation de 1’exploitation des réservoirs et systemes de réservoirs, notamment la
programmation linéaire, non linéaire, la programmation dynamique déterministe, stochastique
(utilisée dans I’approche ESO), ... etc. Malgré leurs capacités a atteindre les solutions optimales,
elles souffrent de plusieurs inconvénients limitant leurs utilisations particulierement dans les
probleémes de tailles importantes (nombre important de variables inconnues a déterminer), sans
oublier le temps et les ressources du calcul (traitement "processing" et mémoire des machines)

excessifs nécessaires pour atteindre tel espece de solutions.

Avec les points faibles constatés des anciennes méthodes, la recherche des nouvelles

était indispensable. Des méthodes d’optimisation sont développées récemment notamment ces
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dernieres 30 années. Elles sont de I’intelligence artificielle, et sont connues sous 1’appellation
"Algorithmes Métaheuristiques". Ces derniers sont du calcul approché, et ont montré une effi-
cacité (capacité de trouver les solutions optimales) ainsi une rapidité de traitement dans divers
domaines. Cependant, aucune preuve ne démontre la généralisation de la performance et la su-
périorité d’une méthode métaheuristique dans tous les domaines d’applications. Par autre ma-
niere, si un algorithme métaheuristique donne de bonnes solutions d’optimisation des circuits
électroniques par exemple, ceci ne prouve pas qu’il est bon pour I’optimisation des chaines de
distribution ou de la gestion des stockes. Cela implique I’étude de ces algorithmes dans chaque
domaine d’application. Et vu les avantages qui présentent, ces méthodes méritent d’étre explo-

rées et exploitées dans 1’optimisation de la gestion des réservoirs et les ressources en eau en

général.
Modéle de prévision des apports : Modéle de prévision de la consommatlon :
= Baseauy de neurones artificiels (ANMs], = Alimentation en eau patehle (AEE) +
sRéseauxde neurones évolutionnaires [EANNs). Imdustrie,
o =|rrigaticn.
;7 Chap. 3.4, “x.l e —
.. Tetd | Chap.& |
NLl (Chap-6 )
Algorithmes doptimisatian: l
* Algorithme génétigue (RGA), Optimisation de la
= Recherche gravitationnelle [G5A],

sdlgonthme Hybride (HESOGWE]L, [ ge:t::nl::nup[:ratlnr'_melle — -,
sOptimiseur de Loups Gris amélicr e .’xChap. 1)
(1GWO), l e
i Chap. 2 )
o '/f Décisions sur les |achers ; ‘\‘
sl &chers, varigtion de stockage, déversement ... Ete.

|

Evaluation de la performance du systéme ; afl::h.;“-:._ g M]

*|ndices de fiabilité, résilience, vulnérabilité, .... etc. e

=Fraluation de la performance des algorithmes d'optimisation ;
*Comvergence, stabilita et vitesse d'exéoution.

N /

FIGURE 1 — La démarche d’optimisation de la gestion opérationnelle (génération des politiques

optimales) appliquée sur le réservoir Hammam Boughrara

Dans ce contexte, les métaheuristiques RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO sont éva-
luées dans la matiere de déduction des politiques de gestion optimales a travers une étude
comparative axée sur trois scénarios d’apports prévus du réservoir Hammam Boughrara. La

motivation derriere le choix de ces algorithmes est bien exposée dans le chapitre 2.

La figure 1 montre le schéma de la démarche globale d’optimisation appliquée et
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I’organisation générale de la these. Au coeur de cette démarche, un modele d’optimisation sous
contraintes avec une fonction objectif non-linéaire est adopté. La consommation de 1’eau (AEP,
industrie et irrigation) en aval du réservoir est présumée présente une variation mensuelle avec
une tendance d’évolution au cours du temps jusqu’a I’atteint du volume régularisé ciblé par le

gestionnaire de I’ouvrage.

L’ évaluation des résultats obtenus touche deux (02) volets, a savoir :

1. Jugement de la qualité des politiques de gestion produites par les quatre algo-
rithmes d’optimisation via des indices et criteres tels que la fiabilité, résilience,

vulnérabilité, ... etc;

2. Métrique de la convergence, stabilité et vitesse du calcul des quatre algorithmes

d’optimisation dans la matiere du traitement de tels probleme.

Le modele d’optimisation et I’ensemble d’algorithmes métaheuristiques sont implé-
mentés a z€ro dans une application informatique via les langages de programmation VisualBa-
sic.NET et C'{. N ET (C Sharp dotnet). L’application développée est nommée "Reservoir Ma-
nagement Optimization and Simulation Software, RMOSS". Son architecture est décrite dans

le dernier chapitre du présent manuscrit.

Le travail est cloturé par une conclusion générale et une présentation de quelques

perspectives paraissant mérite d’étre explorées par la suite dans des travaux futurs.




Premiere partie
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Chapitre 1

Optimisation de la gestion des réservoirs

1.1 Introduction

[’augmentation de la population, I’amélioration du niveau de vie, la diminution en
quantité et la dégradation en qualité de la ressource en eau compliquent d’un jour a 1’autre la
problématique de gestion de cette ressource vitale. Dans le monde, plus de la moitie de 1’eau

potable consommée est extraite des rivieres ou des retenues construites le long de leurs berges.

Les systemes de ressources en eau se caractérisent par de multiples composants inter-
dépendants entre eux. Ces derniers produisent de divers impactes économiques, sociaux, envi-
ronnementaux et écologiques qui remettent la gestion de tels systemes une opération complexe,

fastidieuse et sujette a nombreuses incertitudes.

Les planificateurs et les gestionnaires travaillent pour améliorer la performance de ces
systemes (augmentation de la fiabilité et résilience d’une part, et réduction de la vulnérabilité
d’autre part) via des stratégies efficaces. Une stratégie de gestion basée sur une prévision de la
ressource et des usages a satisfaire sera a priori plus performante qu’une stratégie "aveugle". En
effet, ils doivent évaluer selon la phase abordée, les diverses conceptions, plans d’aménagement
et politiques de gestion, et comparer leurs performances prévues avec les objectifs et les buts

désirés.

Ce chapitre constitue une introduction breve a 1’optimisation de la gestion opéra-
tionnelle des réservoirs. Dans ce contexte, les principaux objectifs de réalisation d’un barrage-
réservoir, les regles de leur gestion, les approches et le modele général d’optimisation de leur
fonctionnement sont abordés. Aussi, le modele d’optimisation appliqué dans ce qui suit du tra-
vail est décrit. Finalement, le chapitre est cloturé par un passage en revue sur les principales

méthodes d’optimisation appliquées dans ce domaine et par une conclusion.
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1.2 Nécessité et roles des barrages — réservoirs

Un systeme de réservoir unique ou multiples, est un ensemble formé de divers com-
posants physiques, y compris réservoirs, canaux, tunnels, pipelines, stations de pompage, cen-
trales hydroélectriques, zones d’irrigation et systeémes urbains d’approvisionnement en eau,
fonctionne pour fournir de 1’eau pour les besoins municipaux, industriels et d’irrigation, la
production hydroélectrique, le contrdle des inondations, les loisirs, la navigation ou les besoins

écologiques (Rani and Moreira 2010).

L’homme a constaté depuis les anciennes civilisations la nécessité de ces ouvrages
pour sa survie et son développement. A titre indicatif, le premier ouvrage sert a stopper et 2
dériver I’eau remonte 2 2900 av. J.C en Egypt. A cette époque, le Pharaon "MENES" fondateur
de la premiere dynastie des Pharaons, a dérivé le Nil a "Koseish" pour construire sa capitale
"Memphis". Ensuite, sous la gouvernance de la 3°™ et la 4°™¢ dynasties le barrage dit "SADD
EL KAFARA" a été construit (environ 2650-2645 av.J.C) sur I’oued "Garawi" situé a 10km au
sud-est de la ville de "Helwan" et a 30km au sud du Caire (Comité Francais des Barrages et
Réservoirs 2013).

La construction des barrages-réservoirs a nos jours est un investissement trés cou-
teux. Tels ouvrages nécessitent la mobilisation directe des moyens humains et matériels exces-
sifs, sans oublier le colt indirect représenté par les multitudes impactes sur le territoire. Ces
ouvrages provoquent des déformations et des changements sur plusieurs dimensions : sociale,
économique, environnemental, écologique, climatologiques, ... etc. Les coflits ne peuvent étre

justifiés dans la plupart des cas, sauf si I’ouvrage est de multiples objectifs.

Les barrages-réservoirs sont construits durant 1’histoire de I’ humanité pour deux prin-

cipaux objectifs :

1. La réponse et la satisfaction des besoins en eau distribués spatialement et tempo-

rellement de la société ;

2. Larégulation et le controle des débits des cours d’eau.

Comme premier objectif, I’eau constitue un élément vital de la vie, indispensable a
I’alimentation en eau de qualité potable pour la population et de qualité requise pour les autres
étres vivants. La réalité hydrologique est que la ot il n’y a pas d’eau, il n’y a pas de vie humaine,
animale ou végétale (Jorgensen et al. 2005). L’homme utilise quotidiennement des quantités im-
portantes de I’eau pour boire, I’hygiene, production des aliments et des biens. La consommation
mondiale de I’eau durant le siecle passé (1900-2000) a passé de 600 K'm? au début du siecle a

5500 K'm3 environ 2 sa fin (Atchia and Tropp 1995). Depuis les trois derniers siecles, la quantité
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d’eau extraite des sources d’eau douce a été multipliée par 35, tandis que la population mon-
diale par 8 (CIGB 2020). Encore, pendant le 20°™¢ sigcle, la population mondiale a été triplée
(multipliée par 3), tandis que la consommation mondiale a été multipliée par 6 (Szollozi-Nagy
2000 in Kelman and Kelman 2002). D’apres (Atchia and Tropp 1995), a I’échelle de la planete,
la quantité consommeée se partage approximativement sur : 69% pour 1’agriculture (principale-
ment I’irrigation), 23% pour I’industrie et 8% pour I’usage domestique. L’ avantage des barrages
réservoirs réside dans le fait qu’ils peuvent assurer des grandes quantités d’eau de bonne qualité
en temps continu (Jorgensen et al. 2005). La qualité d’eau issue des réservoirs peut étre amélio-
rée via un traitement relativement simple tolérant sa consommation sans dangers par les €tres

humains et les autres étres vivants.

Les activités industrielles constituent un consommateur important de I’eau. Certaines
industries, comme les métallurgies par exemple, consomment des volumes énormes de 1’eau,
nécessitant la construction des barrages-réservoirs en proximité ou la réalisation des grands
transferts pour assurer la continuité de la production. Malgré que les nappes souterraines repré-
sentent des sources d’eau préférées qualitativement, mais des restrictions comme la limitation
des quantités soutirées et les taux de régénération moyens et faibles (voir parfois tres faibles
ou négligeables) et la sensibilité aux précipitations annuelles empéchent leurs exploitation a

grandes échelles. Ces dernieres contraintes donnent 1’avantage aux eaux superficielles.

Certains pays ont décidé de mobiliser et exploiter les eaux superficielles en premier
lieu en préservant les autres ressources plus vulnérables. En Algérie par exemple, les eaux de
barrages sont pompées via transferts sur des longues distances (entre quelques kilometres a
quelques centaines de kilometres) pour alimenter, notamment, les centres urbains (tels que le
transfert de MAO (Mostaganem-Arzew-Oran), Béni-Haroune, Koudiat Acerdoune, Tilesdit, ...
etc).

Le second objectif de construction des réservoirs permet en premier lieu la protection
de la vie et les biens contre les effets destructeurs soient des inondations ou de sécheresse. En
effet, les réservoirs sont des ouvrages préférés et tres utiles pour le contrdle des débits des cours
d’eau (Votruba and BroZa 1989). Aussi, ils permettent -entre autres-, la régulation fluviale pour
navigation, la production d’hydroélectricité, les loisirs et sports, 1’aquaculture et la péche, ainsi
le controle de la qualité de 1’eau. La majorité des réservoirs construits actuellement sont multi-
objectifs. M&me si un réservoir est construit pour un objectif unique, il sert a la protection contre

les crues par conséquence (Votruba and Broza 1989).

A travers la régulation des cours d’eau, I’homme a construit les réservoirs pour gé-
nérer I’énergie électrique. A présent, il n’existe pas une technique permettant de stocker des
grandes quantités d’énergie électrique directement. Le seul moyen disponible actuellement, est

de stocker soit I’eau ou les fluides fossiles (gaz, gasoil, ...) pour produire cette énergie. Selon
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la commission internationale des grands barrages (CIGB 2020) les usines hydro-électriques a
I’échelle mondiale disposent une capacité de 675 x 10°> mégawatt de production, et assurent
24% des besoins mondiaux de I’énergie électrique. Encore, quelques pays comme la Norvege,
le Congo (ancien Zaire) et le Brésil recourent aux usines hydro-électriques pour produire la
quasi-totalité de leurs besoins en électricité avec un taux de 99% pour les deux premiers pays,
et 91% pour le dernier. Aussi, plus de 90% de 1I’électricité renouvelable produite dans le monde
provient des barrages, ce qui constitue la plus grande source d’énergie renouvelable au monde.
De plus, ces usines génerent 1’électricité d’une fagcon économique. Elles exploitent I’énergie
produite pendant la nuit lorsque la demande est basse pour pomper 1’eau vers le réservoir. Cette
eau est réutilisée pendant la journée ou lorsque la demande en énergie s’accroit. Un autre avan-
tage s’apercoit dans la réponse rapide des usines hydroélectriques face aux pics de demandes
d’énergie électrique par rapport aux autres techniques telles que les centrales nucléaires (Fran-
cois 2013 ; CIGB 2020).

1.3 Gestion opérationnelle des barrages-réservoirs

La réalisation et la gestion des barrages-réservoirs a objectifs multiples sont des opé-
rations complexes. Elles nécessitent la considération d’un nombre important de facteurs et
contraintes : techniques, économiques, sociales, environnementales et méme politiques. La
complexité s’amplifie dans les régions dotées de plusieurs ouvrages, et s’amplifie encore si
les réservoirs sont connectés entre eux formant des systemes. De plus, de nos jours, aucun ou-
vrage ne peut étre réalisé sans de grands retards résultant d’innombrables objections, demandes
et suggestions de changements et de modifications, notamment en ce qui concerne les effets

environnementaux potentiels (Nagy et al. 2013).

La gestion des réserves hydrauliques superficielles artificielles consiste a dériver et
restituer de I’eau a différentes périodes de I’année, de fagon a satisfaire « au mieux » différents
usages, domestiques (alimentation en eau potable et assainissement), industriel, irrigation, hy-
droélectricité, refroidissement des centrales thermiques (a flamme ou nucléaires), navigation,
écrétement des crues, loisirs nautiques, sauvegarde des milieux aquatiques, ... etc., (Roche et al.
2012). A cause de stochasticité de la pluviométrie qui représente la principale source d’alimen-
tation des réservoirs, la problématique de gestion se complexe encore surtout avec les fortes

variations mensuelles, saisonnieres et annuelles des apports.

L’ opération d’un réservoir se résume a la réponse de deux questions principales d’une
maniere efficace, (1) quelle quantité a lacher et (2) quand est ce qu’il faut la lacher. En effet,
le challenge est de déterminer la quantité optimale a allouer aux consommateurs a n’importe

quel moment futur et n’importe quel état de stockage pouvant €tre produite dans 1’avenir. Selon
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(Celeste and Billib 2009), les décisions (commandes) prises sur les lachers (et éventuellement
sur le stockage) peuvent étre déduites soit a partir des courbes regles ("Rule curves") issues des
modeles de simulation ou a partir des modeles d’optimisation axés sur différentes techniques
d’optimisation développées dans la recherche opérationnelle. Néanmoins, il existe toujours un
déphasage entre le développement théorique des modeles et méthode dans la matiere d’un coté,
et I’application pratique sur terrain de 1’autre c6té (Wurbs 1993 ; Labadie 2004 ; Celeste and
Billib 2009). Ajoutant a ¢a, les modeles d’optimisation ne sont pas facilement adoptés par les
gestionnaires (opérateurs) des réservoirs a cause de leur complexité mathématique d’une part
et I’inclusion explicite des variables stochastiques telles que les apports liquides (Celeste and
Billib 2009).

Selon (Francois 2013), "pour le gestionnaire d’une retenue hydraulique, la gestion
résulte en une séquence de décisions portant sur les volumes a affecter a un moment donné aux
différents utilisateurs de la ressource, que ce soit sous forme de prélevements pour l’irrigation
ou ’approvisionnement en eau potable des zones riveraines, ou sous forme de ldchers d’eau,
éventuellement valorisés par une production d’hydroélectricité, pour la satisfaction de diffé-
rentes demandes en aval. Les décisions prises quotidiennement par le gestionnaire sont guidées
par une regle de gestion qui pourrait se décomposer en (1) une regle de répartition entre usages

et (2) une stratégie de gestion (distribution temporelle de I’eau)."

La décision journaliere sur le volume d’eau a stocker ou a relacher par un gestionnaire

d’un systeme de ressources en eau dépend de trois (03) composants a savoir (Frangois 2013) :

1. Le systeme physique, formé par le ou les bassins versants et leurs cours d’eau,
ainsi les ouvrages et aménagements construits au sein de cet espace (barrages,
retenues, ouvrages de dérivation, ... etc). Ces éléments sont sujets a des contraintes
physiques telles que la capacité minimale et maximale de stockage des réservoirs,
débit minimal et maximal de lachers, distribution spatiale des ouvrages, distance
entre ouvrages et points de consommation, capacité de production des centrals

hydroélectriques, ... etc.

2. Les objectifs de la gestion du systeme physique définis par les usages souhaités
de la ressource en eau.
3. La stratégie de gestion adoptée pour répondre au mieux les objectifs voulus, pour

lesquels les différents aménagements ont été construits.

L’ensemble de ces composants constitue un systeme de gestion de la ressources en eau (figure
1.1) (Frangois 2013).

L’¢élaboration d’une politique de gestion de ces ouvrages obéit a plusieurs incertitudes

qui peuvent €tre classées en (Pabiot 1999) :
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FIGURE 1.1 — Principales composantes gouvernant la prise de décision sur 1’allocation de la

ressource en eau (Francois 2013)

— Incertitudes stratégiques : incluant 1’évaluation de 1’opportunité de réalisation
d’un aménagement et la prise de décision sur I’investissement, ainsi la définition
d’une vision claire et permanente des objectifs de gestion;

— Incertitudes physiques : dues a la variabilité spatio-temporelle des phénomenes
hydrologiques qui s’intensifient dans les régions semi-arides ;

— Incertitudes technologiques : liées a la méconnaissance des processus physiques
(prévision des précipitations, réponse de bassin versant via modeles "pluie-débit",
changement climatique, ...) et économiques (revenus agricoles, industriels, touris-

tiques, ...).
Les opérations de gestion touchent généralement les aspects suivants :

— Dapprovisionnement en eau pour répondre a la demande qui se caractérise par
une variabilité spatiale et temporelle,

— La production d’hydroélectricité,

— Le controle des inondations,

— Les loisirs et la navigation,

— La péche et le controle de la qualité de 1’eau.

1.3.1 Regles de gestion de la ressource en eau

Face aux diverses contraintes et objectifs, le gestionnaire se trouve dans la position de
décideur sur la répartition de cette ressource sur le plan temporel (au fil du temps) ou sur le plan
spatial (entre usagers). C’est pourquoi qu’il a besoin de regles claires afin de prononcer une

décision (ou commande) sur 1’allocation des volumes de 1’eau dans 1’espérance de satisfaire le
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mieux possible les besoins des consommateurs au cours du temps.

Dans une unité de gestion de 1’eau, qui peut €tre un bassin versant ou une aquifere,
les regles de gestion peuvent étre définies par le gouvernement ou adoptée suite a un dialogue
au sein de la communauté des bénéficiaires (Richter and Evrard 2017). Cependant, 1’allocation
par les gouvernements, habituellement appelée allocation publique, ne porte pas sur I’efficacité
économique généralement, mais elle est nécessaire en raison de plusieurs caractéristiques qui
distinguent I’eau des autres ressources rares (Ariel et al. 1997). Cela permet d’éviter de subir

cette matiere au monopole ou aux spéculations.

Les regles de gestion de la ressource en eau peuvent tre catégorisées en : 1) regles de

répartition entre usagers et ii) stratégies de distribution temporelle (Francois 2013).

1.3.1.1 Regles de répartition entre usages

Au cours des années, les regles de gestion d’un nombre important de réservoirs ont été
élaborées empiriquement a la base des considérations politiques et économiques pour équilibrer

I’allocation de 1’eau entre les usagers (Francois 2013).

La répartition de cette ressource entre usagers a un moment donné, doit tenir en
compte plusieurs aspects, sociaux, économiques, environnementales et méme politiques. Les
conflits entre les usages de la ressource en eau sont parfois importants, notamment pour les
réservoirs multi-objectifs. Les demandes en eau, domestique, d’irrigation, de recréation et de
tourisme (exigeant un niveau cible des retenues par exemple) tendent a la hausse simultané-
ment pendant la période estivale. Ces conflits s’aggravent encore dans les régions semi-arides

ou pendant les périodes de sécheresse a cause de la limite ou I’insuffisance de 1’eau.

Idéalement, la répartition de I’eau devrait étre économiquement efficace et sociale-
ment équitable. Cependant, ces deux obligations sont souvent en conflit. Une allocation écono-
miquement efficace vise a distribuer I’eau en maximisant les revenus économiques en amont
sans différentiation entre les bénéficiaires. En revanche, I’allocation avec équité sociale vise a
distribuer I’eau dans le but de protéger les intéréts des utilisateurs avec une moindre considé-
ration aux avantages économiques supplémentaires (Kelman and Kelman 2002). De plus, selon
(Ariel et al. 1997), dans certains cas, I’allocation de I’eau par les gouvernements vise a renforcer
les réformes agricoles et la bonification des terres pour atteindre des objectifs supplémentaires
tels que la sécurité alimentaire, la réduction des taux de chdmage, la redistribution des revenus

et I’établissement des régions €loignées éléments de la sécurité sociale.

La conférence internationale sur I’eau et I’environnement déroulé a Dublin en 1992 a

ressorti quatre (04) principes connus sous "Les principes de Dublin de la gestion intégrée de la
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ressource en eau et de droit a I’eau” a savoir (Gonzalez-Villarreal and Solanes 1999) :

1. L’eau douce est une ressource limitée et vulnérable, essentielle pour soutenir la

vie, le développement et I’environnement ;

2. Le développement et la gestion de I’eau devraient étre fondés sur une approche
participative, impliquant les utilisateurs, les planificateurs et les décideurs a tous

les niveaux ;

3. Les femmes jouent un role central dans la fourniture, la gestion et la sauvegarde

de I’eau;

4. L’eau a une valeur économique dans toutes ses utilisations concurrentes, et devrait

étre reconnue comme un bien économique.

La considération de cette matiere comme un bien économique (défini par une valeur
ou un revenu monétaire) facilite la prise de décision sur 1’allocation, car cette derniere peut
étre faite sur la maximisation des revenus ou la minimisation des déficits. Malheureusement, ce

n’est pas le cas dans la majorité des systemes de gestion.

(Ariel et al. 1997) considerent deux (02) principes fondamentaux de répartition de

I’eau entre les usagers a savoir :

§1 DL’efficacité économique : La vision ici est purement économique. L’eau est considé-
rée comme un capital dans les projets d’investissement, utilis€ée comme entrée dans différents
secteurs économiques pour aboutir a un bénéfice. Une allocation économiquement efficace est
atteinte si les revenus sont égaux d’un secteur a I’autre en utilisant la méme unité (volume) de
la ressource en eau. Dans le cas contraire, la société bénéfice plus d’intérét en allouant plus

d’unités (volume d’eau en plus) aux secteurs les plus rentables.

§2 L’équité : La répartition de la ressource en eau peut étre effectuée sur 1’équité aussi.
Les objectifs de 1’équité sont particulierement préoccupés par 1’équité de 1’allocation entre les
groupes économiquement différents et peuvent ou non étre compatibles avec les objectifs d’ef-
ficacité économique. Sur le volet domestique, I’équité signifie le droit a I’eau et aux services
de I’eau pour les foyers quelles que soient leurs capacités d’achat. Pour atteindre cet objec-
tif, les gouvernements peuvent accorder des subventions, des services gratuits, ou adopter une

structure de prix différentielle fondée sur le pouvoir d’achat.

Plusieurs criteres sont utilisés pour comparer les formes d’allocation de I’eau. Kelman

and Kelman 2002 ont présenté un modele d’allocation basé sur le colit d’opportunité de I’eau
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pour différents utilisateurs. Cependant, les criteres les plus courants sont (Howe et al. 1986 in
Ariel et al. 1997) :

1. La flexibilité : Elle signifie la souplesse de changement d’allocation de la res-
source en eau d’une utilisation a I’autre lorsque la demande en eau change, sans

compter la position spatiale des usagers.

2. La sécurité : L’alimentation en eau pour les utilisateurs permanents notamment,
doit etre assurée. La flexibilité ne contrarie pas la sécurité tant qu’il y a une réserve

d’eau suffisante pour répondre aux différents besoins des utilisateurs.

3. Le coiit réel de opportunité : Le cofit réel des opportunités de fourniture de
la ressource est payé par les utilisateurs, ce qui permet au gestionnaire de tenir
en compte des utilisations environnementales n’ayant pas une valeur marchande
(comme la fourniture d’un habitat pour la faune). Cela dirige 1’orientation de la

ressource vers des activités ayant les valeurs alternatives les plus élevées.

4. La prévisibilité : Les résultats d’une stratégie d’allocation doivent étre prévi-
sibles. Ceci permet la réalisation de la stratégie et réduire I’incertitude au mini-

mum.

5. L’équité : L’équité de la stratégie d’allocation devrait étre percue par les différents

utilisateurs notamment les potentiels.

6. L’acceptabilité politique et publique : La stratégie de répartition de la ressource
en eau doit servir les différents objectifs. Cela permet son acceptation et son adop-

tion par la société.

Dans cette étude, la stratégie de répartition de la ressource en eau du réservoir Ham-
mam Boughrara entre les usagers (alimentation en eau potable, industrie et irrigation) n’est pas
détaillée. En effet, la somme des besoins prévus (sans différentiation) est considérée dans 1’op-
timisation de son fonctionnement. Cette stratégie de répartition pourra faire 1’objet d’une étude

ultérieure.

1.3.1.2 Stratégie de distribution temporelle

Un équilibre doit étre maintenu entre 1’eau prélevée pour les différents usages et celle
apportée par le ruissellement de surface. Normalement, le ruissellement pendant les périodes des
hautes eaux (I’hiver généralement) dépasse de loin la demande d’approvisionnement de sorte
que I’exces d’eau peut étre stocké et utilisé lorsque le ruissellement est inférieur a la demande
des consommateurs. Un probleme majeur se produit quand il y a un hiver sec, de telle maniere

I’exces prévu d’eau ne se produit pas, en impactant sur les réservoirs par une insuffisance de
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remplissage au début de I’été. Dans ces circonstances, des pénuries d’eau peuvent se produire

méme si I’été n’est pas excessivement sec (Gray 2005).

La stratégie (ou regle) de distribution temporelle vise a répondre a la question princi-
pale posée par le gestionnaire d’un réservoir. Cette question peut €tre reformulée comme : "Est
ce qu’il y a I’'intérét a stocker I’eau a un moment donné ou a lacher ?" (Francois 2013), ou bien
"Quelle est la quantité d’eau a lacher a un moment donné permettant de maximiser le profit de
gestion ?". Selon (Moy et al. 1986), la regle de gestion est tributaire a la capacité de stockage
(volume utile) du réservoir et peut étre construite au moyen de 1’historique de I’apport et de
demandes. La plupart des études établies et publiées dans la thématique de la gestion opéra-
tionnelle des réservoirs pointent sur la détermination des regles de distribution de la ressource
en eau issues de ces ouvrages au fil du temps (Labadie 2004 ; Rani and Moreira 2010; Ahmad
et al. 2014).

Les regles de gestion sont exprimées sous différentes formes selon les enjeux d’ex-
ploitation du réservoir. Cependant, la représentation graphique sous forme de courbes guides est
souvent utilisée (Francgois 2013). Ces courbes peuvent exprimer la décision préconisée sur les
lachers en fonction de 1’état de stockage du réservoir (volume ou niveau d’eau dans la retenue)
et les apports (figures 1.2a et 1.2c), volume ou niveau d’eau requis en fonction du temps (figure

1.2¢), les lachers en fonction du stockage (figure 1.2d), ... etc.
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FIGURE 1.2 — Regles de distribution temporelle des lachers. (a) réservoir Hammam Boughrara
(Dahmani et al. 2018, annexes), (b) réservoir Dharoi (Inde) (Frangois 2013), (c et d) réservoir
Epitacio Pessoa (Brésil) (Celeste and Billib 2009)

Dans cette étude, nous allons concentrer sur la dérivation des politiques de gestion
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temporelle de la ressource en eau du réservoir Hammam Boughrara. En effet, les sections sui-
vantes concernent principalement les approches utilisées dans I’élaboration des regles de distri-

bution temporelle de la ressource en eau délivrée par les réservoirs.

1.4 Approches d’optimisation de la gestion opérationnelle d’un réservoir

D’une manicre générale, les modeles d’optimisation appliqués dans le domaine de la
gestion des réservoirs peuvent étre classés selon trois (03) approches (Celeste and Billib 2009),

a savoir :

1. Approche d’optimisation stochastique implicite (Implicit Stochastic Optimization
HISOH)’

2. Approche d’optimisation stochastique explicite (Explicit Stochastic Optimization
HESOH)’

3. Approche de paramétrage-simulation-optimisation (Parameterization — Simula-

tion — Optimization "P-S-O").

1.4.1 Approche d’optimisation stochastique implicite

Les modeles basés sur I’approche implicite (ISO) utilisent I’optimisation déterministe
pour produire la (ou les) solution (décision) optimale. Dans I’optimisation déterministe aucune
notion d’incertitude n’est explicitement présente a I’entrée de la méthode d’optimisation em-
ployée (Carpentier and Cohen 2017). L’expression mathématique 1.1 connue sous 1’appellation
"fonction objectif" (section 1.5.1) est a minimiser ou a maximiser pour optimiser le fonctionne-
ment d’un réservoir en connaissant au départ son état du stockage initial (S;—;,) et les apports
a différents moments (();). En effet, plusieurs scénarios d’apports probables sont générés puis
utilisés pour aboutir aux politiques de gestion optimales. Par une autre maniere, 1’optimisation
s’effectue en considérant que les apports sont connus a priori. La multiplication des scénarios
permet d’intégrer implicitement la stochasticité des apports dans ce cas. Par la suite, I’ensemble
des résultats obtenus sont examinés pour développer les courbes regles de gestion du réservoir
(figure 1.3). La stochasticité des demandes est peut-étre traitée de la méme maniere, c-a-d., par
multiplication des scénarios (Seifi and Hipel 2001). Une courbe regle de gestion exprimant la
variation des lachers optimaux en fonction de 1’état de stockage (au début de la période) plus
I’apport est peut-Etre élaborée pour chaque mois par exemple. Donc, 1’approche ISO tente a
trouver la forme de la courbe regle de gestion du réservoir en exploitant les données produites
par I’optimisation. La concrétisation d’un modele d’optimisation a I’appui de cette approche

consiste a réaliser les étapes suivantes (Celeste and Billib 2009) :
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1. Générer M séquences d’apports synthétiques pour une durée de 7' mois;

2. Trouver les lachers optimaux pour chaque séquence en utilisant une méthode
d’optimisation déterministe (chapitre 2);
3. Utiliser I’ensemble des séquences d’apports et des lachers optimisés (M x T") pour

développer les regles optimales de gestion.

t=T
Foj = Mazximiser (ou Minimiser){z F(Ry, Si, Q1)} (1.1)

t=to

Tels que :
— I : fonction exprimant I’ objectif d’optimisation ;
— R, : lacher (a optimiser) par le réservoir au temps ¢ ;
— S5, : I’état de stockage du réservoir au temps ¢ ;

— @, : 'apport (entrée) du réservoir au temps t.

Scénarios d'apports

Apports

T %
Modéle d’optimisation o Modéle de génération

déterministe ' stochastique des apports

'g Politiques de gestion
-
=
i
2
o
2
W
Temps Courbes régles
W optimales
Analyse par régression multiple, _ ®

ANNs, Logique floue

-

Stockage + apport

FIGURE 1.3 — Elaboration des courbes régles optimales de la gestion opérationnelle d’un réser-
voir par I’approche d’optimisation stochastique implicite "[SO". Adapté de (Celeste and Billib
2009)

L’approche ISO a été employée partiellement (les 02 premicres étapes) dans beaucoup
d’études d’optimisation du fonctionnement des réservoirs telles que (Ahmed and Sarma 2005 ;
Nagesh Kumar et al. 2006 ; Ghimire and Reddy 2013 ; Devisree and Nowshaja 2014 ; Karami
et al. 2018 ; Yaseen et al. 2018 ; ... etc).
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Cette approche est adoptée dans la suite de ce travail, néanmoins elle n’est pas appli-
quée intégralement. Seulement les deux (02) premieres étapes qui ont été réalisées et discutées
(la prévision des apports et la dérivation des politiques de gestion optimales, figure 1.4). Car
I’élaboration des regles de gestion nécessite au départ des modeles performants de prévision et
d’optimisation, sur lesquels ce travail concentre. Les sorties des deux étapes indiquées peuvent
étre utilisés par la suite pour synthétiser les courbes regles via une analyse de régression multiple
(ou autres telles que les réseaux de neurones artificiels, systemes flous, apprentissage approfondi

"Deep-Learning", ... etc).

Selon (Oliveira and Maia 2018), plusieurs modeles sont utilisés pour la génération
stochastique des écoulements des cours d’eau, tels que les modeles d’autorégression (AR) et
leurs dérivés (ARMA, ARIMA, ...), les ondelettes, K-plus proches voisins (K-Nearest Neigh-
bors, KNN), les réseaux de neurones artificiels (ANNs), ... etc. Comme évoqué précédemment,

les ANNSs sont adoptés dans cette étude.

1.4.2 Approche d’optimisation stochastique explicite

Les modeles stochastiques explicites (ESO) sont ceux intégrant la probabilité sur les
variables aléatoires directement dans la méthode d’optimisation (Zéphyr 2015). Dans cette ap-
proche, les variables d’intérét telles que les apports liquides sont considérées comme variables
aléatoires, ou les réalisations de ces dernieres a un moment ¢ sont exprimées par les distributions
statistiques observées dans le passé de ces variables. L’ objectif d’optimisation d’un réservoir est
réexprimé dans ce cas par I’équation 1.2 (Frangois 2013). La programmation dynamique sto-
chastique (Stochastic Dynamic Programming "SDP") est la méthode la plus populaire de cette
approche (Celeste and Billib 2009). Elle emploie les chaines de Markov pour exprimer I’évolu-
tion probabiliste de la variable aléatoire hydrologique (les apports) (Kelman et al. 1990). Dans
notre papier (Dahmani et al. 2018, Annexes), la SDP est appliquée sur le réservoir Hammam
Boughrara dans le but de dériver les regles de gestion optimales de son fonctionnement. La

programmation dynamique stochastique est décrite avec plus de détails dans la section 1.7.3.2.

Foj = Mazimiser (ou Minimiser)

E(i f(Ry, S, Qt))] (1.2)

t=to

Tel que :

— EX(.) : 'espérance mathématique.

21



1.4. APPROCHES D’OPTIMISATION DE LA GESTION OPERATIONNELLE D’UN
Chapitre 1 RESERVOIR

1.4.3 Approche de paramétrage-simulation-optimisation

Dans I’approche d’optimisation par paramétrage-simulation-optimisation (P-S-0), la
recherche d’une regle de gestion opérationnelle d’un réservoir commence par une courbe regle
pré-établie dont la forme est définie par un ensemble de parametres (peu de parametres). Au
début, ces derniers sont choisis arbitrairement, puis a la base des scénarios d’apports prévus ou
au moyen d’une longue série observée de ceux-ci, la simulation de fonctionnement du réservoir
est lancée via cette courbe. Une évaluation de la performance du fonctionnement du réservoir
est peut-étre effectuée au moyen d’une fonction objectif a minimiser ou a maximiser. Si la
courbe regle de gestion ne permet pas d’accomplir le (ou les) but désiré, leurs parametres sont
mis a jour a I’aide d’un algorithme d’optimisation déterministe. Puis, la simulation est refaite
a la base de la courbe regle modifiée et sous les mémes scénarios d’apports. Ce processus est
répété jusqu’a ce que la courbe paramétrée produit une opération du fonctionnement optimale
ou elle atteint un niveau de performance requis (Celeste and Billib 2009). La figure 1.4 illustre

le schéma explicatif de déroulement du processus P-S-O.

Scénarios d'apports

Apporis

Simulation via la courbe | Eremgs Modéle de génération
derégle paramétrée stochastique des apports
Courbe régle

paraméirée

Lacher

Stockage + apport

Modéle d'optimisation
(Algorithme Génétique,
Recherche de motifs, ...}

Performance
satisfaite ?

Mon

Oui Paramétres
optimaux

FIGURE 1.4 — Elaboration des courbes régles optimales de la gestion opérationnelle d’un ré-
servoir par I’approche de paramétrisation—simulation-optimisation "P-S-O". Adapté de (Celeste
and Billib 2009)
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1.5 Modéele général d’optimisation du fonctionnement d’un réservoir

Dans ce qui suit, on se limite au modele général de la gestion opérationnelle d’un
réservoir unique assurant un seul objectif d’exploitation ou plusieurs (objectifs multiples). Les
approches d’optimisation déja citées (sections 1.4.1, 1.4.2 et 1.4.3) incorporent tous ce mo-
dele d’optimisation dans leur processus de traitement, car il comprend les principales équations
gouvernant le fonctionnement d’un réservoir. Néanmoins, selon (Yeh 1985) il n’existe par une
formulation générale tolérant la résolution de tous les problemes de gestion. En effet, d’autres
modeles peuvent étre substitués a partir du modele générale pour traiter des problemes spéci-
fiques tels que I’optimisation de 1’allocation de I’eau d’un réservoir pour I'irrigation (Reddy
and Kumar 2007), I’optimisation de la génération de 1’hydroélectricité (Nagesh Kumar and
Janga Reddy 2007 ; Kamodkar and Regulwar 2010 ; Frangois 2013 ; Nagy et al. 2013 ; Ghimire
and Reddy 2013), I’optimisation de la qualité de I’eau des eaux délivrées par un réservoir (Dhar
and Datta 2008), ... etc.

1.5.1 La fonction objectif

Selon (Wurbs 1993), la fonction objectif (ou critere d’optimisation) constitue le coeur
d’un modele d’optimisation. Elle exprime d’une maniere explicite le (ou les) objectif désiré
par ’optimisation. Cette fonction prend des formes différentes et dépend principalement du
probléme a traiter et aux buts ciblés par le gestionnaire. (Wurbs 1993) a classé les fonctions
objectifs rapportées dans la littérature de 1’optimisation de la gestion des réservoirs selon trois

catégories, a savoir :

1. Colts et les avantages économiques (p.ex., minimisation des cofits de produc-
tion, minimisation des dommages liés aux crues, maximisation des revenus éco-

nomiques issus de 1’allocation de I’eau, ...etc);

2. Production de I’énergie hydroélectrique (p.ex., maximisation de la production

électrique et/ou leur revenu, minimisation des cofits de production, ... etc);

3. Fiabilité de systemes et disponibilité de I’eau (p. ex., maximiser le taux de cou-
verture de la demande en eau des consommateurs, minimiser les déversements,

minimiser les défaillances et vulnérabilité d’un systeme de gestion, ... etc).

Néanmoins, selon (Lebdi et al. 1997), il est tres rare d’exprimer la fonction objectif par

des valeurs (revenus) monétaires, sauf le cas d’optimisation de la production d’hydroélectricité.

La gestion opérationnelle des réservoirs cible fréquemment I’atteint de plusieurs ob-

jectifs a la fois, qui pouvant étre méme contradictoires. En effet, plusieurs fonctions objectifs
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sont a minimiser (ou a maximiser, ou encore a minimiser certaines et maximiser d’autres) en
utilisant les méthodes d’optimisation dites "multi-objectifs" ("multi-objective optimization").
Néanmoins, selon (Talbi 2009 ; Yang et al. 2012) n’importe probleme d’optimisation multi-
objectif est peut-etre reformulé pour étre traité comme probleme a objectif unique ("single-
objective optimization"). Ce passage peut étre établi par le regroupement des différents objec-
tifs dans la méme fonction objectif, ou la pondération entre eux peut étre utilisée pour favoriser
un objectif par rapport a ’autre. Une autre manicre est utilisable aussi, consiste a garder un
seul objectif (principal) exprimé par la fonction et traiter les autres comme contraintes dans le

modele d’optimisation.

L’exemple ci-apres exprime mathématiquement le passage d’une optimisation multi-
objectifs a une autre mono-objectif. La premiere fonction objectif (équation 1.3) vise a maximi-
ser la satisfaction des demandes en eau (D);) en aval d’un réservoir par les lachers (R;), tandis
que la deuxieme fonction (équation 1.4) cible a garder un stock d’eau dans la retenue suivant
une courbe guide de remplissage. Ces deux objectifs peuvent €tre contradictoires a certains mo-
ments et cohérents a certains autres. Le respect de la courbe guide de remplissage sollicité par
la 2°™ fonction favorise les lichers (et par conséquent la réalisation de la 1°"¢ fonction objectif)
lorsque le stockage est important, et il les défavorise dans le cas contraire, c-a-d., lorsque le

stockage diminue.

t=T

Fopjective—1 = Minimiser Z(Rt — Dy)? (1.3)
t=to
t=T

Fopjective—z = Minimiser Z St — Syt (1.4)
t=to

Avec :

— Dy : la demande en eau au temps ¢,

— Syt : stockage du réservoir requis par la courbe guide de remplissage.

Les deux objectifs peuvent étre rassemblés simplement dans la méme fonction a mi-
nimiser en ajoutant des coefficients de pondération (W, et W5) si un objectif est prioritaire par

rapport a I’autre (équation 1.5).

t=T t=T
Fopjective—s = Minimiser |Wi x Y (R, — Dy)* + Wy x Y |8y — Syl (1.5)
t=to t=to

De méme, le 1°" objectif est peut-étre gardé dans 1’optimisation en considérant le 26
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comme contrainte. Dans ce cas une certaine pénalité est appliquée sur les solutions satisfaisant
le 1°" objectif deés I'infraction de la contrainte (équations 1.6 et 1.7). Aussi, il existe d’autres ap-
proches d’application des contraintes dans les processus d’optimisation telles que 1’élimination

des solutions avortant les contraintes, approche hybride, ... etc., (Yeniay 2005).

t=T

Z(Rt — D) + P,

t=to

Fobjective—4 = Minimiser (1.6)

Tel que :

— P, : une pénalité appliquée des I’infraction de la contrainte sur le stockage cible.

Elle peut étre exprimée comme suit :

(St - Sgt)n , n 2 1 «— si St 7é Sgt
P = (1.7)
0 <— sinon

1.5.2 Contraintes du systeme

En général, I’exploitation d’un réservoir est régie par les contraintes suivantes :

1.5.2.1 Equilibre de masses ''Bilan hydrique"

Le bilan hydrique d’un réservoir s’exprime par I’équation suivante :

Str1 =5+ Q¢ — Ry — Evy — Iy — Oy t=1,2,...,T (1.8)

Tels que :
— S, et S, : le stockage (en Mm?) du réservoir au début et a la fin d’une durée ¢ et
t + 1 respectivement ;
— @, : Papport liquide "entrée" du réservoir (M m?) pendant la durée ¢ ;
— R, : lacher du réservoir "sortie" (en M'm?) pendant la durée t;
— B, I et O, : I’évaporation, I’infiltration et le déversement respectivement en
(Mm?) pendant la durée ¢ ;

— T :1a durée totale considérée de fonctionnement du réservoir.
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Les pertes par évaporation peuvent étre calculées comme suit :

EUt = e’UtAt (19)

Tels que :

— ev; : le taux d’évaporation en (m) pendant la durée ¢;

— A; : la surface moyenne du plan d’eau du réservoir pendant la durée ¢ (en m?).

1.5.2.2 Contraintes de stockage

Le fonctionnement normal d’un réservoir est soumis aux contraintes li€es a sa capacité

de stockage. Elles sont exprimées par les inégalités suivantes :

Smin < St < Spaw t:1a27-'-7T (1.10)

Tels que :
— Spin : la capacité de stockage minimale de la retenue (en Mm?), correspondant
au volume mort généralement ;
— Spnaz : la capacité de stockage maximale de la retenue (en Mm?), au-del, il y

aura de déversement.

1.5.2.3 Contraintes de lachers

La gestion du fonctionnement d’un réservoir s’articule en premier lieu sur la distribu-
tion de I’eau emmagasinée dans sa retenue au fil du temps sous forme des lachers utiles pour les
usagers. En effet, les déversements causés par les fortes crues sont exclus (considérés comme
pertes) malgré qu’ils peuvent étre bénéfiques pour 1’agriculture et/ou 1’écologie. Les lachers
ne doivent pas dépasser la somme des besoins des différents consommateurs de 1’eau du réser-
voir a un moment donné. En général, les contraintes sur lachers s’expriment par les inégalités

suivantes :

0< R, <Dy t=1,2,...,T (1.11)

Tel que :

— D, : la demande en eau en aval du réservoir au temps ¢ (en Mm?).
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1.5.2.4 Contrainte de déversement

Durant le fonctionnement du réservoir, le volume déversé O, est estimé par 1’équation

suivante :

Ot:Max<<St+1_Smax)70> t:1727"'7T (112)

1.6 Modéele d’optimisation appliqué dans le cadre de I’étude

A la base du modele générale de 1’optimisation du fonctionnement d’un réservoir
décrit ci-avant, nous avons dérivé un autre pour I’appliquer sur le cas d’étude envisagé (Barrage
Hammam Boughrara, W. Tlemcen). Dans ce contexte, la manicre d’appliquer les différentes
contraintes liées au fonctionnement du réservoir dans le processus itératif d’optimisation est
spécifiée. De plus, une fonction objectif unique est décrite a fin d’exprimer explicitement les

buts d’exploitation de cet ouvrage.

1.6.1 Application des contraintes

L’approche d’application des contraintes par pénalités est adoptée dans cette étude. En
effet, si les contraintes définies par les inégalités 1.10, 1.11 et 1.12 ne sont pas satisfaites, des
pénalités sont appliquées dans les algorithmes durant le processus d’optimisation. Les pénalités
utilisées dans cette étude sont rapportées dans (Jothiprakash and Shanthi 2006 ; Karami et al.
2018).

Sumin—Si+1)2 :
(W) — i St < Smin

P, = (1.13)

0 <«— sinon

(S =Smer)2 i Syt > Shas
b (1.14)
0 <— sinon
% «— si Ry > D,
P (1.15)

0 <— sinon
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Tel que :
— D40 ¢ 1a demande en eau maximale de la durée de fonctionnement considérée T’

du réservoir (en Mm?).

1.6.2 Fonction objectif choisie

La fonction objectif (critere d’optimisation) est formulée selon les buts visés par le
gestionnaire de I’ouvrage (les autorités compétentes). Malgré que le réservoir Hammam Bough-
rara est a usages multiples (AEP, industrie et irrigation), les demandes en eau des différents usa-
gers peuvent €tre regroupées dans une seule demande globale. En effet, le recours a une seule
fonction objectif est suffisant. L’unique fonction permettra d’utiliser des algorithmes d’opti-
misation mono-objectif qui présentent des architectures plus simples et plus maniables, sans
oublier la simplicité des structures des résultats aboutis a la fin de traitement par rapports aux

algorithmes d’optimisation multi-objectifs.

Dans cette étude, réduire (minimiser) les déficits d’approvisionnement en eau du ré-
servoir (équation 1.16) est le but d’optimisation. Par autre maniere, les 1achers durant une durée
de fonctionnement du réservoir doivent satisfaire les demandes en eau au maximum possible.

Par conséquent, les volumes de lachers (R;) sont considérés comme variables de décision.

T

Ry — Dy
Fo; = Minimiser Y (————)? (1.16)
o ; Dmaaz
Tel que :
— Dypaz : la demande en eau maximale en aval au cours de la période d’exploitation
totale 1" considérée.
En appliquant les différentes pénalités, le critere d’optimisation est réécrit comme
suit :

T
Fo; = Minimiser Z[(

t=1

Ry —D
—5—— )+ Prot Poy+ Pyl (1.17)

Cette derniere formulation de la fonction objectif (équation 1.17) est utilisée dans la
phase d’optimisation de la gestion opérationnelle du réservoir Hammam Boughrara présentée
dans le chapitre 9, dans lequel a été traitée séparément par les quatre algorithmes évolutionnaires
RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO.
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1.7 Méthodes d’optimisation appliquées : Etat de art

L’ optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs et des systemes de réservoirs
est un domaine vaste et fait appel a plusieurs disciplines notamment la recherche opérationnelle.
Cette derniere s’intéresse aux modeles de 1’aide a la décision et aux différentes approches et

méthodes d’optimisation.

Dans la suite, nous concentrons sur I’optimisation de la gestion opérationnelle d’un
réservoir unique et les techniques d’optimisation utilisées, notamment les plus récentes. Par
conséquence, la gestion des systemes de réservoirs (ensemble de réservoirs interconnectés) ne
sera pas abordée. Sans oublier que les méthodes d’optimisation sont applicables dans les deux
cas, mais avec performances différentiables. Pour le lecteur intéressé, un passage en revue sur
I’optimisation de tels systemes est décrit dans (Wurbs 1991 ; Wurbs 1993 ; Labadie 2004) et

autres ...

La littérature s’enrichit chaque année par des nouvelles méthodes et techniques d’opti-
misation dont chacune a ses avantages et inconvénients. Selon (Ahmad et al. 2014) les méthodes
d’optimisation utilisées dans le traitement de la gestion opérationnelle des réservoirs peuvent

étre classées selon I’organigramme montré dans la figure 1.5.

v ™

I Tuehmipes g bmisiom o e v l_
_._.--" ! 4 - T —— —
B s
I.-"f _,.-"" " ,
s T ard £ s 4, i - ™y
Srog-animabion Liskars Fraremrianan Him | irdare Progeenenaiion Inuacalgue rak=al Indelhaent
RS LELE, S n TEL T B o Livere Ivosgreneming o LI (e Fmsrsmieene "R mmpubitianl nbdligezm: oL
=hetreors Tlow Prosrannoing, SHrijunbal Lzr i Denecptinleic OF, = Pueoy ezl lnamy
=l vl kArilesl. Seoucnied Cuaadiotk: Teogeinniig, Silasrashc 0t Pl bl T e TV o R ST e Y
| ! Blwrhizad of RANBTRE 1 =Feckenirary CiseroaraTen 0]
- " hnendiae teshieol deachent wstbed | a Bl Al has LA,
A FRatlale Swam Coilalrasce "ERaT,
= himnlkel Aamrading "hat
Talas Sene 2L “TEY,
_' Iorer T Farimap Ophimicalsn TITROY |

FIGURE 1.5 — Classification des méthodes d’optimisation de la gestion des réservoirs (Ahmad
et al. 2014)

1.7.1 La programmation linéaire

La programmation linéaire (Linear Programming "LP") est utilisable lorsque la fonc-
tion objectif et les contraintes sont linéaires. Hormis, 1’approximation des fonctions non-linéaires
a d’autres linéaires permet d’étendre 1’usage de cette méthode (Arunkumar and Jothiprakash

2012). La méthode LP est peut-&tre la plus utilisée dans le domaine de 1’optimisation depuis
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longtemps. Sa popularité est supportée par ses principaux avantages, la capacité de convergence
a la solution optimale globale, 1’applicabilité sur des problemes a grandes échelles (nombre de
variables relativement important), et sa disponibilité et support dans différents logiciels tels
que MATLAB, LINGO, SciLab, CPLEX, MOSEK, ... etc. Dans la gestion des réservoirs, la
méthode LP est utilisée avec 1’approche d’optimisation implicite (ISO, section 1.4.1). Les in-
convénients majeurs de cette technique sont I’incapacité de traiter les problémes dont la fonc-
tion objectif et les contraintes ne sont pas linéaires ou non-convexes (Ahmad et al. 2014 ; Rani
and Moreira 2010). Trois principaux cheminements d’amélioration de cette méthode ont sé-
duit les chercheurs. Le premier est de surmonter son incapacité a traiter les problemes dont la
fonction objectif et les contraintes sont non-linéaires. Dans ce contexte, des méthodes sont pro-
posées telles que LP non linéaire (NLP), LP séparable, LP successive, ... etc., (section 1.7.2).
Le deuxieme cheminement est de franchir la barriere de non-convexité. Pour ceci, des exten-
sions sont proposées telles que LP binaire "Binary LP", LP entier "Integer LP", LP entier mixte
"Mixed Integer LP", ... etc. Le dernier cheminement consiste a intégrer la stochasticité expli-
citement dans la méthode. Pour ce dernier souci, des évolutions sont suggérées telles que LP
stochastique "stochastic LP", LP a chance limitée "Chance Constrained LP", ... etc. La sto-
chasticité est intégrée en considérant que les apports suivent une chaine de Markov (Rani and
Moreira 2010).

La programmation des flux réseaux (Network Flow Programming, "NFP") est une
autre forme de la programmation linéaire (Rani and Moreira 2010). Elle est proposée par L.
FORD et D. FULKERSON en 1962 pour I’objectif de déterminer le flux maximal permanent
d’un point a I’autre dans un réseau soumis a des limitations de capacité sur les arcs (Ford Jr
and Fulkerson 2015). A cause de sa performance, cette méthode est largement intégrée dans
les logiciels de simulation et d’optimisation des systeémes de réservoirs dont la configuration
ressemble a un réseau. Dans ce contexte, on trouve des logiciels tels que MODSIM, HEC-
3, HEC-5, HEC-ResSim, WATHNET, DWRSMI, ARSP, WASP, EMNET, ... etc., (Rani and
Moreira 2010).

La méthode du point intérieur (Interior-Point Method, "IPM") (Karmarkar 1984) est
une autre variante performante de la programmation linéaire (Rani and Moreira 2010). (Seifi
and Hipel 2001) a proposé un modele d’optimisation stochastique pour les systemes de réser-
voirs en se basant sur I’IPM. Les auteurs ont appliqué le modele sur le systeme de réservoir
des grands lacs (Amérique du nord, Canada et les Etats-Unis). Les résultats trouvés indiquent
que I’algorithme appliqué surmonte le probleme de dimensionnalité (connu sous : "fléau de la
dimension" ou "malédiction de la dimensionnalité, ou encore "curse of dimensionality" en an-
glais). Aussi, il permet d’intégrer la non-linéarité et d’envisager plusieurs scénarios d’apports

(et de demande en eau), ce qui donne lieu aux politiques de gestion plus réalistes.

Une version appelée "Primal-Dual Interior Point (P-DIP)" a été développée pour trai-
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ter les problemes d’optimisation de haute dimensionnalité. La méthode P-DIP a été employée
efficacement pour traiter un probléme d’optimisation avec fonction objectif non-linéaire dont le
nombre de variables et de contraintes sont 12000 et 6’000 respectivement par (Mousavi et al.
2004). Une comparaison a été effectuée entre la méthode P-DIP, LP"(via LINGO) et la pro-
grammation dynamique "DP" (section 1.7.3). Les résultats ont marqué I’échec des deux derniers
contre le P-DIP (Rani and Moreira 2010). L’algorithme P-DIP est implémenté dans plusieurs
applications mathématiques telles que GLPK, LOQO, SDPA, GGPLAB, ... etc (swMath.org
2020).

1.7.2 La programmation non-linéaire

La majorité des modeles d’optimisation du fonctionnement des réservoirs et des sys-
temes de réservoirs incorporent des équations non-linaires dans leur formulation (telles que
les fonctions objectifs, équations de génération de 1’hydro-€lectricité, ... etc). Comme évoqué
précédemment, la programmation linéaire est appliquée soit successivement ou apres approxi-
mation de ces fonctions. Aussi, d’autres méthodes de programmation non-linéaires (NLP) sont
proposées dans la littérature, telles que la programmation séquentielle quadratique "esequen-
tial Quadratic Programming", méthode de multiplicateur "method of multiplier", la méthode de
gradient réduit "generalize reduced gradient method", ... etc., (Rani and Moreira 2010; Ahmad
et al. 2014). Les implémentations de ces algorithmes sont disponibles dans plusieurs logiciels
tels que Matlab, ScilLab, LINGO, LOQO, ... etc., (swMath.org 2020). Les inconvénients ma-
jeurs des méthodes NLP sont la limitation devant les problemes a grandes échelle et a haute
non-linéarité, ou elles peuvent facilement €tre piégées dans des optimales locales et rater les

solutions globales (Janga Reddy and Nagesh Kumar 2020).

1.7.3 La programmation dynamique

La programmation dynamique (Dynamic Programming "DP") et ses variantes (pro-
grammation dynamique déterministe "DDP", staochastique "SDP", ... etc) sont parmi les mé-
thodes les plus utilisées dans la problématique de gestion opérationnelle des réservoirs et des
systemes de réservoirs. La méthode DP a ét€ proposée par (Bellman 1957). Elle est basée sur
le principe portant le nom de 1’auteur ("principe d’optimalité de BELLMAN"). Ce principe est

évoqué par :

"Une suite de commandes optimales dans un processus d’optimalité dynamique est
telle que quels que soient I’état et ’instant considérés sur une trajectoire optimale, les com-
mandes ultérieures constituent pour le probleme ayant cet état et cet instant comme éléments

initiaux, une suite de commandes optimales ..." (Bellman 1957 in Parent 1991).
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La programmation dynamique se compose en deux (02) phases séparées. La premicre
est dite d’optimisation. Elle conduit a la constitution d’une grille de valeurs de BELLMAN.
La deuxieme est une phase de simulation, dans laquelle une suite de décisions optimales est
calculée a la base de la grille d’optimisation. Dans le cas de I’optimisation du fonctionnement
d’un réservoir, a I’issu de cette derniere phase la trajectoire optimale de la réserve (et/ou de

lachers) est calculée (Frangois 2013).

L’adoption de la DP est encouragée par ses multitudes avantages. La méthode permet
de calculer la meilleure séquence de décisions (commandes) pour un état possible de systeme
et prendre en compte les fonctions objectifs linéaires, non-linéaires et non-linéarisables (Parent
1991). Aussi, elle amene au balayage de 1’espace de recherche par combinaison des variables
discrétisées (c-a-d., discrétisation du temps par pas /At, du volume en classes par pas AS, les
apports en classes par pas AQ, ... etc). Ce balayage peut garantir la décision optimale globale du
probleme. De plus, avec sa version stochastique (SDP), elle admet I’inclusion de la stochasticité
des variables aléatoires directement (explicitement) dans le traitement au contraire aux autres

méthodes.

Néanmoins, la programmation dynamique dispose des limitations défavorisant son
emploi a grandes échelles. Garantir I’optimal global (évident) nécessite la discrétisation fine
des espaces de variables (temps, stockage, apports, ... etc). Cela conduit a I’augmentation expo-
nentielle des combinaisons possibles, et par conséquence 1’explosion de la consommation des
mémoires des machines et de la durée du calcul. Ce probleme représente la "malédiction de la
dimensionnalité" (Parent 1991 ; Francois 2013 ; Rani and Moreira 2010 ; Z€phyr 2015). A cause
de ce probleme, I'usage de la DP a été limité aux modeles a deux ou trois réservoirs seulement.
Le tableau suivant (1.1) illustre I’augmentation de nombre d’états a évaluer par I’algorithme
DP en fonction de nombre de réservoirs n et nombre de classes de discrétisation du stockage k.
Le nombre d’états suit la fonction k™ (Zéphyr 2015). Sans oublier qu’a chaque état, la DP doit

évaluer toutes les combinaisons (état - apport possible) aussi.

TABLE 1.1 — Augmentation exponentielle de complexité de la DP

n k  nombre d’états
1 8 8
2 8 64
5 8 32’768
7 8 209’7152
10 8 1°073°741°824
12 8 68719476736
15 8 3.51844E+13
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1.7.3.1 La programmation dynamique déterministe

Selon (Celeste and Billib 2009 ; Rani and Moreira 2010) les premieres applications
de la programmation dynamique déterministe (Deterministic Dynamic Programming "DDP")
pour I’optimisation du fonctionnement des réservoirs ont été établies par (Young 1967 ; Hall
et al. 1968). La DDP est utilisable lorsque 1’ensemble des variables d’entrées d’un probleme
d’optimisation sont connues a priori (déterminées). En effet, la DDP est souvent employée
dans 1’approche d’optimisation stochastique implicite (ISO), ou la fonction objectif a traiter

ressemble a I’équation 1.1.

Plusieurs améliorations ont été effectuées sur la DDP dans le but de palier le probleme
du fléau de dimensionnalité. Dans ce cadre, des méthodes sont proposées telles que la DP incré-
mentielle (Incremental DP "IDP"), différentielle discrete DP (discrete differential DP "DDDP"),
DP avec approximations successives (DP with successive approximations "DPSA"), DP incré-
mentielle avec approximations successives (DP with successive approximation "IDPSA"), DP
itérative pli€e (iterative folded DP "FDP"), ... etc. Aussi, d’autres versions sont introduites ca-
pables de manipuler les problemes d’optimisation sans recours a la discrétisation des variables
(Rani and Moreira 2010).

1.7.3.2 La programmation dynamique stochastique

La programmation dynamique stochastique (SDP) est la méthode la plus utilisée dans
I’approche d’optimisation stochastique explicite (ESO) du fonctionnement des réservoirs (Ce-
leste and Billib 2009). Comme évoqué précédemment, la SDP integre directement la probabilité
sur les variables aléatoires (telles que les apports, les demandes en eau, ...) sans nécessité de
multiplication des scénarios sur ces variables. Cette méthode est treés convenable aux problemes
de gestion de stocks dans I’incertain au fil du temps. En conséquence, plusieurs études de ges-
tion opérationnelle des réservoirs et systemes de réservoirs ont été réalisées a la base de cette
méthode telles que (Torabi and Mobasheri 1973 ; Kelman et al. 1990 ; Pabiot 1999 ; Jothipra-
kash and Shanthi 2009 ; Celeste and Billib 2009 ; Francois 2013 ; Zéphyr 2015 ; Dahmani et al.
2018, ... etc).

En revanche, le fléau de dimensionnalité reste un obstacle devant 1’application de la
SDP a grandes échelles (nombre de réservoirs supérieur a trois). La discrétisation de 1’inter-
valle du stockage et des apports d’un réservoir affecte considérablement sa performance. Pour
surmonter ce probleme 1’utilisation de I’agrégation — désagrégation des réservoirs et la décom-

position successive unique "one-at-a-time" est tres fréquente (Rani and Moreira 2010).
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Description breve de procédure d’application de la SDP

La procédure de traitement par la SDP commence par la discrétisation de volume du
stockage a k intervalles. La mé&me chose pour les apports, dont ils doivent étre organisés en m

classes. Les principales approches de discrétisation sont bien présentées dans (KlemeS$ 1977).

L’intégration de probabilité sur la variable hydrologique aléatoire (les apports) avec
la programmation dynamique stochastique s’effectue en considérant les apports suivent une
chaine de Markov d’ordre un (I), c-a-d., ’apport a un instant ¢ ne dépend que du précédent
(celui a I’instant £ — 1). Dans ce cas, la matrice dite "de transition" est peut-étre é€laborée. Cette
matrice exprime a quelle probabilité p;; on peut passer a I’apport (); a I'instant ¢ 4 1 a partir

d’un apport (); a I'instant ¢.

Généralement, le processus d’optimisation par la SDP commence sur le plan temporel
par un état futur (au temps 7') fixé a priori (réservoir plein par exemple) en revenant en arricre
jusqu’a un moment ty. Au cours de ce processus, la SDP construit une grille (dite "de variable

de BELLMAN"). Cette grille est formée par les valeurs de 1’équation suivante (Eq. 1.18) :

F(S;) = Maz (ou Min) {f(Q, S, Be) + E[Fisa(Ser)l}, ¢ € [to, T] (1.18)

Tels que :

— f(.) : la fonction objectif a minimiser ou a maximiser,

— F(.) : fonction exprimant le revenu actuel et futur espéré de la fonction objectif.

La résolution de cette équation concrétise la phase d’optimisation, car elle conduit a
calculer les lachers optimaux par exploration de toutes les combinaisons (états du stockage -
apports possibles) et a construire une grille de (états du stockage - apports possibles - 1achers
optimaux). La phase de simulation permet par la suite de déterminer les lachers optimaux pour

une séquence d’apports bien définie.

La méthode de programmation dynamique stochastique est appliquée sur le réservoir
Hammam Boughrara (W. Tlemcen) (Dahmani et al. 2018, Annexes) pour déterminer sa regle
de gestion optimale par 1’approche ESO. Cependant, les demandes en eau considérées dans
I’optimisation par la SDP sont de I’ancienne affectation de la ressource en eau du réservoir.
Cette affectation est différente a celle adoptée dans la suite de cette étude. Ce qui empéche la

comparaison judicieuse entre les résultats aboutis a la fin des deux travaux.
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1.7.4 Méthodes de calcul intelligent

Cette famille de méthodes englobe - entre autres - les trois catégories de techniques du
calcul évolutionnaire, a savoir : les systemes flous, les réseaux de neurones artificiels (ANNs) et
les techniques d’essaims intelligents (ou "algorithmes d’optimisation métaheuristiques"). No-
tons que 1’expression "algorithmes de calcul évolutionnaire" désigne trés souvent la derniere
catégorie de méthodes, c-a-d., les algorithmes d’optimisation métaheuristiques. Ces dernieres
années, ces méthodes ont gagné de popularité dans le domaine de gestion des ressources en eau,
y compris 1’optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs a cause de leur capacité a
surmonter les complexités limitant 1’usage des anciennes méthodes telles que LP, NLP, DDP,
SDP, ... etc., (Rani and Moreira 2010).

1.7.4.1 Théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous (ou les systemes flous) a été proposée par (Zadeh
1965). Ensuite, en 1970 le concept de I’optimisation floue est proposée par (Bellman and Zadeh
1970). Ce type de méthodes est proposé pour traiter les problemes de prise de décisions in-
certaines, qualitatives ou imprécises. L’utilisation des expressions linguistiques pour définir les

relations entre entrées et décisions est adoptée au lieu les équations mathématiques complexes.

Des applications réussies de systemes flous dans I’optimisation de la gestion opéra-
tionnelle des réservoirs ont été établies telles que (Russell and Campbell 1996), couplés avec
une métaheuristique (algorithme génétique) (Akter and Simonovic 2004), couplés avec les ré-
seaux de neurones artificiels (Chaves and Kojiri 2007). Aussi, selon (Celeste and Billib 2009),
les ANNS s et les systemes flous peuvent améliorer significativement les regles de gestion issues

de I’approche d’optimisation implicite (ISO).

1.7.4.2 Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks, ANNs) sont des mé-
thodes imitant artificiellement et de maniere tres simplifiée le processus de réflexion du cerveau
humain. Ils sont appliqués fréquemment dans la prévision de pluviométrie et des apports aux
réservoirs. Dans 1’optimisation de fonctionnement de ces derniers, on trouve des applications
pertinentes des ANNSs couplés avec les systemes flous (Chaves and Kojiri 2007) et les ANNSs pa-
ramétrés par un algorithme métaheuristique (Algorithme Génétique "GA") (Chaves and Chang
2008). Par exemple, les auteurs de ce dernier article ont développé un systeme intelligent de

réseaux de neurones artificiels évolutionnaires (Evolving Neural Network Intelligent System
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"ENNIS") souple, basé sur les ANNs pour la construction d’un modele d’opération de déci-

sions multiples, et GA pour I’entrainement des modeles ANNGs.

1.7.4.3 Algorithmes d’optimisation évolutionnaires

Les algorithmes d’optimisation évolutionnaires (EOAs) sont de nouvelles méthodes
utilisées pour chercher des solutions approchées des problemes d’optimisation avec un temps
de calcul raisonnable et une précision acceptable. Ces méthodes disposent plusieurs avantages
leurs permettent de vaincre les limitations des anciennes méthodes. Selon (Rani and Moreira
2010), les EOAs peuvent traiter la non-linéarité, la discontinuité, la discrétisation, 1’incertitude

et la multi-objectivité des problemes d’optimisation sans problemes.

Récemment, plusieurs études d’optimisation du fonctionnement des réservoirs et de
systemes de réservoirs basées sur les approches ISO et P-S-O ont été établies au moyen des
algorithmes EOAs. Les résultats aboutis montrent que ces derniers servent a des performances
supérieures dans la plupart des cas par rapport aux anciennes méthodes. Les plus utilisés dans
ce domaine sont les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms "GAs") (Ahmed and Sarma
2005 ; Jothiprakash and Shanthi 2006; Jothiprakash and Shanthi 2009 ; Nagesh Kumar et al.
2006; Devisree and Nowshaja 2014 ; ...), I’algorithme d’optimisation des essaims de parti-
cules (Particle Swarm Optimization "PSO", Eberhart and Kennedy 1995) (Nagesh Kumar and
Janga Reddy 2007 ; Reddy and Kumar 2007 ; Ghimire and Reddy 2013 ...). Le PSO a été cou-
plé avec MODSIM (modele hybride PSO-MODSIM) pour proposer des tailles optimales des
installations de stockage et de transfert d’eau prévues dans le bassin en amont de Sirvan en
Iran (Rani and Moreira 2010). D’autres algorithmes sont proposés tels que 1’algorithme de re-
cherche gravitationnelle (Gravitational Search Algorithm "GSA") (Bozorg-Haddad et al. 2016;
...), ’algorithme d’optimisation des mauvaises herbes (Weed Optimization Algorithme "WOA")
(Karami et al. 2018) ... etc.

Comme évoqué précédemment, quatre algorithmes métaheuristiques (RGA, GSA,
HPSOGWO et IGWO) sont choisis pour réaliser (séparément) la phase d’optimisation, c-a-d., la
génération des politiques optimales de gestion du réservoir Hammam Boughrara. De méme, ils
sont utilisés dans des essais d’entrainement et de paramétrage des réseaux de neurones artificiels

employés dans la phase de prévisions des apports au réservoir.

1.8 Conclusion

Les réservoirs sont la pierre angulaire dans la gestion des ressources en eau. A travers

ce chapitre, nous avons présenté le role et la nécessité des barrages-réservoirs dans la société
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et pour le développement économique des pays, ainsi la protection de la vie humaine, qui est
sans doute n’a pas de prix. Aussi, la gestion opérationnelle de ces ouvrages est discutée avec
ses deux volets : 1) les regles de répartition de la ressource en eau entre usagers et 2) les regles

de sa distribution temporelle. La confection de ces dernieres est retenue comme piste du travail.

Un focus est appliqué sur les approches d’optimisation stochastique de fonctionne-
ment des réservoirs aboutissant a la synthese des meilleures regles de gestion. L’approche im-
plicite "ISO" est adoptée a cause de sa simplicité. Elle revendique trois phases, la premiere
est la génération stochastique des scénarios d’apports liquides. La deuxieme est dérivation des
politiques de gestion optimales via un modele d’optimisation déterministe (toutes les entrées
au modele sont définies explicitement y compris les apports liquides, la consommation, ... etc).
Les modeles déterministes emploient des algorithmes d’optimisation déterministes, qui sont
plus simples par rapport aux autres stochastiques. La troisieme phase consiste a analyser les
sorties des deux étapes précédentes pour synthétiser les regles de gestion. Néanmoins, dans ce
travail nous concentrons sur les deux premieres phases uniquement car elles sont a la source

des regles de gestion fiables.

Le modele d’optimisation sous contraintes appliqué a la gestion d’un réservoir unique
est discuté aussi. De méme, la fonction objective représentant la finalité voulue d’une opération
d’optimisation et les contraintes cadrant cette fonction dans les limites de fonctionnement du

réservoir cas d’étude, sont déployées aussi.

Un passage en revue sur les différentes techniques d’optimisation utilisées dans le do-
maine est présenté. Les algorithmes métaheuristiques sont choisis comme outils d’optimisation

dans ce travail. La présentation de cette famille de méthodes fait 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 2

Les algorithmes métaheuristiques

2.1 Introduction

L’homme a toujours été adoré par I’'idée de trouver les solutions optimales a ses pro-
blemes (les plus courts chemins, 1’'usage minimal des ressources conduisant aux zéro perte ou
gaspillage, maximum de revenus et bénéfices, ... etc). C’est a partir de ce désire que I’optimisa-

tion a vue sa naissance.

A cette époque, I’ optimisation trouve ses applications un peu partout, dans le domaine
scientifique, technologique, industriel, financier, ... etc. Deux (02) opérations majeures consti-
tuent 1’optimisation, la minimisation et la maximisation. Dans les cas pratiques, 1’optimisation
touche fréquemment la minimisation du temps, cofits (frais), risques, défaillances, vulnérabilité,

... etc., ou, la maximisation des profits (bénéfices), qualité, efficacité, fiabilité, résilience, ... etc.

La méthode (ou "I’algorithme") d’optimisation constitue I’un des trois piliers emme-
nant a la résolution efficace d’un probleme d’optimisation, a coté d’une représentation fiable des
processus physiques intervenant dans le probleme et un simulateur numérique efficace permet-
tant d’évaluer les solutions prises (Yang et al. 2012). En effet, le perfectionnement d’un modele

d’optimisation efficient implique le choix judicieux de telle méthode.

Les méthodes d’optimisation dites classiques, telles que la programmation linéaire
(LP) et la programmation dynamique (DP) sont largement explorées et exploitées dans la littéra-
ture de I’optimisation du fonctionnement des réservoirs et systemes de réservoirs. Malgré leurs
avantages, elles présentent de multitudes inconvénients, parmi lesquels ils figurent le probleme
de dimensionnalité, la nécessité de discrétisation des variables, le temps de calcul important, la

consommation excessive des ressources d’ordinateurs (mémoire et traitement), ... etc.
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Les métaheuristiques sont des nouvelles méthodes congues dans I’espérance de pallier
les désavantages des anciennes. Principalement, elles peuvent produire des solutions de qualité
"meilleure" ou "bonne" dans un temps de traitement raisonnable. Durant les trois dernieres
décades, cette classe de méthodes a gagné beaucoup d’intérét dans le domaine de I’ optimisation

en général et I’intelligence artificielle en particulier.

Le présent chapitre est consacré a I’optimisation mathématique en gros et aux méta-
heuristiques notamment, avec une concentration sur les méthodes dites "algorithmes évolution-
naires", sans oublier les motivations derrieres leur rétention dans cette étude. Dans ces derniers
contextes, les quatre algorithmes utilisés dans la suite de ce travail sont bien détaillés, a sa-
voir : une version de 1’algorithme génétique a codage réel (RGA), I’algorithme de recherche
gravitationnelle (GSA), I’optimiseur de Loup Gris amélioré (IGWO) et 1’algorithme hybride de
I’essaim de particules et I’optimiseur de Loup Gris (HPSOGWO).

2.2 Généralités sur I’optimisation

Les travaux sur I’optimisation ont commencé probablement en Grece. Euclide, au
111%™ sigcle avant J.-C., avait formulé des problémes d’optimisation dans son livre "Les élé-
ments" (Dodge 2006). Dans le moyen age, Johannes Kepler (1571-1630), mathématicien et
astronome allemand (travaillé notamment sur I’otique et la géométrie) a trouvé les dimensions
optimales d’un tonneau de vin. Par la suite, le mathématicien anglais Isaac Newton (1642-1727)
et I’allemand Gottfried Leibniz (1646-1716) ont formulé les bases de calcul de variation des
fonctions, lesquelles ont contribué ensuite, au développement des techniques d’optimisation.
En 1917, le mathématicien américain Harris Hancock (1867-1944) a publié le premier livre

porté sur I’optimisation "Theory of Maxima and Minima".

Mathématiquement, un probléme d’optimisation peut étre défini par le couple (X, f),

avec :
— X :représente I’ensemble des "solutions faisables", ou "l’espace de recherche" ;
— La fonction f : X — R, définie sur ’ensemble X les valeurs dans I’ensemble
R.
Dans le cas de minimisation, I’optimisation consiste a trouver un élément x* de X tel
que :

f(x*) < f(x),Vr € X. (2.1)
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Par contre, dans le cas de maximisation, il faut trouver I’élément x* de X tel que :

flz*) > f(x), Vo € X. (2.2)

Dans ce cas, f(z*) est appelé un extremum (minimum ou maximum) global, et 1’é1é-
ment z* est la solution optimale (minimale ou maximale) globale. La figure 2.1 démontre un

exemple explicatif de la différence entre le minimum global et un autre local.

/
8 1
6 1
4 1
9 | f(z*) : Minimum global,
f(xb) : Minimum local.
— ; ; } } T

2 4 6 8 10

|
|
|
T *

FIGURE 2.1 — Minimum local et global d’une fonction

D’une maniere générale, les problemes pratiques d’optimisation s’expriment par au
moins une "fonction objectif" ou "critére d’optimisation" (équation 2.3) traduisant la finalité
d’optimisation (trouver 1’optimal global). Si M = 1 dans I’équation 2.3, I’optimisation est dite
"mono objectif" (ou a "simple objectif" ou encore "mono critere"), dans le cas contraire elle est
multiobjectif". La (ou les ) fonction objectif est peut-€tre soumise ou non a une ou plusieurs
contraintes (équations 2.4 et 2.5). Si aucune contrainte ne se présente, I’optimisation est dite

"libre". Dans le cas contraire, elle est "sous contraintes" (Talbi 2009 ; Yang et al. 2012).

Minimiser (ou mazimiser) f;(x), 1=1,2,...,. M (2.3)
Sous contraintes :
hy(z) =0, j=1,2,...,J (2.4)
et
gr(z) <0, k=1,2,....K (2.5)
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2.3 Classification des méthodes d’optimisation

Les méthodes d’optimisation peuvent étre classifiées selon plusieurs points de vue, a
savoir (Talbi 2009 ; Yang et al. 2012) :

§1 A base de gradient et & gradient libre : Les méthodes 2 base de gradient (ou 2 base de
dérivation) sont celles qui utilisent I’'information sur gradient (restituée de dérivées des fonctions
objectifs) dans le processus d’optimisation (telles que la méthode de Gauss-Newton, Levenberg-
Marquardt, ... etc). Au contraire, les méthodes a gradient libre (telles que les métaheuristiques)

utilisent directement I’information rapportée par la (ou les) fonction objectif.

§2 Déterministes et stochastiques : Si I’algorithme d’optimisation n’implémente aucun
mécanisme "interne" de recherche aléatoire dans son processus de fonctionnement, il est classé
comme "déterministe". Dans le cas contraire, il est répertorié comme "stochastique". Les mé-
thodes classiques telles que la programmation linéaire, la programmation dynamique, ... etc.,
sont des méthodes déterministes. Par contre la majorité des algorithmes évolutionnaires sont

des méthodes stochastiques.

§3 [Exactes et approximatives (figure 2.2) : Les méthodes exactes obtiennent des solu-
tions optimales et garantissent leur optimalité. Selon la complexité de probleme, ces méthodes
exigent une consommation excessive (voir parfois énorme ou non envisageable) du temps et
des ressources de calcul. Cependant, les méthodes approximatives (ou heuristiques) génerent
des solutions de haute qualité dans un temps de traitement raisonnable pour une utilisation pra-

tique, mais il n’y a aucune garantie de trouver une solution optimale globale (Talbi 2009).

D’autres classifications peuvent étre établies aussi, telles que Mono-objectif ou multi-
objectif, de recherche locale ou globale, ... etc. Une classification plus détaillée est peut-étre

trouvée dans (Janga Reddy and Nagesh Kumar 2020).

2.4 Choix d’une méthode d’optimisation

Le choix correct d’un algorithme d’optimisation pour traiter un probleme spécifique
("the right algorithm to the right problem") est I'une des trois problématiques majeures de
I’optimisation axée sur la simulation (a coté de 1’efficience des algorithmes d’optimisation et

I’efficacité et la précision des simulateurs) (Yang et al. 2012). Sans oublier qu’il n’existe pas
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Méthodes d’optimisation

/\

Méthodes exactes Méthodes
approximatives
Branch and X Programmation Programmation A* IDA* Algorithms Algorithmes
sous contraintes ~ dynamique heuristiques  d’approximation
Meéta-heuristique basée Meéta-heuristique basée
sur une seule solution sur une population

de solutions

FIGURE 2.2 — Classification des méthodes d’optimisation. Adapté d’apres (Talbi 2009)

un algorithme performant dans tous les domaines comme 1’indique le théoreme "No free lunch"

proposé par (Wolpert and Macready 1997).

D’une maniere générale, selon (Yang et al. 2012) le choix dépend de plusieurs facteurs
qui peuvent étre axés sur des appuis systématiques et raisonnables. Or, dans certains cas le choix
ne se base que sous des préférences personnelles des décideurs ou concepteurs des modeles
d’optimisation, a défaut qu’il n’existe pas une procédure de choix générale et bien ordonnée

dans la littérature.

Les principaux facteurs du choix peuvent €tre résumés dans les points suivants :

§1 La nature du probléeme et son complexité : Les problémes simples a complexité poly-
nomiale, c-a-d, dont la résolution nécessite un temps et un espace (de mémoire) polynomiales
en fonction de leurs tailles, peuvent étre résolus avec les méthodes exactes (figure 2.2), sans re-
cours aux celles approximatives (Talbi 2009). De méme, les problémes avec fonctions objectifs
linaires peuvent étre résolus directement par la programmation linéaire ou autre méthode équi-
valente. Par contre, pour les problemes non-linéaires, multimodales (dont la fonction objectif
disposent de plusieurs minimas locaux) ou de haute dimensionnalité, le recours aux méthodes

approchées peut étre le seul alternatif (Yang et al. 2012).

§2 La nature de ’algorithme d’optimisation : Chaque méthode d’optimisation présente

des avantages et des inconvénients, ou méme des limites. Par exemple, les méthodes a base
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de gradient ne sont pas valables pour les problemes a objectifs discontinus (Talbi 2009 ; Yang
et al. 2012). De méme, la programmation linéaire (LP) ne peut pas traiter les problemes non-
linéarisables. Aussi, les deux versions de la programmation dynamique (déterministe et sto-
chastique) soufrent du fléau de dimensionnalité et ne sont pas exploitables pour les problemes
de haute dimensionnalité (a grande échelle), et par conséquent le recours aux métaheuristiques

peut constituer le bon choix.

§3 La qualité de solutions exigée : La solution exacte (I’optimale globale certaine) est re-
vendiquée pour certains problemes sans considération de temps et colits d’optimisation. Dans
ce cas, I’appel aux méthodes exactes et le seul choix. Au contraire, il s’est avéré parfois de trou-
ver seulement des solutions de bonne qualité satisfaisant des applications pratiques, de grande
échelle (haute dimensionnalité) ou d’autres de fortes incertitudes (telles que 1’optimisation de
I’allocation de 1’eau d’un réservoir pour I’irrigation, ..., recherche d’une configuration écono-
mique des réseaux d’alimentation en eau potable "AEP", d’électricité, ..., agencement des cir-
cuits électroniques, ... etc). Dans ce cas, le recours aux méthodes approchées peut constituer un

bon chemin.

§4 Temps et ressource de calcul : Le temps du calcul est souvent un facteur déterminant.
Sous I'effet que certains problemes d’optimisation nécessitent un temps de traitement court
ou parfois tres court, I’adoption des algorithmes rapides constitue le seul alternatif (e.g., la
commande automatique des appareils en temps réel, recherche de plus court chemin par un
appareil GPS "Global Positioning System", ... etc). Cependant, si le temps et les ressources du
calcul (capacité de traitement du (ou des) processeur(s) et mémoire(s) de I’ordinateur) autorisent
I’usage des méthodes exactes, ces dernieres constituent le bon choix dans ce cas. Si I’emploi
des méthodes exactes implique un temps (qui peut aller jusqu’a plusieurs siecles pour certains
problemes) et des ressources excessives de 1’ordinateur (a cause de fléau de dimensionnalité par
exemple), le seul choix est accordé aux méthodes approchées telles que les métaheuristiques
(Talbi 2009).

D’autres facteurs peuvent étre pris en compte dans le choix d’un algorithme d’opti-
misation parmi autres, tels que le nombre et la nature des contraintes (Janga Reddy and Na-
gesh Kumar 2020). La disponibilité de 1’algorithme (son implémentation en code informatique)
contribue considérablement dans sa popularité (Talbi 2009 ; Yang et al. 2012), sans oublier aussi
que les utilisateurs tentent habituellement a utiliser les algorithmes qu’ils maitrisent (Yang et al.
2012). En effet, la richesse bibliographique participe favorablement a 1’adoption d’un algo-
rithme dans différents domaines. D’une maniere générale, le choix est souvent basé sur mul-
tiples facteurs ou une balance entre eux (p.ex., une bonne qualité de solutions avec un temps de

calcul raisonnable, la solution exacte dans un temps ne dépassant pas certaines limites ... etc).
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2.5 Les métaheuristiques

2.5.1 Définition

Le mot métaheuristique ou "Metaheuristic, en anglais" a été utilisé pour la premiere
fois par (Glover (1986)). Le mot est d’origine Grec, et subdivise en deux : "Meta" signifie "Au-
dela" ou "méthodologie de niveau supérieur", et "heuriskein" signifie "I’art de découvrir des
nouvelles stratégies (regles) pour résoudre un probleme" (Talbi 2009). Le concept du calcul
heuristique (qui signifie pratiquement de chercher une solution par essai et erreur (Yang et al.
2012)) est introduit la premiere fois a la fin de la seconde guere mondiale (1939-1945) par
(Polya 1945).

Les métaheuristiques peuvent étre définies comme : "des méthodes de solution qui
orchestrent une interaction entre les procédures d’amélioration locales et les stratégies de ni-
veau supérieur pour créer un processus capable d’échapper aux optima locaux et d’effectuer
une recherche robuste dans un espace de solutions. Au fil du temps, ces méthodes sont égale-
ment venues inclure toutes les procédures qui emploient des stratégies pour surmonter le piege
de l’optimalité locale dans ’espace de solutions complexe, en particulier les procédures qui
utilisent une ou plusieurs structures de voisinage comme moyen de définir des mouvements ad-
missibles a la transition d’une solution a ’autre, ou de construire ou détruire des solutions dans

des processus constructifs et destructeurs" (Glover and Kochenberger 2006).

Les métaheuristiques (désignés généralement par "algorithmes évolutionnaires d’op-
timisation, EOAs") constituent une famille de méthodes de calcul approximatif (figure 2.2).
Ils sont capables de fournir des solutions "acceptables" ou "bonnes", ou méme optimales glo-
bales des problemes difficiles et complexes en science et ingénierie, dans un délai de calcul
raisonnable (Talbi 2009). Les métaheuristiques peuvent manceuvrer la non-linéarité, la discon-
tinuité, la discrétisation, I’incertitude et la multi-objectivité des problemes d’optimisation sans

problemes (Rani and Moreira 2010).

Ceci est derriere leur popularité ces dernieres années dans les différents domaines. Au
contraire aux méthodes exactes, les métaheuristiques ne garantissent pas la qualité des solutions
achevées, et méme d’un essai a I’autre les solutions peuvent changer en fonction de stabilité de
I’algorithme utilisé. La différence majeure entre les métaheuristiques et les autres méthodes
approximatives réside dans le fait que les premiers ne fournissent pas une information sur quel

point les solutions obtenues sont proches a celles optimales (Talbi 2009).
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2.5.2 Principe de fonctionnement des métaheuristiques

Durant le fonctionnement des métaheuristiques, deux opérations se déroulent d’une
facon mélangée, mais différentielle d’une méthode a 1’autre : [’exploration (ou diversification)
et l’exploitation (ou intensification). Les deux opérations sont contradictoires (figure 2.3) et

doivent étre prises en compte dans la conception des telles méthodes (Talbi 2009) :

1. L’exploration de I’espace de recherche, dans laquelle I’algorithme doit visiter
toutes les régions de I’espace d’une fagon égale et ne se limite a pas a un nombre

réduit de celles-ci. Cette phase se produit par la diversification des solutions.

2. L’exploitation des régions prometteuses caractérisées par les "bonnes" solutions
(déterminées par I’opération précédente). Ces régions sont explorées encore d’une

maniere intensive dans 1’espérance de trouver les "meilleures" solutions.

La classe des algorithmes basées sur populations (" Population-based metaheuristics")
(figure 2.3) manipulent un ensemble de solutions au cours d’un processus itératif, ou ils es-
sayent de les améliorer d’une itération (ou génération) a I’autre. Les méthodes appartenant a
cette classe ont une tendance vers la diversification plus qu’a I’intensification. La méthode de
recherche aléatoire ("Random Search") est une méthode a diversification pure. D’aune géné-
ration a I’autre, elle génere un tas de solutions aléatoirement dans 1’espérance de trouver une

meilleure, sans garder une mémoire sur les générations précédentes.

Meétaheuristiques Meétaheuristiques
Recherche ) ) ) Recherche
aléatoire a base de population a base de solutiond unique locale
. . . Espace de conception des métaheuristiques . .
Diversification p P q Intensification

FIGURE 2.3 — Les deux criteres conflictuels (la diversification et 1’intensification) des algo-

rithmes métaheuristiques. Adapté d’apres (Talbi 2009)

Au contraire, la classe des méthodes basées sur une solution unique se caractérisent
par une tendance a I’intensification plus qu’a la diversification. La méthode de recherche locale
"Local Search" essaye d’améliorer une solution unique d’une itération a I’autre en explorant les
solutions voisines (Talbi 2002). Malgré la contradiction entre les deux opérations (exploration
et exploitation), le balancement entre elles détermine la performance globale d’une métaheuris-

tique.

46



2.5. LES METAHEURISTIQUES Chapitre 2

2.5.3 Domaines d’application

Les algorithmes métaheuristiques ont été¢ développés principalement pour la réso-
lution des problemes d’optimisation complexes et 1’apprentissage des modeles d’intelligence
artificielle (notamment les réseaux de neurones artificiels et machines a vecteurs de support
"SVM") (Yao 1993). Au cours des dernieres 20 années, ils ont gagné beaucoup d’intérét dans
le domaine de I’intelligence artificielle (Janga Reddy and Nagesh Kumar 2020) et ont trouvé
des applications partout dans les différents soucis d’optimisation, y compris la conception in-
dustrielle, I’'informatique, 1’électronique, 1’aérodynamique, la télécommunication, robotique,
apprentissage automatique "Machine learning", le controle, traitement de signal, logistique, fi-

nance, gestion des flux, ... etc., (Talbi 2009).

Le domaine de I'ingénierie des ressources en eau n’a pas échappé. Les premieres ap-
plications de tels algorithmes ont été proposées par (McKinney and Lin 1994 ; Ritzel et al. 1994)
dans le traitement des problemes de gestion des eaux souterraines en utilisant les algorithmes
génétiques. Par la suite, I’emploi des métaheuristiques a touché pratiquement I’ensemble des
filieres du domaine, y compris les systemes de distribution d’eau potable, de drainage urbain
et d’assainissement, la gestion opérationnelle des réservoirs et systemes d’irrigation, la gestion
des bassins versants, les systemes fluviaux et des eaux souterraines, la conception des réseaux
de surveillance des systemes d’eau souterraine, ... etc., (Yang et al. 2012 ; Mala-Jetmarova et al.
2017); Ayad et al. 2018 ; Janga Reddy and Nagesh Kumar 2020).

2.5.4 Classification des métaheuristiques

La classification des algorithmes métaheuristiques peut €tre effectuée selon plusieurs

criteres et points de vue. Les plus conventionnels sont (Talbi 2002) :

§1 Naturels ou physiques : Un grand nombre de tels algorithmes sont inspirés depuis des
phénomenes et processus biologiques, notamment 1’évolution naturelle (algorithmes génétiques
"Genetic Algorithms (GAs)", I’évolution différentielle "Diffrential Evolution DE)", ... etc), et
I’imitation des comportements animales (algorithme de colonies d’abeilles "Artificial Bee Co-
lony (ABC)", de fourmis "Ant Colony Optimization (ACO)", loups gris "Grey Wolf Optimizer
(GWO)", IGWO, HPSOGWO), ... etc). Cependant, les autres sont inspirés depuis les phéno-
menes physiques tels que la gravitation (GSA), vague d’eau "Water Wave Algorithm (WWA)",

... €tc).
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§2 Algorithmes basés sur une solution unique ou une population de solutions : Les pre-
miers manipulent une seule solution durant le processus de recherche (e.g., recherche locale
"LS", Recherche Tabu "Tabu Search (TS)), tandis que les deuxiemes transforment un ensemble
(population) de solutions (e.g., GAs, ABC, ACO, GSA, WWA, PSO, ... etc). Les deux familles
présentent des caracteres contradictoires mais complémentaires, 1’intensification pour les pre-
miers et la diversification pour les deuxiemes. En effet, I’hybridation entre un algorithme a base
d’une solution unique et un autre a base de population génere un algorithme fils plus performant
que les peres dans la majorité des cas (Talbi 2002). Cette classification est la plus adoptée dans
la littérature (Talbi 2009).

Touts les algorithmes utilisés dans cette étude sont basés sur une population de so-
lution "population-based algorithms". Cependant, cette classe est peut-étre subdivisée en deux

sous classes (Janga Reddy and Nagesh Kumar 2020) :

1. Algorithmes évolutionnaires (e.g., GA, RGA, DE, stratégies évolutionnaires "Evo-

lutionary Strategies "ES", ... etc);

2. Algorithmes d’essaims intelligents (e.g., ABC, ACO, GSA, GWO, IGWO, HP-
SOGWO), ... etc).

Selon (Talbi 2009), la nomination "Algorithmes Evolutionnaires d’Optimisation", en
anglais "Evolutionary Optimization Algorithms (EOAs)" est souvent utilisée pour désigner les
deux sous-classes sans différentiation entre elles. Car, on peut avoir deux algorithmes identiques
(effectuent les mémes opérations durant le processus d’optimisation), mais appartenant aux
sous-classes différentes. En effet, la nomination "Algorithmes Evolutionnaires" est adoptée dans

la suite de ce travail pour I’ensemble des algorithmes étudiés.

§3 Algorithmes déterministes ou stochastiques : Les premiers utilisent des mécanismes
de recherche bien définis (pas de caractere aléatoire) d’une itération a I’autre (e.g., méthodes LS,
TS, ...etc). En effet, si’algorithme commence par la méme solution initiale, il aboutit a la méme
solution finale. Par contre, les algorithmes stochastiques utilisent certaines procédures internes
de recherche aléatoire. Par conséquent, des solutions finales déférentes peuvent étre trouvées
en commengant par les mémes solutions initiales. Les algorithmes a base de population sont
globalement des méthodes stochastiques (e.g., GAs, ABC, ACO, WWA, PSO, ... etc), y compris
les algorithmes utilisés dans cette étude (RGA, GSA, IGWO et HPSOGWO).

D’autres criteres de classification moins adoptés dans la bibliographie peuvent étre
trouvés dans (Talbi 2009).

Comme évoqué précédemment, les métaheuristiques a base de population sont des
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méthodes stochastiques a cause de leur cratere de recherche aléatoire intrinséque. Cependant, ils
sont utilisés dans les modeles d’optimisation déterministes, c-a-d., lorsque toutes les variables

a I’entré d’un modele sont exprimées explicitement.

2.5.5 Pourquoi I’usage des métaheuristiques ?

Chaque année, des méthodes d’optimisation nouvelles ou améliorées s’immergent
dans la bibliographie. Cependant, chacune présente des avantages, inconvénients, et méme des
limitations. Le tableau 2.1 résume a titre d’exemple les principaux inconvénients des méthodes
classiques utilisées dans le domaine de la gestion opérationnelle des réservoirs. Ceux-ci conti-
nuent a pousser les chercheurs a développer des techniques plus performantes ou les améliorer

dans le but de surmonter les défaillances des précédentes.

TABLE 2.1 — Inconvénients majeurs des méthodes classiques principales

Méthode Principaux inconvénients / incapacités

LP" Fonctions objectifs et contraintes non linéaires ou discontinues
NLP* | Fonctions objectifs et contraintes de non-linéarité élevée ou discontinues,
problemes a grandes échelles (dimensionnalité élevée)

DP” Fléau de dimensionnalité, nécessité de discrétisation, explosion de

nombre d’opérations mathématiques et temps du calcul

* Programmation Linéaire (LP), Programmation Non-Linéaire (NLP), Programma-

tion Dynamique (DP).

Le jugement de choix d’une méthode ou famille de méthodes d’optimisation dans le
cas de I’optimisation de la gestion opérationnelle d’un réservoir est basé€ sur les facteurs qui

I’influencent (cités dans la section 2.4 du présent chapitre), a savoir :

§1 La nature du probléme et son complexité : Le probleme d’optimisation du fonction-

nement d’un réservoir est complexe a cause de plusieurs raisons :

— 11 peut étre mono-objectif comme multi-objectif. La considération de cette der-
niere catégorie sans simplification nécessitent des méthodes d’optimisation plus
complexes que la premiere ;

— Doptimisation de ce type de problemes n’est pas libre, elle subit aux différentes
contraintes exigées par le fonctionnement physique du réservoir;

— Les fonctions objectifs & minimiser ou a maximiser sont souvent non linéaires et

multimodales (ne possedent pas un seul optimum facile a I’atteindre) ;
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— Le probleme est souvent de haute dimensionnalité. Dans le cas d’une optimisation
déterministe sur une durée de fonctionnement de 7" = 100 mois par exemple, le
nombre de variables a déterminer est égale a 100 1achers mensuels ;

— Mathématiquement, la complexité d’un probleme est relative a celle de 1’algo-
rithme de traitement utilisé et a combien de fois un tel algorithme est appelé pour
achever la résolution (Talbi 2002). Dans les approches d’optimisation ISO et P-
S-O (présentées dans le chapitre précédent, section 1.4), un algorithme d’opti-
misation doit étre utilisé /N fois pour N scénarios d’apports probables, sans ou-
blier le nombre d’opérations mathématiques internes a effectuer par 1’algorithme
lui-méme. En effet, le "colt" d’un algorithme en nombre d’opérations, temps de
calcul et consommation de mémoire de 1’ordinateur, impacte considérablement la

performance globale d’'un modele d’optimisation.

Ces caractéristiques de complexité du probleme figurent parmi les inconvénients de
la majorité des méthodes classiques d’optimisation. Cependant, elles peuvent étre franchies par

les méthodes évolutionnaires (Rani and Moreira 2010).

§2 La nature de ’algorithme d’optimisation : En plus les différences entre les méthodes
classiques et les métaheuristiques déja citées, ces dernieres posseédent une grande capacité d’in-
tégration avec différents problemes a cause de leur caractere générique. La méme métaheu-
ristique est utilisable d’un probleme a I’autre sans nécessité d’adaptation de sa structure ou
de réimplémentation (reprogrammation) de I’algorithme. Dans ce cas, uniquement la (ou les)
fonction(s) objectif et les contraintes doivent étre reformulées avec I’ajustement de paramé-
trage de I’algorithme. Dans ce qui suit de ce travail, les mémes métaheuristiques sont utilisées
pour effecteur I’apprentissage des réseaux de neurones artificiels "ANNs" (chapitres 3 et 7),
la recherche des réseaux de neurones artificiels évolutionnaires "EANNs" (chapitres 4 et 8) et

I’optimisation de fonctionnement du réservoir Hammam Boughrara (chapitre 9).

§3 La qualité de solutions exigée : Sous I’effet des incertitudes caractérisant la gestion
opérationnelle des réservoirs, notamment celles relatives a la quantification des différents phé-
nomenes hydrologiques en amont (précipitations, apports, évaporation, infiltration, transport
solide, ... etc) en premier lieu, a I’estimation fiable des besoins en eau en aval (variation tempo-
relle des demandes en eau) en deuxieme lieu, et a I’évaluation des impacts socio-économiques
d’une politique de gestion donnée en troisieme lieu, les "bonnes" décisions (solutions appro-
chées) peuvent étre largement suffisantes. Par conséquence, les algorithmes métaheuristiques

évolutionnaires peuvent constituer un choix satisfaisant.
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§4 Temps et ressource de calculs : Les différentes approches d’optimisation stochastique
de fonctionnement d’un réservoir (section 1.4), exigent des calculs intensifs pour 1’aboutisse-
ment a des regles de gestion optimales. Les approches ISO et P-S-O réclament la génération
d’un nombre important de politiques de gestion pour déduire les courbes regles. Cette opération
nécessite elle-méme la génération d’un nombre conséquent de scénarios d’apports (ou méme
de consommation en eau), puis I’optimisation de fonctionnement du réservoir en fonction de
ceux-ci. Cette derniere tache impose I’appel d’un algorithme d’optimisation autant de fois que
le nombre de scénarios. Si I’algorithme d’optimisation employé est lent et/ou gourmand aux
ressources de I’ordinateur (mémoire et traitement "processing"), I’opération entiere pourra étre
longue (requiert plusieurs heures ou jours de calculs) ou non envisageable par fois. En effet, le
recours aux métaheuristiques qui sont plus rapides par rapports aux méthodes classiques, par-
ticipe considérablement a 1’économie du temps et des ressources du traitement d’une part et

permet la reproduction des calculs si nécessaire.

Vu les inconvénients des méthodes classiques et en considérant les facteurs influen-
cant le choix d’une méthode d’optimisation sur le cas de I’optimisation du fonctionnement des

réservoirs multi-usages, les métaheuristiques peuvent constituer un choix judicieux.

2.5.6 Inconvénients des métaheuristiques

Les métaheuristiques sont développées dans I’espérance de franchir les limitations des
anciennes méthodes. Malgré leurs avantages, elles présentent plusieurs inconvénients. (Karami

et al. 2018) résume ces derniers dans les points suivants :

1. Une grande partie de ces algorithmes peuvent rater I’optimal global et étre piégés

dans un optimal local ;

2. La majorité de ces méthodes ne peuvent pas détecter la nature stochastique de

certaines variables (p.ex., les apports, les demandes, ... etc);

3. Certaines méthodes connaissent un déséquilibre entre 1’exploitation et 1’explora-

tion a différents niveaux de recherche;

4. Les métaheuristiques sont sensibles a leur paramétrage. A titre d’exemple, 1’étude
de sensibilité présentée dans notre papier (Dahmani and Yebdri 2020) confirme
cet inconvénient concernant les algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO;

5. Et finalement, si un algorithme prouve sa performance dans un domaine, ¢a ne
généralise pas sa performance sur d’autres domaines. Ce désavantage est connu
sous "les théoremes de pas de déjeuner gratuit pour I’optimisation, (No free lunch

theorems for optimization)" introduit par (Wolpert and Macready 1997).

Dans ce contexte, il est nécessaire d’étudier et explorer des nouvelles méthodes qui
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pourraient surmonter ces inconvénients et permettre d’obtenir des politiques et regles de gestion

optimales des barrages-réservoirs et systemes de réservoirs.

2.6 Les métaheuristiques utilisées dans le cadre de I’étude

2.6.1 Algorithme génétique a codage réel (RGA)

Les algorithmes génétiques (GAs) constituent une sous-classe des méthodes d’opti-
misation évolutionnaires (EOAs). Ils combinent des stratégies de la survie des plus forts avec
I’échange de I’information d’une maniere aléatoire mais orientée (recherche pseudo-aléatoire
guidée). Les solutions sont représentées sous forme de génomes (chromosomes constitués d’un
ensemble de genes) codés soit sous forme de vecteurs en valeurs binaires, réelles ou chaines de

caracteres selon le cas.

Les origines des algorithmes génétiques remontent au milieu des années 1950 avec
les travaux de Barricelli (Barricelli 1957 ; Barricelli 1963) et Fraser (Fraser 1957). Dans ces
travaux, les deux auteurs ont commencé I’utilisation de la simulation assistée par ordinateur
pour mieux comprendre les processus naturels de 1’héritage biologique étudiés par J.G Mendel
(1822 - 1884) au 19°™¢ siécle et la théorie de 1’évolution génétique proposée par Charles Darwin
(1809-1882) et publiée dans son livre « On the origin of species by means of natural selection
». (Bledsoe 1962 ; Bremermann et al. 1962) ont utilisé des approches évolutives basées sur des
génomes binaires (chaines de chiffres binaires) pour résoudre les inégalités, I’optimisation des

fonctions, et la détermination des poids dans les réseaux neuronaux au début des années 1960.

La véritable formulation de I’algorithme génétique utilisée actuellement est introduite
par John Holland au milieu des années 1970 (Holland 1975), puis par Goldberg et Holland
(Goldberg and Holland 1988). Des améliorations successives ont été effectuées sur la formula-
tion initiale de 1’algorithme génétique en créant des variantes de ce dernier. Ce qui a eu comme
résultat une famille d’algorithmes appelée « Algorithmes Génétiques ». On cite par exemple, le
GA a codage binaire (binary-coded GA), GA a codage réel (Real-coded GA "RGA"), GA a tri
non dominant (non-dominating sorting GA version I "NSGA-I", NSGA-II, NSGA-III, ... etc.

(Wright 1991) a introduit 1’algorithme génétique a codage réel (RGA), qui est une
autre méthode de codage des individus (représentation de solutions) en utilisant des valeurs
réelles au-lieu binaires. Le RGA posséde beaucoup d’avantages que son homologue a codage
binaire, notamment lorsqu’il s’agit de rechercher dans des espaces continus avec de grandes
dimensions, et lorsque une grande précision numérique est requise (Mishra and Patnaik 2009).

Aussi dans le RGA, chaque gene (élément d’un génome "chromosome") représente une variable
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du probleme, et la taille du génome est maintenue la méme que la longueur de la solution.
(Wright 1991 ; Janikow and Michalewicz 1991 ; Chang and Chen 1998) ont comparé les deux
versions binaire et réelle et ont conclu que cette derniere (RGA) produit des résultats meilleurs

que la premiere.

Les algorithmes génétiques sont assez robustes et peuvent étre appliqués a grande
variété de problemes d’optimisation sans considérer la forme de la fonction objectif comme
contraint. Cependant, pour avoir un fonctionnement optimal des algorithmes génétiques, cer-
tains parametres doivent étre réglés soigneusement et rigoureusement, notamment la taille de
la population, le nombre de générations (d’itérations), les probabilités de croisement et de mu-
tation, ... etc. Comme autres algorithmes évolutionnaires, les algorithmes génétiques sont sen-

sibles aux valeurs de parametres, ce qui représente un inconvénient.

Depuis les premieres utilisations des algorithmes génétiques dans le domaine de I’in-
génierie des ressources en eau (McKinney and Lin 1994 ; Ritzel et al. 1994), ils ont été adoptés
par plusieurs auteurs dans ce domaine (Yang et al. 2012). Cette famille d’algorithmes a prouvé
une performance similaire ou supérieure aux anciennes méthodes dans branche de la gestion
opérationnelle des réservoirs et systemes de réservoirs, telles que la programmation linéaire
"LP" (Nagesh Kumar et al. 2006 ; Devisree and Nowshaja 2014), la programmation dynamique
stochastique "SDP" (Ahmed and Sarma 2005 ; Jothiprakash and Shanthi 2009). Actuellement,
les algorithmes génétiques sont les métaheuristiques les plus populaires utilisées dans la gestion

des ressources en eau (Yang et al. 2012).

Dans ce travail, une version mono-objectif simple de I’algorithme génétique a codage
réel (RGA) est utilisée dans le but d’établir une étude comparative avec les autres algorithmes
GSA, IGWO et HPSOGWO. La section suivante est consacrée a la présentation de la version

utilisée.

2.6.1.1 Principe et algorithme

Pour un probleme d’optimisation donné, un ensemble de solutions possibles nommées
"individus, génomes, ou encore chromosomes" se génere couramment d’une maniere pseudo-
aléatoire au départ. Cet ensemble est appelé "population”. D’un époque (génération ou itération)
a l'autre, la population évolue en formant des générations de solutions en passant par trois
étapes : sélection, croisement "crossover", et mutation. Les mécanismes de réalisation de ces

dernieres different d’une version GA a 1’ autre.

Durant la premiere étape (la sélection), les individus se classent par rapport a leur

performance "fitness", laquelle est évaluée au moyen de la fonction objectif. Si I’objectif est
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la minimisation d’une fonction, la solution donnant la faible valeur de celle-ci s’attribue par la
meilleure performance. Par autre manieres, les solutions se classent de "forte" au "faible" par
ordre croissant de la valeur correspondante de la fonction objectif. Si I’optimisation s’effectue

pour maximisation, 1’ordre de classement s’inverse.

Les individus présentant les meilleures performances sont sélectionnés pour la repro-
duction. Cette derniere s’effectue par le croisement entre chaque couple de solutions choisies
arbitrairement parmi les meilleures. Puis, une mutation aléatoire s’effectue sur certains indi-
vidus dans le but de diversifier encore les solutions. Les individus de faibles performances
s’éliminent, et une génération plus performante que la précédente se formule. Ce processus se

répete jusqu’a I’atteint de certain critere d’arrét (figure 2.4).

La version RGA utilisée dans ce travail s’exécute selon le processus suivant :

1. Initialisation de la population de recherche :
Une population de solutions (individus) possibles est initialisée, de sorte que les
valeurs (genes) sont générées d’une facon pseudo-aléatoire dans les plages de re-

cherche faisables. La taille de la population est assumée égale a V.

X, = (al, 22, .. 2, . aP) i=1,2,..N (2.6)

i Tis i i
Tels que :
— X, : individu (ou génome ou encore chromosome) d’indice ¢, représente une
solution possible du probleme d’optimisation;
— z¢ : géne (valeur numérique réelle le cas du RGA) d’indice d appartenant a
I’individu d’indice 7 ;
— D, : dimension de 1’espace de recherche "search space dimension", égale au
nombre de variables de décision.
Dans le cas du probleme d’optimisation de la gestion opérationnelle d’un réser-
voir, dont les lachers (]% = {Ri}, t = 1,2,...T) correspondent aux variables de
décision sur une durée du temps 7. L’équation 2.6 peut étre réexprimée comme
suit, ou la dimension de I’espace de recherche D, = T':
X; = (a}, a2, ad . aP)=R, = (R!,R?,..,R',..R") (2.7)
Les valeurs R! doivent étre faisables, c-a-d., Ryin < R > R0
2. Evaluation des individus :
Chaque individu est passé comme argument a la fonction objectif (a minimiser ou
a maximiser) pour évaluer sa performance "fitness" (équation 2.8). Par la suite, la
population est triée par ordre croissant (cas de minimisation) ou décroissant (cas

de maximisation) a la base de la performance de chaque individu.
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Fith(X,) = Foi(X) (2.8)

Tels que :
— fit¥(X;) : la performance de I'individu X; a I'itération k;

— [ : 1a fonction objectif.

3. Croisement des individus :

Dans cette version RGA, la technique de croisement d’un seul point aléatoire
("random single point crossover") est utilisé. Elle consiste a générer arbitrairement
un indice [ (tel que 0 < [ < Dy), puis échanger les génes entre deux individus "Pa-

rents" aléatoirement sélectionnés de I’indice [ jusqu’a Dy comme suit :

Parent 1: Xy = (2}, ... 2}, ..., 2P*),  Parent 2: Xy = (x},...,2}, ..., 22*)
(2.9

Apres croisement on obtient :

fils 1: X, = («}, ..., 2, .. 2D, fils 2 Xy = (x3, ..., 24, ..., 2P*) (2.10)

4. Mutation aléatoire des individus :

La technique de mutation aléatoire a un seul point ("random single-point mu-
tation") est utilisée. Elle consiste a générer aléatoirement un indice m (tel que
0 < m < Dy), puis sélectionner arbitrairement (par une probabilité faible) les
individus a muter, dans lesquels le géne z]" d’indice m est remplacé par un autre

y" (y" est une valeur réelle faisable le cas du RGA) (équation 2.11) :

X, = (xll, T ...,xiDS), mutation : X; = ($Zl, eyl ...,xiDS) (2.11)

5. Sélection des individus pour la génération suivante :

A la fin de I’étape précédente (mutation), il résulte un ensemble de taille 2 x N
d’individus (parents et fils). L’évaluation de performance de chacun, puis le tri de
I’ensemble permettent de sélectionner les meilleurs individus pour la génération

suivante.

6. Les étapes de 2 a 5 sont répétées jusqu’a atteindre une condition d’arrét prédéfinie.
Cette derniere peut étre un nombre maximal de générations (itérations) K.,
ou autre telle que la stabilité de la meilleure performance pendant un nombre

d’itérations donné, ... etc.
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FIGURE 2.4 — Organigramme explicatif du fonctionnement de 1’algorithme génétique a codage
réel (RGA)

A la fin du processus, le meilleur individu est considéré comme la meilleure solution

du probleme et sa valeur de la fonction objectif comme la meilleure performance "the best

fitness".

2.6.2 Algorithme de recherche gravitationnelle (GSA)

GSA (Gravitational Search Algorithm) est I'un des nouveaux algorithmes metaheu-
ristiques basés sur la population de solutions dans leurs processus. Depuis son développement
par (Rashedi et al. 2009), il a été utilisé dans plusieurs domaines, y compris 1’ingénierie de
I’énergie, la télécommunication, le génie mécanique, le traitement d’image, la classification, le
génie civil, ... etc. (Sabri et al. 2013) a présenté une révision sur le GSA et les domaines dans

lesquels il a été appliqué.

Les auteurs de 1’algorithme (Rashedi et al. 2009) ont introduit des tests de compa-
raison avec une version RGA, PSO et I’algorithme d’optimisation de force centrale "central
force optimisation (CFO)". Les tests ont été effectués sur des fonctions standards de référence
"benchmark functions". Les résultats ont montré la supériorité du GSA dans la plupart des cas.
Dans I’optimisation de la gestion des réservoirs et systemes de réservoirs, (Bozorg-Haddad et al.
2016) a montré la supériorité du GSA contre 1’algorithme génétique (une version RGA), I’al-
gorithme de chauve-souris "Bat Algorithm (BA)", I’algorithme de cycle de 1’eau "Water Cycle
Algorithm (WCA)" et I’optimisation basée sur la biogéographie "biogeography-based optimi-
sation (BBO)".

Au contraire aux algorithmes GAs et PSO, le GSA n’a pas été exploité intensivement

dans le domaine de 1’ingénierie des ressources en eau. Le manuscrit (Ahmad et al. 2014) a
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revendiqué plus d’exploration de la capacité de cet algorithme, ce qui nous a encouragé a sa

prise en considération dans cette étude.

2.6.2.1 Principe et algorithme

La population en GSA est un ensemble d’agents de recherche "Searcher agents" consi-
dérés comme des masses qui interagissent les uns avec les autres par les lois de la gravité et du
mouvement de Newton (Rashedi et al. (2009)). La loi de gravité (Equation 2.12, figure 2.5)
indique que chaque objet attire un autre par une force gravitationnelle /' proportionnelle au
produit de leurs masses M, M> et constante gravitationnelle GG et inversement proportionnelle
au carré de distance entre eux R. La loi de mouvement (Equation 2.13) dénote que I’accéléra-

tion a d’un objet dépend seulement de la force appliquée F et de la masse d’objet M.

M, M.
F=G ]1%22 (2.12)
F
_ 2.1
0=~ (2.13)

FIGURE 2.5 — Principe du GSA. Chaque masse accélere vers la force résultat de 1’agissement
des autres masses (Rashedi et al. 2009)

Dans le GSA, les masses d’objets (solutions) sont proportionnelles a leurs valeurs de
la fonction objectif (colts). Les masses les plus lourdes ont les forces les plus attrayantes. Par
conséquent, ces masses qui sont probablement proches de I’optimum global, attirent les autres

masses en fonction de leurs distances.
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L’algorithme de recherche gravitationnelle est exécuté en suivant les étapes ci-apres :

1. Initialisation de la population :

Le processus du GSA commence par ’initialisation d’un ensemble de solutions

"population” en considérant un systeme de N agents X :

X; = (z}, 22, ... 28, .. aP) i=1,2,..N (2.14)

PEIRERE] :

La solution X; est défini dans I’espace de recherche avec une dimension Dg. La
i“m¢ position z¢ de 1’agent X; dans d°™° dimension est définie aléatoirement avec
une valeur faisable. Ensuite, la valeur correspondante de la fonction objectif est

calculée pour chaque agent (ou masse).

. Calcul de la meilleure solution de 1’itération courante :

La performance "fitness" de chaque agent est calculée au moyen de la fonction
objectif. Pour les problemes de minimisation ou de maximisation, la meilleure et

la pire valeur de performance a chaque itération £ sont exécutées comme suit :

— Pour les problemes de maximisation :

Best(k) = Max(fit;(k)) 1€1,2,..,N (2.15)
Worst(k) = Min(fit;(k)) i€l,2,.,N (2.16)
— Pour les problemes de minimisation :

Best(k) = Min(fit;(k)) i€l1,2,...N (2.17)

Worst(k) = Maz(fit;(k)) i€l,2,.,N (2.18)
Tels que :
— fit;(k) : la valeur de performance de I’agent i a Iitération k ;

— Best(k) : la meilleure performance a I’itération £ ;

— Worst(k) : 1a pire performance a Iitération k.

. Calcul des masses des agents :

A chaque itération k, les masses gravitationnelles et d’inertie sont calculées pour

chaque agent.

_ fiti(k) — Worst(k)
~ Best(k) — Worst(k)

m; (k) (2.19)

") Zj:lmj(k)

(2.20)
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My = My = My; = M; (2.21)

Avec :
— my; : la masse gravitationnelle active de I’agent d’indice 7 ;
— M,,; : la masse gravitationnelle passive 1’agent ¢ ;

— M;; : indique la masse d’inertie de 1’agent 7.
4. Calcul de la constante gravitationnelle G :

A chaque itération k, la constante gravitationnelle G' est mise 2 jour en utilisant la
formule suivante (Equation 9.2) (Rashedi et al. 2009). GG sera réduit avec I’itéra-

tion k.

—agk )

G(k) = Gy e Fmas (2.22)

Tels que :
— Gy et o : sont des constantes initialisées au début des itérations. Ils corres-
pondent aux parametres intrinseques de 1’algorithme GSA ;

— K42 : le nombre d’itérations.

5. Calcul des accélérations des agents :

A chaque itération k, 1’accélération de I’agent i est calculée. Premiérement, la
force totale F(k) agissant sur ’agent i est déterminée au moyen de I’équation

suivante.

Fi(k)y= Y rand; Fy(k) (2.23)
JEKbest JF#1

Tels que :

— rand; : un nombre aléatoire dans I’intervalle [0, 1];

— Kes : ensemble des premiers agents /K avec les plus grandes masses et les
meilleures valeurs de performance. K. diminuera linéairement, et a la fin il
n’y aura qu’un agent appliquant la force sur les autres.

Ff]l(k:) est la force agissant par I’agent j sur I’agent ¢ a I’itération k dans la dimen-

sion d. Elle est donnée par 1’équation suivante :

Myi(k)- Mo (k)
Rij(k) + ¢

Reij(k) estla distance euclidienne entre deux agents 7 et j a I’itération &k ; G (k) est

F(k) = G(k) (5 (k) — (k) (2.24)

la constante gravitationnelle calculée a I’étape précédente en utilisant 1’équation

(9.2), tandis que € est une petite constante mise pour éviter la division sur zéro.

Enfin, I’accélération af de I’agent i dans la dimension d a I'itération k est calculée.
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ay _ (K

6. Mise a jour de la vitesse et positions des agents :

(2.25)

Pour chaque agent ¢, la vitesse et la position a I’itération suivante (k + 1) dans la
dimension d sont calculées en fonction de la vitesse, la position et de I’accélération

de I’itération courante comme Suit :

vk + 1) = rand;- vl(k) + al(k) (2.26)

ok +1) = 2b(k) +ol(k +1) (2.27)

Avec :

— Rand, : valeur aléatoire dans I’intervalle [0,1]. Ce nombre aléatoire est utilisé
pour donner une caractéristique aléatoire a la recherche.

Les étapes 2 a 6 sont répétées jusqu’a ce que les itérations atteignent leur limite

maximale K,,,,. La meilleure valeur de performance a I’itération finale représente

la performance globale, tandis que la position de I’agent correspondant représente

la solution globale du probleme.

La figure 2.6 illustre I’organigramme général de 1’algorithme de recherche gravita-
tionnelle (GSA).
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FIGURE 2.6 — Organigramme général de processus d’optimisation du GSA.
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2.6.3 Algorithme d’optimiseur de Loup Gris amélioré (IGWQO)

L’optimiseur de Loup Gris amélioré "Improved Grey Wolf Optimizer IGWO)" est
un nouvel algorithme évolutionnaire proposé par (Long et al. 2017). Comme son nom indique,
I’IGWO constitue une amélioration de 1’algorithme GWO "Grey Wolf Optimizer" développé
par (Mirjalili et al. 2014). Les algorithmes GWO et IGWO (ainsi le HPSOGWO, section 2.6.4)
imitent le comportement de chasse des Loups Gris (canis-lupus) dans la nature et partagent la

quasi-totalité du processus d’optimisation.

Depuis la publication du GWO, il a été utilisé avec succes dans divers domaines, tels
que I’apprentissage automatique, le traitement d’image, I’entrainement des réseaux de neurones
artificiels, la planification, ... etc., (Faris et al. 2018). L’algorithme GWO présente plusieurs
avantages qui ont encouragé son adoption par les chercheurs, a savoir (Singh and Singh 2017 ;
Faris et al. 2018) :

1. Structure simple et facilité d’implémentation;
2. Peu de parametres a ajuster;

3. Nombre réduit d’opérations mathématiques, donc une rapidité d’exécution.

En revanche, comme tout algorithme d’optimisation le GWO a présenté certains désa-
vantages comme le déséquilibre entre I’exploration et I’exploitation pour certains problémes. En
effet, plusieurs recherches ont été faites pour améliorer sa performance (exploration et exploi-
tation) et qui ont surgi d’autres versions, telles que le GWO modifié "mGWO" (Mittal et al.
2016), IGWO, HPSOGWO (Singh and Singh 2017), ... etc.

A la limite de connaissance de I’auteur de la thése, les algorithmes GWO, IGWO
et HPSOGWO n’ont pas été utilisés et testés dans le domaine de 1’ingénierie des ressources en
eau auparavant, et vu les avantages caractérisant ces méthodes, nous étions encouragés a inclure
I'IGWO et le HPSOGWO dans cette présente étude et ce dernier dans notre papier (Dahmani
and Yebdri 2020).

2.6.3.1 Principe et algorithme

Comme évoqué précédemment, les algorithmes GWO, IGWO et HPSOGWO sont ba-
sés sur les essaims intelligents imitant le comportement de chasse des Loups Gris. Ces derniers
vivent en groupes de 5 a 12 membres avec une hiérarchie stricte, comme le montre la figure 2.7.
Le membre classé en téte, appelé Alpha («), est considéré comme le dominant d’un groupe.

Il est chargé de prendre des décisions sur le comportement social du groupe en particulier la
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chasse. Les membres Beta (/3) et Delta (0) sont subordonnés a Alpha, mais ils peuvent contrdler

le reste du groupe qui s’appelle Omega (w).

/N
/B N\

)

/@ N

FIGURE 2.7 — La hiérarchie sociale des groupes de Loups Gris (Mirjalili et al. 2014)

Le mécanisme de chasse des loups gris comporte des étapes spécifiques (Muro et al.
2011) : d’abord, suivre, chasser et approcher la proie ; deuxiemement, poursuivre, encercler et

harceler la proie jusqu’a ce qu’elle cesse de bouger ; Troisiemement, attaquer vers la proie.
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FIGURE 2.8 — Mise a jour des positions des éléments de recherche dans le GWO et IGWO.
Adapté d’apres (Mirjalili et al. 2014)

Dans le modele mathématique, les étapes de chasse relatives aux GWO et IGWO sont
imitées d’une maniere identique sauf le mécanisme de mise a jour du parametre intrinseéque (d,

équations 2.30 et 2.31) :

1. Premierement, N Loups Gris (agents de recherche "ou solutions") sont définis
et placés au hasard (d’une fagon pseudo-aléatoire) dans I’espace de recherche

comme suit :

X; = (zh, 22, .. 2¢, . 2P i=1,2,.N (2.28)

i? i? ) 1
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Avec :
— X, : agent de recherche (Loup Gris) d’indice 7 ;
— ¢ : la position de 1i™¢ Loup Gris dans la dimension d;

— D, : la dimension de I’espace de recherche.

2. Deuxiemement, calcul des valeurs de performance pour I’ensemble des loups en
utilisant la fonction objective. Ensuite, le classement descendant (du plus fort au
plus faible) des agents de recherche en fonction de leurs performances et attribu-

tion des trois premiers meilleurs agents a X, Xg, et X respectivement.

Xa = Xl
X5 =X, (2.29)
Xi; = )?3

3. Troisiemement, mise a jour des vecteurs des parametres de convergence a, A et
C par les équations suivantes. Indiquant ici que les coefficients de vecteur @ dimi-

nuent linéairement de 2 a 0 a la fin du processus pour le GWO.

k
a=2(1- e ) pour GWO (2.30)
Cependant, a se calcule comme suit le cas de 'IGWO :
a= (1 K )(1 K )*1 IGWO (2.31)
a=(1-— - our )
A=2anr —a (2.32)
C=2r (2.33)

Avec : k et K., indiquent I’itération courante et le nombre maximal d’itérations
respectivement ; r; et ry sont deux vecteurs de valeurs générées aléatoirement dans

I’intervalle [0,1]; p;gwo parametre intrinseque de 1’algorithme IGWO.

4. Quatriemement, en raison que la position de proie (I’optimum global) est incon-
nue, il est considéré que les loups «, [ et d sont les plus proches de lui (figure
2.8). Ainsi, les comportements d’encerclement et de chasse peuvent étre imités

respectivement comme suit :

D, =1Ci- X, — X|
Dy = |Cy X5 — X| (2.34)
Ds = |Cy- X5 — X|

63



Chapitre 2 2.6. LES METAHEURISTIQUES UTILISEES DANS LE CADRE DE L’ETUDE

)51 - AX_:X - /4_’1' ﬁa
Xy = X3 — Ay Dy (2.35)
X3 = X5 — A3 Dy
5. Cinquiemement, la mise a jour des positions des autres agents de recherches selon
les trois meilleures solutions comme suit :
Xy = S (2.36)

6. Sixiemement, le processus de I’étape 2 a 5 est répété jusqu’a ce que le nombre

maximal d’itérations K,,,, soit atteint. A la fin, les agents de recherche cessent

bouger et I’agent de recherche X, est considérée comme la meilleure solution.

La figure 2.9 montre 1’organigramme explicatif de déroulement des algorithmes d’optimisation
GWO et IGWO.
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FIGURE 2.9 — Organigramme général de processus d’optimisation des algorithmes GWO,
IGWO et HPSOGWO

2.6.4 Algorithme hybride HPSOGWO

HPSOGWO est un nouvel algorithme métahéuristique hybride, dans lequel certaines
fonctionnalités de PSO "Particle Swarm Optimization" ont été fusionnées en GWO pour amé-
liorer la capacité d’exploration de ce dernier et celle d’exploitation du PSO (Singh and Singh
2017).

L’hybridation est une opération courante dans la discipline d’optimisation. Elle consiste
de combiner les fonctionnalités (ou certaines) des algorithmes "peres" pour obtenir d’autres
"fils" plus performants. Au cours de ces dernieres années, cette opération a connu un intérét

considérable, car les meilleures solutions des problemes classiques ou de la vie quotidienne sont
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obtenues a partir des algorithmes hybrides. D’une maniere générale, 1’hybridation est peut-&tre
réalisée par (Talbi et al. 2013) :

1. Combiner une métaheuristique avec une autre (complémentaire) ;

2. Combiner la métaheuristique avec des méthodes exactes de la programmation ma-
thématique, approches qui sont principalement utilisées dans la recherche opéra-

tionnelle ;

3. Combiner la métaheuristique et les approches de programmation par contraintes

développées dans la communauté de I’intelligence artificielle ;

4. Combiner la métaheuristique avec les techniques d’apprentissage automatique

"machine learning" et d’exploration de données "data mining".

Selon la taxonomie d’hybridation proposée par (Talbi 2002), 1’opération d’hybrida-

tion peut étre effectuée comme suit :

1. De bas niveau "low-level" ou de haut niveau "high-level" : I’hybridation de bas ni-
veau porte sur la composition d’une seule méthode d’optimisation, dans laquelle
une fonctionnalité donnée d’une métaheuristique est remplacée par une autre (re-
lative a une autre métaheuristique). En revanche, dans les algorithmes hybrides
de haut niveau, les différents métaheuristes sont autonomes (les fonctionnalités

internes ne sont pas mélangées) ;

2. De relais "relay" ou coopérative "teamwork" : dans 1’hybridation de relais, les
métaheuristiques sont appliquées I’un apres 1’autre, chacune utilise les sorties de
précédente comme entrée. Par contre, I’hybridation du travail d’équipe représente
des modeles d’optimisation coopératifs, dans lesquels nous avons de nombreux
agents paralleles "coopératifs", ou chaque agent effectue une recherche dans un

espace de solution.

Vu les classifications précédentes, 1’algorithme HPSOGWO est une hybridation entre
deux métaheuristiques. Aussi, I’hybridation est de niveau bas, car les fonctionnalités sont mé-
langées. Et, elle est coopérative car les deux algorithmes peres "PSO" et "GWO" ne fonctionnent

pas en séquentielle (I’'un apres I’autre) (Singh and Singh 2017).

La motivation derriere 1’adoption de I’algorithme HPSOGWO dans cette étude est
justifiée par plusieurs raisons. Premierement, il est quasi-similaire au GWO, donc il conserve les
majeurs avantages de ce dernier (simplicité de structure, facilité de codage, nombre d’opérations
mathématiques faible et rapidité d’exécution). Deuxiemement, il est hybride et a prouvé une
performance meilleure que ses "peres" (Singh and Singh 2017). Troisiemement, il n’a pas été

exploité et évalué dans I’ingénierie des ressources en eau (a la limite de notre connaissance).
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2.6.4.1 Principe et algorithme

L’ algorithme HPSOGWO hérite du GWO I’imitation du comportement de chasse des
Loups Gris dans la nature. Cependant, la mise a jour des positions des éléments de recherche
(Loups Gris) est héritée depuis 1’algorithme PSO. Les auteurs du HPSOGWO ont introduit un
coefficient w pour paramétrer I’'imitation 1’encerclement de la proie (I’optimum global) par les
loups (agents de recherche) (Equation 2.37). Ce coefficient permet de regeler la phase d’explo-
ration de I’espace de recherche. La phase d’exploitation (intensification de la recherche autour

des solutions prometteuses) est inspérée de 1’algorithme PSO (Equations 2.39 et 2.40).

Dans le processus d’exécution, le HPSOGWO partage avec le GWO et 'IGWO les

trois (03) premieres étapes :

— Les étapes 1, 2 et 3 : Les méme équations 2.28, 2.29, 2.30, 2.32 et 2.33 de la

section précédente sont gardées.

Pour les étapes suivantes :

4. Les processus d’encerclement et de chasse sont imités comme suit :

Do=|CrXa—wxX|,
Dy=|CoXs—wX|, (2.37)
Ds=|Cy X5 —ws X|

X, =Xo— A D,
X=X, A, Ds, (2.38)
Xs=X;— Ay D

Telle que w est la constante d’inertie, générée aléatoirement dans I’intervalle [0,1].

5. Mise a ajour des vitesses v; et positions x; des agents de recherche dans chaque

dimension par 1’approche de 1’algorithme PSO comme suit :
vf“ = W * (vf + clrl(xl - :Ef) + 027‘2($2 - $f) + 037“3($3 - ff)) (2.39)

gt = ok (2.40)

Tels que :

— k : I'itération courante;
— 73 : valeur générée d’une maniere aléatoire dans I’intervalle [0,1];

— (1, C9, €t cg: parametres de 1’algorithme et doivent étre fixés au départ.
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6. Le processus de I’étape 2 a 5 est répété jusqu’a atteindre le critere d’arrét (nombre
maximal d’itération K,,,, ou I’absence d’amélioration de la meilleure solution
trouvée pendant certaine nombre d’itérations par exemple). Identiquement aux
algorithmes GWO et IGWO, I’élément de recherche X, est considéré comme

solution optimale a la fin du traitement.

La métaheuristique HPSOGWO partage avec le GWO et IGWO le méme processus

général d’optimisation (figure 2.9), en considérant les différences principales déja mentionnées.

2.7 Conclusion

Ce chapitre a été réservé a la présentation générale des algorithmes métaheuristiques
évolutionnaires. En premier lieu, la définition mathématique de 1’optimisation, la classification
des méthodes utilisées, et les facteurs de choix entre elles sont abordés. En deuxieme lieu, les
métaheuristiques, leurs mécanismes du fonctionnement et dans quelles situations le recours a
ces méthodes est préférable sont dépli€s. En dernier lieu, les quatre algorithmes évolutionnaires
(RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO) sont mis en détails.

A travers ce chapitre, les points suivants peuvent étre ressortis :

— Les méthodes d’optimisation constituent une pierre angulaire dans les modeles
d’optimisation, a coté de la modélisation fiable et les simulateurs performants;

— Le choix d’une méthode d’optimisation pour traiter un probleme donné doit se
faire a la base de plusieurs considérations, parmi lesquelles : la nature et la com-
plexité du probleme, la qualité des solutions ciblées, le temps et les ressources de
computation offerts, la disponibilité de la méthode et sa maitrise, ... etc;

— Le probleme d’optimisation du fonctionnement d’un réservoir unique ou d’un sys-
teme de réservoirs est complexe a cause de plusieurs raisons, telles que : fonctions
objectifs souvent non-linéaires, multimodales et multiples, contraintes du fonc-
tionnement physique réel, haute dimensionnalité, incertitudes dues aux différents
phénomenes naturels et socio-économiques, ... €tc;

— Les méthodes d’optimisation classiques présentent plusieurs inconvénients limi-
tant leur emploi a grandes échelles et qui figurant parmi les sources de complexité
du probleme d’optimisation de fonctionnement des réservoirs. Les métaheuris-
tiques sont des nouvelles méthodes développées dans 1’expectative de surmonter
les désavantages des anciennes. En effet, le recours a ces méthodes récentes est
peut-Etre justifié par leurs capacités et avantages d’un coté, et d’autre coté par la

nature et les caractéristiques de probleme d’optimisation en question;
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— La nature des métaheuristiques évolutionnaires tant que des méthodes de calcul
stochastique approché et leurs inconvénients, notamment la non-généralité de per-
formance, impliquent I’examen de chaque algorithme de cette famille dans chaque

discipline.

Ce dernier point s’inscrit parmi les objectifs de cette étude. En effet, quatre algo-
rithmes évolutionnaires sont choisis pour traiter les problemes relatifs a I’optimisation de la ges-
tion opérationnelle d’un réservoir. Le premier est une version simple de 1’algorithme génétique
a codage réel (RGA). Il est choisi a cause de I’efficacité prouvée des algorithmes génétiques
dans I’optimisation de tels problemes. Le deuxieme est 1’algorithme de recherche gravitation-
nelle (GSA), dont la performance et la stabilité ont été attestées dans plusieurs domaines, mais
il n’est pas largement exploités dans le traitement de la problématique en question. Le troisieme
et le quatrieme sont I’algorithme de Loup Gris amélioré (IGWO) et I’algorithme hybride de
I’essaim des particules et 1I’optimiseur de Loup Gris (HPSOGWO). Ces derniers sont des mé-
thodes nouvelles dotées de plusieurs avantages, et I’examen de leurs facultés dans la matiere de

I’optimisation du fonctionnement des réservoirs représente une opportunité de recherche.

Dans la suite de ce travail, ces méthodes sont utilisées pour effecteur trois taches

principales a savoir :

1. L’entrainement des réseaux de neurones artificiels (ANNSs) dans I’essai de prévi-

sion des apports du réservoir Hammam Boughrara (W. Tlemcen) ;

2. Recherche de réseaux de neurones artificiels évolutionnaires (EANNSs) pour réali-

ser le méme essai que les ANNs;

3. La dérivation des politiques optimales de la gestion opérationnelle du réservoir a

travers une étude comparative.

Les quatre algorithmes discutés dans ce chapitre sont reprogrammés a la base des
codes sources originales en langages Matlab, C't ou Python (selon le cas) et a la base des articles
relatifs. La réimplémentation en langage de programmation VisualBasic. NET (VB.NET) est dis-
ponible librement pour vérification ou réutilisation dans le site d’hébergement et de gestion
de développement des logiciels "Github.com", sous le lien "https ://github.com/SaadDAHMANI
/RMOSS/tree/ master/EvolutionaryAlgorithms".
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Chapitre 3

Les réseaux de neurones artificiels

3.1 Introduction

La puissance des réseaux de neurones artificiels "RNAs" (Artificial Neural Networks,
"ANNs") a été prouvée dans divers domaines tels que I’approximation des fonctions, le traite-
ment du signal, le traitement d’images, la reconnaissance vocale, la prévision, I’aide a la déci-
sion, I’auto-pilotage, la robotique, ... etc. Actuellement, les RNAs sont au cceur de 1’intelligence

artificielle (IA) explosée cette derniere décennie.

Les méthodes classiques de résolution des problemes sont basées sur 1’algorithmique,
c-a-d, des procédures qui doivent étre décrites en détails en connaissant les relations entre les
différentes variables intervenants selon le cas. Une arborescence de possibilités a traiter peut
s’éclater notamment si le nombre de variables est important. Les informations (données) sur les
variables doivent étre completes et utilisées pour garantir la résolution et assurer la qualité des
solutions. Au regard de ¢a, I’automatisation de traitement via des programmes informatiques

devient complexe, laborieuse et fragile, ou les bugs peuvent nuire ces programmes.

Au contraire a I’approche précédente, les réseaux de neurones artificiels constituent
un alternatif pouvant échapper ces trappes. En premier lieu, les RNAs sont des boites noires
disposant une grande capacité de généralisation. Une fois entrainés, ils peuvent étendre la ca-
pacité de reconnaissance méme pour des cas n’ont pas figurés auparavant en entrainement. En
deuxieme lieu, les RNAs peuvent traiter des problemes avec une partielle connaissance d’infor-
mations, I’une des habilités derrieres la puissance du cerveau humain, imitée (ou plus exact, par-
tiellement imitée) par les RNAs. En dernier lieu, la complexité reliant les différentes variables
gérant un probléme n’a pas de grand d’effet sur la faculté des RNAs tant que ces variables sont

énumérés et y en introduites.
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A cause de ces aptitudes, les RNAs sont largement adoptés dans diverses disciplines,
y compris 1’hydrologie distinguée par ses phénomenes de grandes ampleurs, incertitudes et
complexités. La prévision des débits des cours d’eau n’échappe pas a la regle. Elle est de grande
importance, notamment pour les gestionnaires des barrages réservoirs et les services liés, ainsi

aux concepteurs des ouvrages de protection contre inondations.

Comme rapporté précédemment, les différentes approches d’optimisation stochas-
tique du fonctionnement des réservoirs (ISO, ESO et P-S-O) requierent des modeles mathé-
matiques efficaces de prévision des apports, dont les RNAs peuvent constituer un bon choix.
Ce chapitre est s’inscrit dans ce contexte. Il cible de traiter les points suivants concernant ces

modeles :

— La présentation des RNAs et les notions de base de leur fonctionnement, avec la
concentration sur ceux de structure multicouche ;

— Le mécanisme de I’apprentissage des RNAs et les méthodes dites "classiques"
d’apprentissage (la rétropropagation de gradient de 1’erreur "Backpropagation,
BP" et Levenberg-Marquardt "LM").

— La présentation de la maniere d’incorporer les métaheuristiques dans 1I’appren-
tissage des RNAs. Deux (02) algorithmes métaheuristiques énoncés auparavant
(chapitre 2) sont sélectionnés, le RGA et le HPSOGWO. La comparaison entre
ces derniers et les méthodes classiques dans la prévision des apports du réservoir

Hammam Boughrara est fait I’objet du chapitre 7.

3.2 Historique

Les RNA ont commencé a voir le jour des 1890 avec les travaux de William James
(1842-1910), un célebre psychologue et philosophe américain qui a introduit le concept de mé-
moire associative, ol il a proposé une loi de fonctionnement de 1’apprentissage sur les réseaux
de neurones. En 1943, W. McCulloch et W. Pitts, deux bio-physiciens de 1’université de Chi-
cago (Etats-Unis), ont proposé un passage effectif des observations neurophysiobiologiques et
anatomiques au modele formel des neurones, appelé "Modele de McCulloch et Pitts". La fi-
gure (3.1) démontre le schéma explicatif de ce modele. Aussi, ils ont démontré qu’un réseau
de neurones discret peut représenter n’importe quelle fonction booléenne (principe de base de
fonctionnement des processeurs électroniques). Malgré sa simplicité qui ne correspond pas au
fonctionnement réel et entier d’un neurone biologique, le modele de McCulloch et Pitts reste a

I’heure actuelle un élément de base des réseaux de neurones artificiels.

Le neurone regoit les entrées (1, xs, ...T,) et calcule le potentiel O par pondération :
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X1 w1
w
T 2 0
W3 §
T3 NO| o >
W,
xn

FIGURE 3.1 — Modele formel d’un neurone proposé par W. McCulloch et W. Pitts

O = wyxry + wexy + ... + wyx,. Puis, une décision est prise sur la sortie S, en fonction
de la valeur de O et du seuil 0; si O > 0, alors s = +1, sinon s = —1. Cette derniere

expression représente la fonction de décision o, donnant la valeur de la sortie S, en fonction

de O:s=0(0).

En 1949, grace aux travaux de D. Hebb (physiologiste américain) sur le conditionne-
ment chez les animaux ot il a établi une fameuse reégle connue sous 1’appellation de "Regle de
Hebb". Cette regle permet de modifier la valeur des coefficients synaptiques (connexions entre
neurones) en fonction de I’activité des éléments qu’ils relient. Par une autre manicre, la regle
suggere d’accroitre la valeur des coefficients synaptiques entre les neurones formels qui ont une

activité synchronisée, et de ne rien modifier si ce n’est pas le cas (Blayo and Verleysen 1996).

En 1958, Rosenblatt proposa le premier systeme artificiel inspiré du systeme visuel
capable d’apprendre par expérience, nommé "Perceptron” (Rosenblatt 1958). Le perceptron
est composé de deux couches neurones, la premiere de perception et la deuxieme de prise de
décision. Ce réseau a pu calculer quelques fonctions logiques et reconnaitre quelques formes
simples.

En 1960, B. Widrow et T. Hoff, deux chercheurs de 1’université Stanford (Etats-Unis)
ont développé un réseau de neurones a simple couche sur la base du neurone formel de Mc-
Culloch et Pitts. Ce réseau est appelé "ADALINE (Adaptive Linear Neuron)", et sert a la base
des modeles des RNAs multicouches par la suite. Parallelement, en 1961, E. Caianielle a dé-

veloppé une théorie de traitement de 1’information a la base des équations neuroniques (Blayo
and Verleysen 1996).

Au début des années 70, le domaine des RNAs a connu un désintéressement des cher-
cheurs. La publication du livre "Perceptrons : an introduction to computational geometry" en
1969 par les deux chercheurs M. Minsky and S. Papert est I’une des causes de ce désintéres-
sement. Les auteurs du livre ont argumenté la limitation du perceptron (réseaux de neurones a

une seule couche), et en particulier I’'incapacité de résoudre les problémes non linéairement sé-
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parables. Heureusement, au début des années 80 et notamment avec les travaux de Hopfield en
1982 et parallelement de Werbos, le développement des réseaux de neurones est rétabli. Hop-
field a proposé les réseaux de neurones associatifs, tandis que Werbos a proposé un mécanisme

d’apprentissage pour les réseaux multicouches de type perceptron.

En 1986, D.E Rumelhart, G.E Hinton et R.J Williams ont publié une nouvelle ap-
proche d’apprentissage des RNAs dite "rétropropagation de gradient de I’erreur” (notée cou-
ramment "Backpropagation"). L’approche propose d’ajouter des couches "cachées" entre les
couches d’entrée et de sortie, ainsi d’ajuster les poids des connexions neuronales (les valeurs
w; dans la figure 3.1) permettant de réduire les différences entre les sorties calculées par I’'RNA
et les valeurs désirées (Rumelhart et al. 1988). A partir de cette année, les recherches sur les
RNAs ont repris ses ampleurs, et le développement des approches et des architectures n’a pas

cessé a I’heure actuelle.

3.3 Principe du fonctionnement d’un neurone formel

Le neurone formel est un modele mathématique du neurone biologique. En toute ri-
gueur, le terme formel est utilisé a la suite du mot "neurone" afin de distinguer 1’objet mathé-
matique de la cellule biologique. Apres avoir les entrées (z;, j = 1,2,...n), les poids w;; (ou 1
indique I’indice de neurone dans un modele multicouche) et leur pondération O; sont calculés.
Puis, au moyen d’une non-linéarité f appelée fonction d’activation ou fonction de seuil, une
décision "s;" est prise. Notant que les entrées au neurone peuvent étre externes ou calculées par

autres neurones. La figure (3.2) démontre le schéma explicatif d’un neurone formel.

x1
X2
si=f (Oz)
x3 y f >
R . Sortie
Pondération Fonction (Output)
. d’activation utpu
Entrées Poids
(Inputs)

FIGURE 3.2 — Schéma d’un neurone formel

La sortie s; de neurone 7 est donnée par I’équation suivante :
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Tel que :
Oi = ijwij — (+1 X wio) (32)
j=1

Avec :

— O, : le potentiel du neurone d’indice 7 ;

— x;; : entrée d’indice j au neurone ¢;

— wj; : poids (ou coefficient synaptique) reliant I’entrée j avec le neurone

— w;p : poids "ou biais" d’un parametre additionnel considéré comme la valeur du

seuil interne du neurone. Ce seuil est égale a (+1) dans ce cas.

I1 est important de noter que les RNAs peuvent avoir une ou plusieurs sorties finales

(dans la couche terminale). Dans ce qui suit, on s’intéresse notamment aux modeles dotés d’une

seule sortie dans la couche finale.

3.3.1 La fonction d’activation

La fonction d’activation (ou fonction de seuil) est une fonction mathématique pré-
sentée généralement par une non-linéarité. Elle permet de définir I’état interne de neurone en
fonction de son entrée totale. Plusieurs fonctions sont proposées, telles que les fonctions : li-
néaire, sigmoide, tangente hyperbolique (bipolaire sigmoide), Heaviside, Gaussienne, ... etc. Le
choix de la fonction d’activation dépend de I’application (Darras (2015). Les trois (03) pre-
mieres fonctions (linéaire, sigmoide et tangente hyperbolique) (tableau 3.1, figure 3 (Annexes))
sont utilisées dans cette étude. Ces fonctions présentent 1’intérét d’étre continues, dérivables
et bornées et sont fréquemment utilisées en hydrologie (Thirumalaiah and Deo 1998 ; Darras
2015).

TABLE 3.1 — Fonctions d’activation utilisées dans cette étude

Nomination Fonction Bornes

f(L)y=alL,si: A<aL<B

Linéaire f(L)=A,si: aL< A [A, B]
f(Ly=B, si: aL> B

Sigmoide (logistique ou marche douce) f(L) = 1++M 10, 1]

Bipolaire sigmoide (tangente hyperbolique) fL) =72 -1 -1, 1]
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3.4 Réseau de neurones multicouche

Un réseau de neurones est un ensemble de neurones agencés selon une architecture
adaptée a une application souhaitée. Une grande variété d’architectures peut-étre établie. Ce-
pendant, le RNA multicouche comporte en général au moins trois (03) couches connectées
entre elles. Une couche d’entrée, une ou plusieurs couche(s) cachée(s), et une couche de sortie
(Borne et al. 2007). De plus, une entrée constante x( est connectée a chacun des neurones des
couches cachées et de la couche de sortie. Cette entrée dont la valeur est fixée par I’opérateur,
permet d’effectuer une transformation affine du signal estimé en sortie. En effet, lorsque toutes
les entrées sont nulles, il peut étre nécessaire que la sortie ne le soit pas. Bien que cette en-
trée constante ne figure pas en général sur les schémas représentant les réseaux de neurones,
elle est systématiquement introduite (Darras 2015). La figure (3.3) montre un schéma explicatif
d’un RNA multicouche, tandis que I’équation (3.3) exprime son fonctionnement mathématique.

L’architecture multicouche est celle utilisée dans cette étude.

By

-~
~

Couche d’entrée Couches cachées
FIGURE 3.3 — Schéma explicatif de structure d’'un RNA multicouche

Mathématiquement, la sortie finale s se calcule comme suit :

N n
5 = wsoby + Z wsi(f(Z(wijJ7j))) (3.3)
i—1 =0

Tels que :
— s :lasortie du réseau de neurones;
— 0, : I'entrée constante du réseau;
— xj (j =1,...,n) : les variables d’entrée;
— W, : le poids synaptique "biais" reliant I’entrée constante au neurone de sortie ;

— N, : le nombre de neurones cachés;
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— wg; - le poids synaptique reliant le neurone d’indice ¢ de la couche cachée au
neurone de sortie;

— f(.) :1a fonction d’activation des neurones de la couche cachée;

— wj; : le poids synaptique reliant la variable d’entrée d’indice j au neurone d’indice

1 de la couche cachée.

3.4.1 Principaux avantages des RNAs multicouche

Les principaux avantages encourageant 1’utilisation d’un RNA multicouche résument

dans les points suivants :

§1 Approximation universelle : Selon (Hornik et al. 1989), toute fonction bornée suffi-
samment réguliere est peut-étre approchée uniformément avec une précision arbitraire, dans un
domaine fini de I’espace de ses variables, par un réseau de neurones comportant une couche de
neurones cachés en nombre fini, possédant tous la méme fonction d’activation bornée, et un neu-
rone de sortie linéaire. Encore, selon (Cybenko 1989), le perceptron multicouche (MLP : Multi-
Layer Perceptron en anglais), est capable d’approcher n’importe quelle fonction non-linéaire
bornée et dérivable en tout point. Aussi, il a ét€ prouvé qu’un MLP a 3 couches (entrée-cachée-
sortie) permet la résolution de n’importe quel probléme non-linéaire (Jordan 2007). D’une ma-
nicre générale, il a été€ prouvé a travers diverses études que les réseaux de neurones possedent
une forte capacité de généralisation, c-a-d., une fois qu’ils sont entrainés, ils sont capables de

générer des résultats précis, méme pour les cas qu’ils n’ont jamais vu auparavant (Kisi 2004).

§2 Architecture compacte : Le perceptron multicouche dont la sortie dépend non linéaire-
ment de ses parametres est plus économique qu’un modele dont la sortie dépend linéairement
de ses parametres (Darras 2015). Encore, selon (Wilamowski and Irwin 2016), les réseaux de
neurones artificiels limités en nombre de couches cachées permettent une généralisation plus
importante que ceux dotés d’un nombre de couches important. Par autre maniere, dans certains
cas, ’augmentation de nombre de couches cachées d’un réseau de neurones artificiels permet

d’avoir des bons résultats d’apprentissage au détriment de la généralisation du réseau.

3.5 Architectures des réseaux de neurones artificiels

Généralement, il existe deux catégories d’architectures, les réseaux statiques (non ré-
currents, "feedforward en Anglais") et les réseaux dynamiques (récurrents, "recurrent en An-

glais").
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3.5.1 Les réseaux de neurones statiques

Cette famille des RNA se caractérise par la circulation de I’information dans un sens
unique, de I’entrée vers la sortie de réseau. Par autre maniere, dans aucun cas, la sortie du réseau
de neurones ne se réinjecte jamais comme entrée du réseau ni d’une fagcon directe ou au moyen
d’un neurone quelconque. A cet effet, I’information sortante d’un RNA au temps ¢ (itération
k) n’a aucun effet sur I’information sortante au temps ¢ + 1 (itération k£ + 1). Ces réseaux sont

nommés aussi "RNA non-bouclés". La figure 3.4 montre un exemple des réseaux statiques.

Sens de circulation de ’information

FIGURE 3.4 — Exemple d’un réseau de neurones artificiels statique "non-récurrent”

3.5.2 Les réseaux de neurones dynamiques

Contrairement a I’architecture statique, les RNAs de cette famille sont caractérisés
par une circulation récurrente de 1’'information. Cette derniere peut-tre soit issue de I’'RNA
lui-méme (RNA récurrent ou bouclé) (figure 3.5), ou mesurée sur un processus physique puis
réintroduite dans I’RNA (apprentissage dirigé par les observations) (Darras 2015). Dans le pre-
mier cas, les sorties a un temps donné (exprimé par I’itération k) ne dépendent pas uniquement
aux entrées, dites exogenes dans ce cas, mais aussi au/aux sortie(s) estimée(s) par le réseau

lui-méme.

3.6 Modele mathématique des réseaux de neurones

Avant d’aborder I’apprentissage des RNA, les équations de base reliant les entrées et
les poids d’une part, et les sorties d’'un RNA d’autre part sont a définir. Le modele considéré est

un réseau de neurones artificiels multicouche non récurrent.
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Variables s(k)
. R —
éxogenes
Variables .
) kE—1)e

recurrentes

FIGURE 3.5 — Exemple d’un réseau de neurones artificiels dynamique "récurrent"”

Dans le cas général, étant donné un ensemble de couples entrée(s) [A] /sortie(s) [B]

observés de dimensions (P x M) et (P x N) respectivement, définis comme suit :

11 12 ... Tim .- 1M
To1 T2 ... Tom ... oM
A=
Tp1r  Tp2 Tpm TpM
_.Tpl rp2 ... Tpm - l’pM_
Yyn Yz - Yin - YIN
Y21 Y22 oo Yom .o Y2N
B =
ypl yp2 vee y]m vee ypN
(yp1 Yp2 .o YpPn .o YPN |

Dans ce cas, ces données peuvent étre utilisées successivement (de p = 1 jusqu’a

p = P) pour entrainer un RNA comme suit (Figure 3.6) :

Le calcul des sorties de la couche "I" contenant "n;" neurones en fonction des sorties

de la couche précédente "l — 1" contenant "n;_;" neurones se fait par I’équation suivante :

ny_1
sh=f (Z wijsé_l(k)> pouri=12..n; [=12 .L (3.4)
=0
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Tpm
Tpar Couche de sortie
Couche d’entrée Couches cachées
FIGURE 3.6 — RNA multicouche
Avec :
sh(k) =1 1=0,1,2,...L (3.5)
s9(k) = (k) i=1,2,.M; p=12.P (3.6)
si(k) = s*(k) i=1,2,..N (3.7)

Donc, les sorties de la premiere couche sont calculées pour chaque vecteur d’entrées X, comme

suit :

M
Slln- = f (Z wijxijC)) L= 1, 2, ...Nyg P = 1, 27 P (38)
7=0

Les sorties finales du réseau pour chaque vecteur d’entrée X, sont calculées comme suit :

nr—1
Spi = s = [ (Z wijsgj—l(k)> i=1,2,..N; p=12..P (3.9)
j=0

Les parametres des équations précédentes sont définis comme suit :
— sli : la sortie de neurone ¢ de la couche [;
— f() : la fonction d’activation;
— wj; : le poids synaptique reliant le neurone (ou I’entrée) j de la couche [ — 1 avec
le neurone ¢ de la couche [;
— sé‘l : la sortie de neurone j appartenant a la couche [ — 1;
— mn; : indique le nombre de neurones (nceuds) dans la couche /;
— L : le nombre total de couches;
— x,; : 'entrée 7 de vecteur ij (Figure 3.6);
— wy; : le seuil adaptable du neurone 7 ;

— k : indique I’itération durant le processus d’apprentissage.
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3.7 Apprentissage des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles de boites noires contenant un
ensemble de parametres permettant la transformation des entrées en sorties. Cependant au dé-
part, un réseau de neurones ne contient aucune information et ne permet pas 1’obtention des
sorties désirées. Pour cette raison, il doit subir une phase dite "d’apprentissage" ou "d’entraine-
ment" ("learning" ou "training" en anglais) qui consiste a ajuster ses parametres afin d’obtenir
les sorties désirées. L’entrainement des RNA ressemble au calage (ou calibration) des modeles
mathématiques (Kisi 2004). Durant cette phase, un algorithme dit d’apprentissage "ou d’entrai-
nement" met a jour les poids synaptiques et les biais "biases ou thresholds en anglais" W du
réseau en fonction d’un jeu de données. Donc, le RNA "apprend" en utilisant des exemples. Et,
si cette phase est réalisée correctement, le RNA acquiert une mémoire permettant de générer

des sorties proche (ou méme identiques) de celles observées pour les mémes entrées.

Il est important de noter qu’il est facile d’entrainer un RNA multicouche doté d’un
nombre important de neurones. Néanmoins, plusieurs études ont montré qu'un RNA de struc-
ture compacte (faible nombre de neurones) assure une meilleure capacité de généralisation.
Cela signifie qu’il répondra correctement pour les exemples (couples entrées/sorties) non utili-
sés pour I’entrainement. Si trop de neurones sont utilisés, alors le réseau peut étre surentrainé
sur les exemples d’apprentissage, mais il échouera sur ceux jamais utilisés. Avec un plus pe-
tit nombre de neurones, le réseau ne peut pas étre formé a de tres petites erreurs, mais il peut
produire des approximations beaucoup mieux pour de nouveaux exemples (Wilamowski 2010 ;
Wilamowski and Irwin 2016).

En général, il existe deux modes d’apprentissage (ou d’entrainement), supervisé et

non supervisé.

3.7.1 Apprentissage non supervisé

Dans ce cas, des exemples ou "prototypes" ou "patrons" présentés au réseau qu’on
laisse s’auto-organiser au moyen de lois locales qui régissent I’évolution des poids synaptiques.

Ce mode d’apprentissage est appelé aussi "apprentissage par compétition" (Borne et al. 2007).

3.7.2 Apprentissage supervisé

Dans ce type d’apprentissage, on cherche a imposer au réseau un fonctionnement

donné de fagon qu’a partir des entrées présentées, les sorties du réseau a prendre des valeurs
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données en modifiant les poids synaptiques de I’'RNA. Le réseau se comporte alors comme un
filtre dont les parametres de transfert sont ajustés a partir des couples entrées/sorties présen-
tés (Borne et al. 2007). En résumé, I’apprentissage supervisé consiste a chercher une fonction
paramétrée ST(X' ) W) réalisée a I’aide d’un réseau de neurones, pour laquelle la fonction de
colit "I’erreur totale E(W)" est minimisée. Plusieurs fonctions d’erreur d’apprentissage sont
proposées, la plus utilisée est connue sous le nom de "la régle de Widrow—Hoft", donnée par

I’équation (3.10) (Wilamowski and Irwin 2016) :

S 12

Minimiser B(W) =3 [17,, — 8,(X,, W) (3.10)

p=1

Avec, X, » Yz, sont des vecteurs d’entrées et de sorties observées respectivement, d’un échantillon
d’exemples de taille P. W est le vecteur des poids synaptiques de I’RNA a entrainer. Le RNA

est représenté par la fonction Sr()fp, W), dont elle renvoie des sorties calculées.

[’adaptation des parametres du réseau s’ effectue au moyen d’un algorithme d’optimi-
sation, I’initialisation des poids synaptiques étant le plus souvent aléatoire (Borne et al. 2007).
Les valeurs des poids sont définies dans I’intervalle [-1, 1]. On s’intéresse dans ce qui suit au

mode d’apprentissage supervisé.

3.7.3 Principe d’apprentissage supervisé des réseaux de neurones

Prenant un neurone formel simple (Figure 3.7). En général, les poids synaptiques du

neurone sont ajustés comme suit :

witt = wl +C - (y; — s) - In (3.11)
Tels que :
— wl’?j : poids synaptique de I’entrée d’indice ¢ pour le neurone d’indice j a I’itération
k;
— (' : le taux d’apprentissage compris entre O et 1;
— y; : la sortie observée ;

— 57 : la sortie (output) calculée par le neurone d’indice j a I’itération k, et peut étre

(SN

I’entrée d’un autre neurone (succédant);
— In; : entrée (input) d’indice 7, et peut €tre la sortie d’un autre neurone (appartenant
a la couche précédente).

Au cours de I’apprentissage d’un RNA, les poids synaptiques et les biais 1¥;; sont
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FIGURE 3.7 — Schéma d’un neurone formel, élément de base d’un RNA multicouche

modifiés dans le but de minimiser I’erreur globale. Par conséquent, I’équation (3.10) peut étre

réécrite comme suit :

P
Minimiser E =Y _E, (3.12)
p=1
N
Ey = (Y — )’ (3.13)
n=1

Tels que :

— FE : D’erreur globale d’entrainement ;

— P :le nombre total des paires (couples) d’entrainement (entrées-sorties) ;

— L, : erreur d’entrainement de couple entrée(s)/sortie(s) d’indice p;

— N :le nombre des nceuds de sortie;

— Spp, - la valeur calculée par le RNA au nceud de sortie d’indice n pour le couple

d’entrainement d’indice p;

— Y, : la valeur observée d’indice n.

Si le RNA dispose une seule sortie (N = 1) dans la couche finale (Figure 3.8), les
équations 3.12 et 3.13 peuvent étre simplifiées comme suit :

P

P
E=YE,=> (y—5) (3.14)
p=1

p=1

3.8 Méthodes classiques d’apprentissage des ANNs

Il existe une large variété d’algorithmes d’apprentissage des réseaux de neurones arti-
ficiels. Ils sont des méthodes d’optimisation utilisées pour minimiser la fonction d’erreur (équa-
tion 3.14) fréquemment utilisée. Parmi les plus utilisés, on cite : I’algorithme de rétropropaga-
tion de I’erreur (Back-propagation), le gradient conjugué (Conjugate Gradient), Gauss—Newton,

la corrélation cascade (Cascade correlation), Levenberg-Marquardt, ... etc.
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Couche d’entrée Couches cachées

FIGURE 3.8 — RNA multicouche (01 d’entrées, 01 de sortie, 02 couches cachées)

Dans la suite, on s’intéresse aux méthodes de rétropropagation du gradient de 1’erreur
"BP" et Levenberg-Marquardt "LM".

3.8.1 Méthode de rétropropagation du gradient de I’erreur (Back-propagation)

Elle est proposée par (Rumelhart et al. 1988). C’est la méthode la plus utilisée pour
I’entrainement des RNA multicouche a propagation avant (Figure 3.8) (Kisi 2007). Elle pourrait
étre considérée comme 1’une des percées les plus signifiants dans I’entrainement des réseaux
neuronaux (Wilamowski and Irwin 2016). Aussi, il offre une convergence rapide vers une erreur
minimale dans la majorité des cas (Jordan 2007). Tandis que, cette méthode peut présenter une
convergence lente ou un comportement oscillatoire dans certains cas. De ce fait, les chercheurs
ont développé les méthodes de gradient conjugé et la corrélation cascade qui peuvent surmonter

ces problemes (Thirumalaiah and Deo 2000).

§1 Principe : Dans le schéma de rétro-propagation, les poids et les biais W sont ajustés
par le déplacement de gradient de la fonction d’erreur (équation 3.12) dans le sens négatif
du gradient jusqu’a I’achévement de convergence. A ce niveau, une erreur minimale "Erreur

d’apprentissage" fixée au départ est atteinte.

On commence I’entrainement par un choix aléatoire des valeurs initiales des poids. On
présente le premier vecteur d’entrée. Une fois la sortie du réseau est calculée par les équations
(3.4)-(3.8), I’erreur correspondante E et le gradient de 1’erreur par rapport a tous les poids
sont calculées. Ensuite, les poids synaptiques sont ajustés dans la direction opposée a celle du
gradient de I’erreur. On refait la méme procédure pour tous les exemples d’apprentissage. Ce

processus est répété jusqu’a ce que les sorties du réseau soient suffisamment proches a celles
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désirées.

L’algorithme de rétro-propagation est présenté dans la section (Algorithme 1, An-

nexes).

3.8.2 Méthode de Levenberg-Marquardt

Elle est développée indépendamment par Kenneth Levenberg and Donald Marquardt
(Marquardt 1963). Cette méthode est tres utilisée pour minimiser des fonctions souvent non-
linaires a cause de sa convergence rapide. Dans le domaine des réseaux de neurones, elle est
fréquemment exploitée pour entrainer les RNA de taille faible ou moyenne, car elle est consom-
matrice de mémoire notamment si une précision élevée d’apprentissage est requise. Ce dernier
probleme est due aux calcul et stockage de la matrice Jacobienne de la fonction d’erreur d’ap-

prentissage.

Au cours de ces dernieres années, 1’algorithme de Levenberg-Marquardt est utilisé
dans la discipline de prévision par réseaux de neurones, notamment en hydrologie. Plusieurs
travaux de prévision des débits des cours d’eau et apports des réservoirs ont été publiés tels que
(Thirumalaiah and Deo 2000 ; Kisi 2004 ; Kisi 2007 ; etc).

La méthode de Levenberg-Marquardt mélange la méthode de descente de gradient
et celle de Gauss-Newton. Heureusement, il hérite 1’avantage de vitesse de 1’algorithme Gauss-
Newton et la stabilité de la méthode de descente de gradient. Elle est plus robuste que la méthode
de Gauss-Newton, parce que dans de nombreux cas, elle peut bien converger méme si la sur-
face d’erreur est beaucoup plus complexe que la situation quadratique. Bien que la méthode de
Levenberg-Marquardt a la tendance d’€tre un peu plus lente que 1’algorithme Gauss-Newton (en
situation convergente), elle converge beaucoup plus vite que la méthode de descente de gradient
(Wilamowski and Irwin 2016 ; Haykin 2009).

La version utilisée dans cette étude est celle décrite par (Roweis 1996). Elle est im-
plémentée dans la plateforme de source ouverte "Accord. NET Framework" (Souza et al. 2014),
disponible sous : http ://accord-framework.net/, ou https ://github.com/accord-net/framework.
Le principe et I’algorithme de la méthode de Levenberg-Marquardt sont présentés dans les sec-

tions (32 et algorithme 2, Annexes).

3.8.3 Inconvénients des méthodes classiques d’apprentissage

Parmi les inconvénients des méthodes classiques d’entrainement des réseaux de neu-

rones artificiels, telles que la rétro-propagation (BP) et Lenvenberg-Marquard (LM), on cite les
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points suivants (Yao 1993 ; Wilamowski and Irwin 2016) :

1. Elles peuvent manipuler seulement des problemes avec des modeles relativement
petits parce que la taille de la matrice Jacobienne est proportionnelle au nombre

de modeles (exemples de données) d’entrée ;

2. La méthode LM a été écrite uniquement pour les réseaux MLP, qui ne sont pas les

meilleures architectures pour les réseaux neuronaux;

3. Le changement de la fonction objective d’entrainement (par exemple, 1’équation
3.10) par une autre, nécessite la réécriture d’une partie importante du code d’exé-
cution de ces méthodes. La réécriture touche notamment la procédure de calcul
de la matrice Jacobienne. Sans oublier que si la fonction a minimiser n’est pas

quadratique, le calcul de la matrice Hessienne est nécessaire ;
4. Ces méthodes sont sensibles aux parametres intrinseques de minimisation ;

5. La méthode de rétropropagation d’erreur "BP" nécessite un nombre important

d’itération pour atteindre une erreur d’apprentissage suffisamment faible ;

6. La BP est souvent prise au piege dans un minimum local de la fonction d’erreur.
Et, elle est tres inefficace dans la recherche d’un minimum global si la fonction

d’erreur est multimodale et non différentiable ;

7. Les avantages de 1’algorithme LM diminuent a mesure que le nombre de para-

metres (poids) du réseau augmente.

3.9 Entrainement des RNAs par les métaheuristiques

Comme évoqué précédemment, 1’apprentissage supervisé consiste par définition a
chercher I’ensemble des poids et biais W d’un réseau de neurones artificiels dans I’ objectif
de réduire le décalage entre I’ensemble des valeurs observées [Y] et celles calculées [S,] par le

réseau. Cette opération s’exprime généralement par I’équation 3.10, rétablie ci-dessous :

S 12

Minimiser E(W) = Z [Y; — 5.(X,, W)

p=1

En effet, I’entrainement des RNAs n’est qu’un probleme de minimisation de la fonc-
tion d’erreur £(W). Par autre maniére, est un probleéme d’optimisation dont I’objectif est de
trouver un ensemble de poids synaptiques W minimisant la fonction d’erreur (équation 3.10).
A partir de 1, il y avait 1’idée d’utiliser les métaheuristiques tant que méthodes générales d’op-

timisation pour entrainer les RNAs.
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[’avantage principal des algorithmes métaheuristiques évolutionnaires réside au ni-
veau de I’exécution indépendante a la fonction objective a optimiser. Un algorithme de cette
famille peut minimiser ou maximiser une fonction sans nécessité d’adaptation de sa structure
ou changement de son implémentation (reprogrammation). Le bloc du programme qui doit étre
changé est uniquement la fonction objective a traiter. L’ applicabilité générale de I’approche évo-
lutive permet d’économiser beaucoup d’efforts humains dans le développement de différents
algorithmes d’entrainement pour différents types de réseau. Aussi, selon (Yao 1993) les algo-
rithmes évolutionnaires sont particulierement bons pour traiter de grands espaces complexes qui
contiennent de nombreux optima locaux. Ils sont moins susceptibles d’étre piégés dans un mau-
vais minimum local que les algorithmes de recherche traditionnels basés sur le gradient (tels que
BP et LM). De plus, ils ne dépendent pas de 1I’'information sur le gradient de sorte qu’ils sont
tout a fait adaptés aux problemes ou ces informations ne sont pas disponibles. Ils peuvent méme
faire face a des problemes ou aucune fonction objective explicite et/ou exacte n’est disponible.

Ces fonctionnalités les rendent beaucoup plus robustes que les autres algorithmes de recherche.

Dans les sections suivantes, le mécanisme de I’exploitation des algorithmes évolu-
tionnaires (RGA et HPSOGWO) dans I’apprentissage des RNAs est déplié.

3.9.1 Entrainement des RNAs par I’algorithme génétique RGA

A cause de la performance prouvée des algorithmes génétiques dans divers domaines
(y compris I’entrainement des RNAs, Bledsoe 1962 ; Bremermann et al. 1962 ; Goldberg and
Holland 1988), la version a codage réel (RGA) déja présentée est choisie pour entrainer des
réseaux de neurones de diverses structures. On veut par structure, le nombre de couches cachées,
et le nombre de neurones (nceuds) dans chaque couche. Notre objectif ultime est de prévoir les
apports du réservoir Hammam Boughrara. En effet, dans la suite de 1’explication, les débits de

la série chronologique des apports sont utilis€s pour exprimer 1’apprentissage des RNAs.

Pour un réseau de neurones donné, 1’apprentissage par 1’algorithme génétique "RGA"
(ou par autre algorithme évolutionnaire) commence par le calcul du nombre de poids et de biais
synaptiques W du réseau. Ce nombre sera attribué 2 la dimension D, de I’espace de recherche
exploré par I’algorithme. Puis, un ensemble de taille /V de vecteurs "génomes ou chromosomes"
est créé, dans lequel chaque vecteur est de longueur Dy (équation 3.15). Ce qui signifie que
chaque chromosome contient I’ensemble des poids et biais de ’'RNA a entrainer. Les valeurs

des poids synaptiques [w;;] sont initialisées aléatoirement dans I’intervalle [-1, 1].

--wj---,wps telsque:1=1,---Netj=1,---D;, (3.15)
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Le génome le plus performant est celui qui minimise la fonction d’erreur (équation
3.10) mieux que les autres. L’évaluation de performance "fitness" de chaque génome W; doit
passer par I'injection de leurs éléments w; tant que poids et biais dans I’RNA a entrainer en
premier lieu. Puis, en utilisant les données d’entrainement (les entrées observées "mesurées"),
les sorties du réseau sont calculées et comparées aux données observées. Par une autre maniere
plus détaillée, pour chaque couple (entrées-sortie) d’indice p, I’erreur d’apprentissage e; est

calculée par 1’équation 3.16.

e; = (Qobs, — Qc;)2 (3.16)
Avec, QQobs, est la valeur de débit observé standardisée d’indice p, et Qc; est le débit calculé

par le RNA en utilisant les poids synaptiques W; du chromosome d’indice i.

A la fin, Ierreur totale d’apprentissage F; correspondant au chromosome d’indice

est calculée comme suit (équation 3.17) :

P P

E; = Z e; = Z(Qobsp — Qc;)2 (3.17)

p=1 p=1

Lerreur totale F; correspondant a la performance "ou fitness" du chromosome i, est
évaluée par ’ensemble des données d’entrainement de p = 1,---, P. Cette étape exprime

I’évaluation d’un chromosome au moyen de la fonction objectif.

[’étape suivante consiste a classer les chromosomes en ordre croissant en fonction
de I’erreur totale d’apprentissage correspondante F;. Le meilleur chromosome W; est celui
présentant la plus faible erreur d’apprentissage. Si un chromosome prouve une erreur d’ap-
prentissage inférieure ou égale a celle exigée (c-a-d., lorsque F; < L), le processus itératif
s’arréte, et le RNA est considéré entrainé dans ce cas. Dans le cas contraire (c-a-d., lorsque
E; > Eupp, Vi =1,--- N), I’algorithme RGA s’exécute d’une manicre ordinaire. En effet, les
opérations de sélection, croisement et de mutation des chromosomes s’effectuent selon les ap-
proches adoptées. Dans la version RGA utilisée, I’opération de sélection est faite par élitisme,

qui consiste a choisir les meilleurs chromosomes d’une itération "génération" donnée pour la
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suite de la procédure itérative. Le croisement et la mutation sont réalisés conformément aux
approches adoptées et expliquées (point aléatoire unique "random single-point"), avec les pro-
babilités de 0.75 et 0.25 respectivement. Aussi, lors de la mutation, les poids sont changés par

des valeurs appartenant a I’intervalle [-0.5, 0.5].

Finalement, si la condition d’arrét n’est pas réalisée, le processus itératif se termine
lorsqu’il acheéve le nombre maximal d’itérations /., fixé au départ. Le déroulement de 1’ap-

prentissage par 1’algorithme RGA est détaillé dans la figure 4 (Annexes).

3.9.2 Entrainement des RNA par ’algorithme HPSOGWO

Dans cette these, on présente un essai d’entrainement des réseaux de neurones ar-
tificiels par I’algorithme hybride d’essaim de particules et 1’optimiseur de Loups Gris "HP-

SOGWO". A la limite de notre connaissance, aucun travail n’a été publié dans ce contexte.

De méme que I’'RGA (ou autre algorithme évolutionnaire), la reimplémentation de cet
algorithme n’est pas nécessaire pour entrainer un RNA. Dans ce cas, le changement du scripte
(le programme) de I’algorithme ne touche que la définition de la fonction objective. Le reste de

I’algorithme s’exécute d’une maniere ordinaire.

Au départ, le nombre D, de poids synaptiques et de biais doit étre calculé en fonction
de la structure et la taille de réseau de neurones a entrainer. Ensuite, /N vecteurs ou "agents"
(ou encore "loups" selon 1’appellation de 1’algorithme) Wi, (1 =1,..., N) doivent étres créés et
placés aléatoirement dans I’espace de recherche de dimension D, conformément a I’équation

3.15. Cette étape constitue I’initialisation des agents de recherche de 1’algorithme.

L’algorithme évalue les agents de recherche via le réseau de neurones a entrainer et
au moyen des données d’entrainement. Les éléments w;; d’un vecteur W; sont injectés dans le
réseau comme des poids synaptiques. Puis, au moyen des données d’apprentissage et les équa-
tions 3.16 et 3.17, les erreurs élémentaires e;, et I’erreur totale I; sont estimées respectivement.
A ce niveau, la procédure itérative est peut-étre arrétée si 1’erreur d’apprentissage permise Eopp

est atteinte. Dans le cas contraire, le traitement continue.

Par la suite, le déroulement de 1’algorithme continue d’une fagon habituelle confor-
mément a son processus décrit dans la section 2.6.4.1 (Chapitre 2), avec V[72 = Xl Néanmoins,
il peut étre arrété si le nombre maximal d’itérations K,,,, est €puisé en évitant les boucles

infinies méme si I’erreur d’apprentissage ,,, n’est pas atteinte.

La figure 5 (Annexes) représente 1’organigramme de déroulement de 1’apprentissage
par I’algorithme hybride "HPSOGWOQO".
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3.10 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la présentation des réseaux de neurones artificiels, utili-
sés fréquemment pour imiter le comportement des systemes complexes y compris les bassins

hydrographiques.

Le neurone formel sert a la base de 1’architecture multicouche des réseaux de neu-
rones artificiels, a été détaillé avec son mode du fonctionnement. Encore, une large partie du
chapitre a été réservée a I’apprentissage supervisé des réseaux de neurones, dans laquelle quatre
(04) méthodes d’apprentissage sont exposées. Les deux (02) premieres sont des méthodes clas-
siques, tres utilisées et devenues un standard dans la matiere. Elles sont la rétropropagation
du gradient de I’erreur (Backpropagation, "BP") et Levenberg-Marquardt "LM". Les deux (02)
autres méthodes sont des métaheuristiques évolutionnaires : une version des algorithmes géné-
tiques a codage réel "RGA", et I’algorithme hybride "HPSOGWO". La maniere de profiter les
capacités génériques d’optimisation de ces dernieres méthodes dans le but d’entrainer les RNA

a été décrite.

La finalité de ce chapitre été d’exposer les réseaux de neurones artificiels et quelques
méthodes d’entrainement, servent comme outil de prévision des apports des barrages-réservoirs.
Sans oublier que I’opération de prévision constitue une pierre de coin dans I’optimisation de la
gestion des réservoirs dans un avenir incertain. Les résultats de comparaison entre ces méthodes
d’apprentissage appliquées sur le cas d’étude (réservoir Hammam Boughrara) sont présentés

dans le chapitre 7.
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Chapitre 4

Les réseaux de neurones artificiels

évolutionnaires

4.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont tellement puissants ont séduit une commu-
nauté scientifique assez large a les explorer, développer et a les utiliser. En conséquence, ces der-
nieres décennies, une grande variété de problemes a été résolue au moyen de ces modeles ma-
thématiques. Dans le chapitre précédent, nous avons abordé 1’ apprentissage supervisé au moyen
des méthodes classiques, notamment la rétropropagation du gradient de 1’erreur et Lvenberg-
Marquardt, ainsi quelques métaheuristiques évolutionnaires telles que 1’algorithme génétique
a codage réel et 1’algorithme hybride d’essaim de particules et I’optimiseur de Loups Gris.
C’était toujours dans le but de fixer les poids et les biais intrinseques d’'un RNA et accomplir

son apprentissage.

Toujours dans le cadre de chercher des outils permettant de concrétiser la premicre
phase de I’optimisation stochastique de le gestion opérationnelle d’un réservoir. La phase qui
consiste a générer de multiples scénarios d’apports, et qui exige des modeles de prévision as-
surant certaine fiabilité. Les réseaux de neurones artificiels exposés dans le chapitre précédent,
sont des modeles de "boite noire" exigeant un choix judicieux de leurs parametres corrigés
(poids synaptiques et biais) que spécifiques de structure (nombre de noeuds a 1’entrée, nombre
de couches et neurones cachés, fonction d’activation, ... etc) pour produire des résultats de qua-

lit€ réclamée.

Malheureusement, les méthodes d’apprentissage des RNAs ne permettent de régler
que les poids et biais synaptiques. Les parametres de structure sont le plus souvent fixés ma-

nuellement via une procédure d’essai-erreur, malgré qu’ils peuvent impacter considérablement
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la qualité de résultats.

Ce chapitre porte sur la problématique de recherche d’un réseau de neurones "bon",
proche-optimal ou quasi-optimal, sous la limite que la recherche d’un RNA optimal global (c-
a-d., le meilleur "avec évidence" parmi tous les RNAs possibles) implique I’exploration d’un
nombre de possibilités infini ou quasi-infini. Dans cet objectif, le paramétrage des structures
des RNAs est fait d’'une maniere automatique au lieu manuelle a travers 1’exploitation des algo-
rithmes métaheuristiques dans 1’ambition d’améliorer la performance des RNAs. Cette classe
des RNAs est appelée "réseaux de neurones artificiels évolutionnaires, Evolutionary Artificial
neural Netwoks (EANNSs)".

Le chapitre est organisé en sections suivantes :

— Problématique : dans laquelle le défi de paramétrage des RNAs est exposé ;

— Recherche d’un RNA proche-optimal : dans cette partie une étude bibliographique
succincte de la problématique en question est déployée ;

— Les métaheuristiques pour la recherche d’'un EANN proche-optimal : dans la-
quelle I’approche d’exploitation des algorithmes évolutionnaires pour traiter la

problématique en question est exposée.

4.2 Problématique

Méme avec le succes largement prouvé dans la littérature et par les applications dans
les domaines commerciaux et industriels, la recherche d’un réseau de neurones artificiels (RNA)
bien adapté (optimal ou quasi-optimal) a un probleme spécifique reste un défi (Almeida and
Ludermir 2008b).

Un RNA quasi-optimal se caractérise par le choix des parametres spécifiques (struc-
ture du réseau, nombre de neurones, la fonction d’activation a utiliser, ... etc) et corrigés (poids
synaptiques et biais) pour un probleme donné, produisant ainsi une performance satisfaisante
(Almeida and Ludermir 2008a).

Face a cette situation, on se trouve devant plusieurs alternatifs :

— Soit faire un choix trivial avec "essai et erreur”, ou faire un balayage partiel de
I’espace de recherche qui ne garantissent pas la qualité supérieure des résultats.
De plus, ce mode de réglage (ou de choix) manuel des parametres pour résoudre
certains problemes est considéré comme une tache fastidieuse, moins productive
et sujette a I’erreur (Almeida and Ludermir 2008b ; Kiranyaz et al. 2009 ; Panahi
et al. 2019).
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— Explorer toutes les combinaisons possibles par balayage de 1’espace de recherche.
Malheureusement, cette opération est pratiquement "impossible", car elle conduit
al’évaluation d’un nombre exponentiel de parametres, et par conséquent, un temps
de calcul excessif et une consommation abusive des ressources de 1’ordinateur.

— Soit développer des outils de "recherche intelligente" permettant d’explorer un
nombre prometteur de possibilités avec une consommation raisonnable du temps

et de ressources de computation.

De plus que la construction de configurations quasi optimales des RNAs implique des
difficultés telles que le nombre exponentiel de parametres qui doivent Etre ajustés; elle requiert
dans certains cas, une connaissance préalable du domaine problématique et de I’exploitation
et la présence d’un expert lorsqu’une telle connaissance fait défaut (Almeida and Ludermir
2008a). Selon (Yao 1993) la conception des architectures des RNAs reste encore un travail
d’expert humain. Cela dépend fortement de la maitrise de 1’expert et d’un processus fastidieux

d’essais et d’erreurs.

4.3 Recherche d’un RNA proche-optimal

En commencant par I’évidence qu’il existe au moins un (01) réseau de neurones ar-
tificiels qui peut traiter un probleme bien déterminé mieux que les autres RNAs. Ce réseau
représente le RNA optimum global dans ce cas. Sous I’effet que la recherche de ce réseau de
neurones est une opération tres couteuse, on se limite a un RNA dite proche-optimal ou "quasi-

optimal" présentant une performance suffisante ou requise, ou encore "acceptable".

La recherche d’un tel RNA conduit directement a la résolution d’un probléeme d’op-
timisation, dont I’objectif principal est de réduire I’erreur totale dans la phase d’apprentissage
sans perdre de capacité de généralisation a I’effet de sur-apprentissage ("Overfitting" en an-

glais).

Les deux majeures applications des algorithmes évolutionnaires sont 1’optimisation
et I’apprentissage des réseaux de neurones artificiels (Yao 1993). Selon (Yao 1993; Almeida
and Ludermir 2008a; Mirjalili et al. 2012) il existe trois approches majeures d’utilisation d’un

algorithme d’optimisation pour I’entrainement des réseaux de neurones artificiels (Figure 4.1) :

1. La premiere approche consiste a utiliser un algorithme d’optimisation pour trou-
ver une combinaison de poids et biais fournissant I’erreur minimale pour un RNA.
Dans cette approche, les méthodes basées sur le gradient décent (la rétropro-
pagation, Gauss, Newton, Levenberg-marquardt, ..., etc.) et les métaheuristiques

peuvent étre utilisées.
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2. Concernant la deuxieme approche, un algorithme d’optimisation est utilis€ comme
un moyen de trouver une structure appropriée d’un RNA dans un probleme par-
ticulier. On sait que I’architecture d’un RNA détermine sa capacité de traitement
de I'information. Les métaheuristiques et les méthodes dites de "construction" ou
de destruction” sont utilisées (Yao 1993). Ces derniéres consistent a batir ou a

détruire un RNA au fur et a mesure avec 1’évaluation de sa performance.

3. La derniere approche consiste a 1’utiliser pour ajuster les parametres d’un algo-
rithme d’apprentissage tels que le taux d’apprentissage, la fonction d’activation
et ses parametres ... etc. L’algorithme d’optimisation peut étre couplé dans ce cas
avec un autre basé sur le gradient (méthode de rétropropagation, Gauss-Newton,

Levenberg-Marquardyt, ... etc).

Recherche de ['algorithme d'apprentlzsage et ses paramétres par un Recherche
algorithme éwolutif lente
) Gradiant- ) Levanbarg-
Back-propagation Coniuat Cascade Quast-Mawton Marausrdt
i
Recherche de I"'architecture et la fonction d'activation par un algorithme
Svalutif NS

. i 7 Recherche
| Recherche des poids initiaux par un algorithme évalutif | rapide

FIGURE 4.1 — Couches de recherche évolutionnaire des parametres des RNAs (adaptée d’apres
Almeida and Ludermir 2008a)

Selon (Yao 1993), les réseaux de neurones artificiels issus de 1’optimisation par des
algorithmes métaheuristiques sont classés dans la catégorie de "réseaux de neurones artificiels

évolutionnaires (Evolutionary artificial neural networks, EANNs)".

4.3.1 Les métaheuristiques pour la recherche d’un RNA proche-optimal

Dans cette étude, nous optons pour une approche combinée en utilisant deux (02)

algorithmes d’optimisation a la fois, servant respectivement a :

1. Le premier algorithme est un métaheuristique sert a [’optimisation :

(a) Chercher les meilleurs parametres de 1’algorithme d’apprentissage utilisé, y

compris le taux d’apprentissage, le nombre maximal d’itérations a appliquer,
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I’erreur d’apprentissage, ... etc;

(b) Chercher la fonction d’activation qui convient parmi les fonctions (sigmoide

et sigmoide bipolaire, ...) avec ses parametres (gctivs ---)

(c) Chercher la structure du réseau, y compris le nombre de couches cachées et le

nombre de neurones de chaque couche.
2. Le deuxieme algorithme sert a [’apprentissage des réseaux RNAs créés par le
premier, c-3-d., le paramétrage des poids et biais synaptiques. Ce 2°™¢ algorithme
peut étre une métaheuristique ou autre basé sur le gradient (rétropropagation ou

Levenberg-Marquardt, ...).

La figure 4.2 montre un schéma explicatif de I’approche adoptée.

Recherche de la meillenr stiucture du vésean, les Algorithme1:
paramdétres de Palgorithme d’apprentissage. la {:_ GrRA, HPROGW0,
[onction d*activation ¢l ses parnmédoes, A GWO, el
Recherche des poids et hials synaptiques de PTESYA Abgorithoe 2 ;
« Apprentizzage -(: BE LM, (355, RGN
HPEOGWCL . che.

FIGURE 4.2 — Approche adoptée de recherche d’un RNA proche-optimal

L’avantage principal des métaheuristiques réside au niveau de la flexibilité quand elles
traitent des problemes de natures différentes. C’est pourquoi que la modification ou la réimplé-

mentation de ce genre d’algorithmes n’est pas nécessaire.

La figure 4.3 montre la procédure générale de d’exploitation d’un algorithme méta-

heuristique a base de population pour chercher un réseau de neurones artificiels quasi-optimal.

L’implémentation des réseaux de neurones artificiels ainsi les méthodes classiques
d’apprentissage (rétropropagation du gradient d’erreur "BP" et Levenberg-Marquardt "LM")
utilisés dans cette étude, sont de la plateforme d’apprentissage machine "Machine-Learning"
libre et ouverte "Open-source" Accord. NET Framework (Souza et al. 2014) disponible sous les

liens : http ://accord-framework.net/, ou https ://github.com/accord-net/framework.
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Lecture des donneées :
Les entrées abservées d'apprentissage [Op.i..,] ¢ L=s sarties chseredes dapprentissage [y,
Lalgoeithme d ‘spprentissage choisi « Algesithme 2 = @ La taille de pogulation de rechenche [nombre
des RNAL] e W e

Création d'un snsemble de taillle « § » de wectewrs {salutians) [X] contenant bes paramétres & aptimiser dans bes
ntervalles indigués;

Pour cheagiee wactour K={x°, o o 07} [F=14 W] de paramdtnes

Créerun feseai de neurones artiticeds RNA, avad les paramitres X

Lamcer Fapgre s e du reseals ARG, avec ks panamertnes X, par
algeaithme d'apperentissage chaisi o Algesithme 2 #

Calcyder M'smeur totale d'apprentissage £ du résssu BNA,;

Attrifiser l'smeur d spprentissage & la perfoomances = Fitness @ de vecheur
Fitmess{® i =E,:

Critire
drarrét
artaimt

Nan Comtinaer b processis selon 'sgarithans

g
afficher la maillewre sobiticn Jt .
].[ - A o@rim isaTaam s d lmr“h'r. 1w,

GO

FIGURE 4.3 — Organigramme de recherche d’un RNA proche-optimal selon I’approche adoptée

4.3.2 Fonction objectif

Dans cette étude et a fin de garder la généralisation des réseaux de neurones issus
de I’opération d’optimisation, on limite le nombre de couches cachées a cinq (05), c-a-d., des
réseaux de neurones a sept (7) couches en totalité. De méme pour le nombre de neurones ca-
chés dans chaque couche, qui sont arrétés a quinze (15). La fonction objective d’apprentissage
est conservée en principe comme fonction objectif d’optimisation. Elle vise de minimiser le
décalage entre les valeurs observées (mesurées) et celles sorties d’un réseau de neurones. A
fin de forcer 1’algorithme d’optimisation a explorer plus les réseaux de neurones artificiels a
petites tailles, une pénalisation est appliquée sur la performance "I’erreur d’apprentissage" en
fonction du nombre de couches cachées. Selon (Yao 1993) cette approche de pénalisation est
utilisée pour diminuer la complexité des EANNs et améliorer leurs capacités de généralisation.

[’équation 4.1 est utilisée pour concrétiser cette fonction objectif.
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P
NC NC obs clac
JE = (1+ )Z(yzb - yil )2

Fobj, = Minimiser(E, N,) = (1
objs mzmzser( ) ) ( +1OO 100 i=1

(4.1)

Tels que :
— FE : Perreur globale d’apprentissage ;
— N, : nombre de couches cachées de ’'RNA ;
— y°% : sortie observée du systéme physique ;

— yelac : sortie calculée par le réseau de neurones artificiels.

4.3.3 Codage des solutions

Comme évoqué auparavant, 1I’approche décrite ici, consiste a utiliser deux (02) algo-
rithmes en méme temps. Le premier est une métaheuristique évolutionnaire a base de popu-
lation. Il sert a paramétrer I’algorithme d’apprentissage, choisir la fonction d’activation et son
(ou ses) parametre(s), et finalement choisir le nombre de couches cachées et le nombre de neu-
rones de chaque couche. En conséquence, la population résultante est un groupe de vecteurs
comprenant I’ensemble de parametres. Le codage des solutions est présenté dans les figures
4.4 (ci-dessous) et 6 (Annexes). La longueur des vecteurs n’est pas constante car le nombre de
parametres des algorithmes d’apprentissage se differe ’'un de I’autre, le codage des solutions

differe en longueur de méme.

1120 | 1 Faid b oo lvalien 1L 1123 | PO Funwe o < g livalinn §7,0

11 2] T YWaleur ce coefficies: a0 il % | 2 abaur de coeholen .0,

[1. 1] f Tans lapprenliveage o [[EN | 1 T o appneniisengs: o

|, el1s] 3 Erreur Qappoenlivsane D [ENOHES, D10 _., Exmraur d apprectasage &, .
[NELENRHE R K | 5 Poombre mexlonal d lenalens £, | i w0 5 Mormdes msrial Tl aies K,
[..5] fi Wimbie e concbes wvhdes R 1.5]1 | i Dlombee de ccozhes cochdes &,

11, 15 v Feodrbrs de neuranss de le cnuche crchie W [LrE o7 sevsbre e naiiredics de Boomehe eehds ¥
11, 12] [ Miebee de peurones de T ool cachesr 8=3 115 | R Mommbre de neurcaes de Gcopche Giches 541
11, 1=] T Faraida e atee mavivanes e le conche coehfe W04 IL1=] | o Seezkee de nzurcnies de D copche sechde 470
[1 15 1 Footckre de nzurones de ln couche cochée & IL, 15] TI R Y TS TT PR TPl P 11 | e e e |
11, 12 11 Feoihbre de nzuranes de |n cooche cochée 23 L R wevslie e niicdios e b cnmehe cahds B8

=)

(L=

FIGURE 4.4 — Codage des solutions et intervalles de définition des variables selon 1’algorithme

d’apprentissage : (a) Back-propagation, (b) Levenberg-Marquardt
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Dans ce qui suit de cette étude, les algorithmes utilisés pour réaliser I’opération d’op-
timisation sont le GSA et le HPSOGWO. Cependant, seules les méthodes classiques (BP et LM)
qui sont utilisées pour entrainer les réseaux de neurones artificiels. Car, selon les tests effectués,
il est trouvé que le couplage de deux (02) algorithmes évolutionnaires (le 1°" pour I’optimisa-
tion et le 2°™¢ pour I’apprentissage) implique un temps de traitement assez long, dépassant 467

pour chaque test. Ce qui dévalorise I’utilisation de ce couplage dans ce cas.

4.4 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons présenté une approche de recherche des réseaux de
neurones artificiels proches-optimaux. L’ approche consiste a exploiter les métaheuristiques évo-
lutionnaires a base de population tant que boites noires et sans modifications de ses structures

pour optimiser le choix de trois (03) catégories de parametres des RNAs, a savoir :

1. La fonction d’activation a utiliser par les RNAs et ses parametres (o, pour la
sigmoide et la bipolaire-sigmoide) ;
2. Les parametres de 1’algorithme d’apprentissage "la méthode d’entrainement” (le

taux et ’erreur d’apprentissage, ainsi le nombre d’itérations) ;

3. La structure des réseaux de neurones en termes de nombre de couches cachées et

nombre de neurones de chaque couche.

Ces parametres sont groupés pour former des vecteurs. Ces derniers sont multipliés
pour créer une population de "solutions" a améliorer par la suite via un algorithme métaheu-
ristique. A travers le processus d’optimisation, des réseaux de neurones artificiels sont créés et
paramétrés par les valeurs de ces vecteurs. L’évaluation de I’efficacité (la performance) d’un
RNA est effectuée apres I’apprentissage de ceci. A ce niveau, un algorithme d’apprentissage
classique (Rétropropagation deu gradient d’erreur, Levenberg-Marquardt, ... ) ou un métaheu-

ristique est peut-étre utilisé.

L’examen de I'utilité de cette approche est opéré sur la prévision des apports du ré-

servoir Hammam Boughrara, et fait I’objet du chapitre 8.
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Deuxieéme partie

Optimisation de la gestion opérationnelle
d’un réservoir a usages multiples : Cas du

Barrage Hammam Boughrara
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Chapitre 5

Présentation de la zone d’étude

5.1 Introduction

La gestion des ressources en eau souterraines et superficielles ainsi les risques associés
aux différents phénomenes hydrologiques (e.g., inondations, sécheresse, érosion, glissement de
terrains, ... etc) sont parmi les préoccupations majeures de la société actuellement. Les bassins
versants constituent des unités géographiques relativement homogenes favorables a 1’étude de
plusieurs phénomenes notamment les écoulements de surface, la source principale de I’alimen-

tation des réservoirs naturels et artificiels.

Vu I'importance des ressources en eau qui les offre, le bassin versant de la Tafna est
toujours considéré comme étant le chateau d’eau de toute la région hydrographique de I’Oranie
(nord-ouest de 1’ Algérie). Depuis les années 1930 a I’heure actuelle, pas mal d’ouvrages de
mobilisation de la ressource en eau superficielle ont été réalisés, entre autres, les réservoirs de
Béni Bahdel, Mefrouche, El-Izdihar "Sidi Abdelli", Hammam Boughrara et Sikkak. L objectif
toujours est, d’une part, répondre a la demande en eau qui ne cesse augmente avec le dévelop-
pement démographique et urbain de la région, et d’autre part, pallier les périodes de sécheresse

qui frappent temps en temps le nord algérien.

Le barrage Hammam Boughrara est le plus important dans 1’ouest algérien avec une
capacité de 177Mm? (Million de metres cubes). Il est construit dans un contexte multi-objectifs,
alimentation en eau potable, industrielle, et irrigation. Le réservoir du barrage est alimenté prin-
cipalement par le sous bassin d’oued Mouilah partagé entre les deux territoires algérien et ma-

rocain.

Ce chapitre est consacré premierement a la présentation grossiere du bassin versant

de la Tafna, et deuxiemement a la description de sous bassin d’oued Mouilah.
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5.2 Présentation du bassin versant de la Tafna

5.2.1 Situation géographique

Le bassin versant de la Tafna se situe au nord-ouest du territoire algérien. Il appartient
a la région hydrographique de 1I’Oranie-Chott Chergui (Figure 5.1), et selon la classification
des bassins versant de 1’Agence Nationale des Ressources Hydriques (ANRH), il est indéxé
par le numéro 16. Le bassin s’étend sur une superficie de (7245km?), qui représente 77% de
surface de la wilaya de Tlemcen, et déborde d’un tiere de sa superficie sur le territoire marocain.
Géographiquement, le bassin est délimité par le principal relief des monts de Tlemcen au sud,
entre la méditerranée et les hautes plaines oranaises, et relayé a 1’Ouest par le moyen Atlas
marocain, et a I’Est par les monts de Saida (Figure 5.2). Du sud vers le nord, la Tafna recoit
plusieurs affluents dont les plus importants sont, I’Oued Isser et ’Oued Mouilah, les autres
sont moins importants mais permanents et ne tarissent jamais, tels que oued Khemis, Sikkak,
et Chouly. D’autres sont temporaires, non alimentés par des sources et ne dépendant que des

précipitations. Leurs apports sont toutefois considérables quand ils sont en crue (Ghenim 2008).
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FIGURE 5.1 — Découpage de I’ Algérie du nord en quatre régions (Remini 2005)

Le bassin de la Tafna est composé de huit (08) sous bassins a savoir (Figure 5.3) :

Sous bassin d’oued Iesser (Benskrne);
Sous bassin d’oued Iesser (Remchi);
Sous bassin d’oued Lakhdar (Chouly);
Sous bassin d’oued Sekak ;

Sous bassin d’oued En nachef’;

Sous bassin d’oued Ouardefou ;

Sous bassin d’oued Iesser Boukiou ;

® N Nk » D=

Sous bassin d’oued Mouilah.

100



5.2. PRESENTATION DU BASSIN VERSANT DE LA TAFNA

Chapitre 5

MER MEITTER KAMMEERE

GEAEACHIET

g ]
SEELTL e aid
I'!l'.'-ﬁnll

MAROC

YTk

=
L 4
E Slemrer. by danpe
Y

st

Frosisas Sbdo Blaise e

&1
1 KM

C-}l' IWler
W didrana

FIGURE 5.3 — Les sous bassins de la Tafna (Bounoua 2014)

5.2.2 Les barrages situés dans le bassin de la Tafna

Plusieurs ouvrages de mobilisation de la ressource en eau superficielle sont réalisés

dans le bassin de la Tafna. Les plus importants sont listés ci-dessous. La figure 5.2 montre leurs

distributions spatiales sur le bassin.

§1 Barrage Beni Bahdel : Réalisé sur la confluence des oueds Tafna et Khémis a 28 Km,

au sud-ouest de Tlemcen et mis en eau en 1946. Ce barrage est de capacité de 63 Mm? et recoit
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de I’eau d’un bassin de superficie de 1016 km?. Congu initialement pour assurer I’irrigation du
périmetre de Maghnia, il a été décidé par la suite de 1’utiliser également pour I’alimentation de
la ville d’Oran et la production de 1’énergie hydroélectrique. Le volume du réservoir fut alors

porté 2 63 Mm? en élevant la hauteur du barrage (Institut Méditerranéen de 1I’Eau 2010).

§2 Barrage Meffrouch : Situé a environ 4 Km au sud-ouest de la ville de Tlemcen. Ce
barrage est construit entre 1957 et 1963 sur I’Oued El-Mefrouche (Sikkak supérieur) drainant
un bassin versant de 90 k£m? environ. Le barrage se caractérise par une capacité de 15Mm?3,
destinée a I’alimentation en eau de la ville de Tlemcen et I’irrigation d’un petit périmetre a
proximité de la ville. Deux stations de traitement sont implantées en aval du barrage avec des

capacités de 38400 m?/j et 15840 m?/j respectivement (Bounoua 2014).

§3 Barrage Sidi Abdelli : Construit a la wilaya de Tlemcen et mis en exploitation en 1988.
Ce barrage est de capacité de 110Mm? (Institut Méditerranéen de I’Eau 2010), allimenté par un
bassin versant de 1137 Km?. Il est utilisé actuellement pour alimenter la ville de Sidi Bel Abbes

en eau potable et pour soutenir les débits prélevés au niveau de la prise de la Tafna (Bounoua
2014).

§4 Barrage Hammam Boughrara : Le barrage Hammam Boughrara est un ouvrage stra-
tégique a caractere régional, d’une capacité de 177 Mm?3. 1l est mis en exploitation la fin de

1998, dont ses objectifs sont I’alimentation en eau potable et I’irrigation.

§5 Barrage Sikkak : Situé sur I’Oued Sikkak, a ’aval du barrage Meffrouch (a 1 km envi-
ron de la localité d’ Ain Youcef). Ce barrage est de capacité de 27 Mm?, alimenté par un bassin
versant de 326 K'm?. Il est mis en exploitation en 2004, et destiné a ’irrigation des périmetres

agricoles situés en aval et a I’alimentation du couloir Ain Youcef-Tlemcen (Bounoua 2014).

5.3 Le bassin versant d’Oued Mouilah

Etant donné que le cas d’étude dans ce travail est le barrage Hammam Boughrara, les

prochaines sections seront consacrées a ce barrage et son bassin versant.
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5.3.1 Localisation géographique de bassin versant d’OQued Mouilah

L’ Oued Mouilah débute au sud-ouest de la ville d’Oujda (Maroc) sous le nom d’Oued
Bounaim. Ensuite, il franchit le territoire algérien au niveau de la commune de Maghnia, a
I’extréme ouest de la wilaya de Tlemcen pour croiser I’Oued Tafna en formant le bassin versant
d’Oued Mouilah. La confluence d’Oued Mouilah avec celui de Tafna se situe a environ 13 km
sud de la ville de Maghnia, a 285 m d’altitude dans les plaines portant le nom de la ville "i.e,

plaines de Maghnia".

Le bassin versant d’Oued Mouilah s’étale sur une superficie de 2650km?, limitée
par un périmetre de 230km environ. Une partie majoritaire du bassin se trouve sur le territoire
marocain. La figure (5.4) représente la localisation géographique du bassin. Des la fin de I’année
1998, le bassin est régularisé par la construction du barrage Hammam Boughrara (capacité de
177TMm?).
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FIGURE 5.4 — Situation géographique du bassin versant d’Oued Mouilah (Dahmani and Yebdri
2020)

5.3.2 Morphologie de bassin versant d’Oued Mouilah

Le bassin versant d’Oued Mouilah est constitué par des zones tres hétérogenes. On
trouve au sud les plaines de Maghnia et des Angad qui représentent des vallées encaissées entre
les monts de Tlemcen au sud et les monts des Traras au nord-ouest. Le relief est assez varié

constitué des zones montagneuses, de plaines et de vallées (Bounoua 2014).
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Les caractéristiques de forme du bassin versant pouvant étre résumées en ce qui suit.

5.3.2.1 Indice de compacité de Gravelius

La forme d’un bassin versant influence sur I’écoulement et sur 1’allure de 1’hydro-
gramme de crue a I’exutoire du bassin. En effet, il existe différents indices morphologiques
permettant de caractériser la forme, et aussi de comparer les bassins versants entre eux. Parmi
ces indices, on trouve celui de Gravelius "K." qui caractérise la compacité du bassin versant.

Cet indice se définie comme suit :

P P p
K,=— = ~().282—— (5.1)

Pa 2\/7TS— \/§

Tels que :

— P : périmetre du bassin versant (km);

— P, : périmetre du cercle (km) ayant méme surface que le bassin;

— S : surface du bassin (km?).

Pour un bassin circulaire I’indice de Gravelius K est égal a 1 et augmente autant que
la compacité diminue. Si le bassin est carré, le /. est égale a 1.128, et peut atteindre la valeur 3
pour les bassins tres allongés. Les parametres de forme de bassin d’Oued Mouilah sont données

dans le tableau 5.1. L’indice de Gravelius indique une forme relativement allongée du bassin.

TABLE 5.1 — Parameétres de forme de bassin versant d’Oued Mouilah

Bassin versant Surface (K'm?) Périmetre (K'm) Indice de compacité (K,)  Forme

Oued Mouilah 2650 230 1.25 Allongée

5.3.2.2 Rectangle équivalent :

Ce parametre caractérise 1’influence de la forme de bassin sur I’écoulement. Il s’agit
d’une transformation purement géométrique dans laquelle le contour du bassin devient un rec-
tangle de méme périmetre, les courbes de niveau sont des droites paralleles a la largeur du rec-
tangle, et I’exutoire est I’un des petits cotés du rectangle. La longueur et la largeur du rectangle

sont données par les formules (5.2) et (5.3) respectivement.

K./S 1.128
L, = RD (T+4/1—( e )2 (5.2)
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)2 (5.3)

Tels que :

— L, : longueur du rectangle équivalent (Km);
— [, : largeur du rectangle (K'm);
— S : superficie du bassin versant (K'm?);

— K., : indice de compacité.

Les dimensions du rectangle équivanlent sont données dans le tableau 5.2.

TABLE 5.2 — Parametres de forme et dimensions du rectangle équivalent

Sous bassin Superficie (Km?) Périmetre (Km) K. L, (Km) [, (Km)

Oued Mouilah 2650 230 1.25 82.96 31.94

5.3.2.3 Le relief

Le relief est un facteur primordial affectant la majorité des phénomenes naturels. En
effet, ’hydrologie et la climatologie d’un bassin versant sont directement liées a I’altitude et sa

répartition.

§1 Courbe hypsométrique : La représentation de la courbe hypsométrique (donnée aussi
sous forme d’histogramme) est la courbe des fréquences altimétriques exprimant la distribu-
tion des altitudes en fonction de surface du bassin. En effet, elle exprime ainsi la superficie
du bassin ou le pourcentage de superficie, au-dela d’une certaine altitude. Les courbes hypso-
métriques demeurent un outil pratique pour comparer plusieurs bassins entre eux, et méme les
diverses sections d’un seul bassin. Elles peuvent en outre servir a la détermination de la pluie
moyenne sur un bassin versant et donnent des indications quant au comportement hydrologique
et hydraulique du bassin et de son systeme de drainage (Bounoua 2014). Les altitudes du bassin
varient entre 285m a 1460m avec une altitude moyenne de 682.79m environ. Le thalweg prin-
cipal est de 124km de longueur. La figure (5.5) représentent la courbe hypsométrique du bassin
versant d’Oued Mouilah, tandis que la figure (5.6) démontre la distribution des altitudes sur la

surface du bassin.

La courbe hypsométrique montre que les surfaces sont accentuées vers les basses

altitudes reflétant la présence des plaines de Maghnia, et de méme vers les hautes altitudes
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reflétant la présence des chaines montagneuses des Angades au nord-ouest et de Tlemcen au
sud.
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FIGURE 5.5 — La courbe hypsométrique du bassin versant d’Oued Mouilah
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FIGURE 5.6 — Reliefs du bassin d’Oued Mouilah

§2 Les pentes de terrain : A partir les figures (5.5 et 5.6), il est claire que I’accentuation
de la pente de la courbe vers les basses altitudes indique que la partie aval du bassin du Mouilah
est bien occupée par la plaine importante de Maghnia et Angades. Vers les hautes altitudes, le

relief accentué au nord-ouest et au sud du bassin est bien mis en évidence par la forme de la

courbe hypsométrique.
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Les pentes sont en général trés accentuées aux zones montagneuses, dépassant les
20%, et plus douces (entre 0 et 10%) de part et d’autre du parcours du cours d’eau et au niveau
de la plaine de Maghnia. La figure 5.7 montre la distribution des pentes sur la superficie du

bassin.

FIGURE 5.7 — Carte de distribution des pentes du bassin versant d’Oued Mouilah (Bounoua
2014)

Les tableaux 5.3 et 5.4 résument respectivement les indices de pente et les caractéris-
tiques morphologiques du bassin.

TABLE 5.3 — Indices de pente relatifs au bassin versant d’oued Mouilah

Indice de pente Formule Valeur -bassin O.Mouilah- Observation
Roche ? ]p = \/% Z?:l \/ Sl(CLZ - ai_l) 1.15 -
Globale® I, =2 = s tosn) 12.05m/km relief modéré (R4)
Moyenne® I, = ALfI — L=l 1.416% -

Déniv. Spécifique? Dy =1 g\/§ 620.312 Relief tres fort R7

2 a; : cote de courbe de niveau d’indice i. S; : surface du bassin versant comprise entre les courbes de
niveau ¢ et ¢ — 1. L, : longueur du rectangle équivalent égale a 82.96 Km.

> D’apres la classification de I'IRD (Institut de recherche pour le développement, France) (ex, ORS-
TOM), donnée au tableau 2 (Annexes).

¢ Hin = 285m, H,0 = 1460m.

d Dénivelée spécifique selon la classification IRD (tableau (3, Annexes).
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TABLE 5.4 — Caractéristiques morphologiques du bassin d’Oued Mouilah

Parametre Valeur | Parametre Valeur Parametre Valeur

S (Km2) 2650 | Kc 1.25 H5% (m) 1350

P (km) 230 | H95% (m) 350 Ip 1.15

L. (Km) 8296 | [, (Km) 31.94 Altitude moy (m) 682.79

I, (%) 142 | I, (m/Km) 12.05 (modéré) | D, (m) 620.312 (tres fort)

5.3.3 Facteurs physiographiques du bassin versant

5.3.3.1 Densité de drainage

Elle est définie comme le rapport entre la longueur totale de tous les cours d’eau et la

superficie du bassin versant (Equation 5.4).

Dy = 2L (5.4)

Tels que :
— Dy : la densité de drainage km/ Em?;
— L; : les longueurs de tous les thalwegs y compris le thalweg principal ;
— S :la superficie du bassin versant (km?).

Les caractéristiques physiographiques du bassin sont données dans le tableau (5.5).

5.3.3.2 Rapport de confluence

Ce rapport s’exprime par 1’équation suivante :

R. = (5.5)

Ou, N; est le nombre des cours d’eau d’ordre 7, 7 = 1,2, .... Si on admet que, pour un bassin
parfaitement organisé R. = 2; les sous bassins de la Tafna sont mal hiérarchisés (Bounoua
2014).

5.3.3.3 Rapport des longueurs

Ce rapport s’exprime par 1’équation suivante :

L;
R, = le (5.6)

108



5.3. LE BASSIN VERSANT D’OUED MOUILAH Chapitre 5

Ou, L; est la longueur de cours d’eau d’ordre 7. Les valeurs de ce rapport sont comprises entre

1.82 et 3.16, elles sont approximatives pour la plupart des cours d’eau.

5.3.3.4 Coefficient de torrentialité

C’est un coefficient qui tient compte a la fois de la densité des thalwegs élémentaires
par la densité de drainage :

N
C,=Dy F, = Ddgl (5.7)

Tels que :
— Dy : densité de drainage;
— [ : fréquence des thalwegs élémentaires I} = N1 /S';

— N; : nombre de cours d’eau d’ordre 1.

5.3.3.5 Temps de concentration

C’est le temps que met une particule d’eau provenant de la partie du bassin la plus
¢éloignée pour parvenir a 1’exutoire, pour son calcul, nous faisons appel a la formule de "Gian-

dotti" (Laborde 2000) :
vV 1.5L
T.=4 S+15 (5.8)
08 Hmoy - Hmzn

Tels que :
— T : temps de concentration (heures) ;
— S : superficie du bassin (km2);
— L : longueur du thalweg principal (km);
— H,,, @ altitude moyenne (m);
— H,,;, : altitude minimale (m).

Les parametres physiographiques du bassin d’oued Mouilah sont résumés dans le tableau (5.5) :

TABLE 5.5 — Parametres physiographiques du bassin d’Oued Mouilah

Sous bassin D, R. Rp Coef.de torrentialité (C;) Temps de concentration (7)

Oued Mouilah 0.16 3.88 2.34 0.0032 20"30mn

5.3.4 La géologie de la région

Le bassin versant de I’Oued Mouilah est dominé par les sols calcaires qui longent son

thalweg principal et se prolongent au nord-est des monts des Traras et aux piémonts des monts
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de Tlemcen. Il comporte aussi des formations calciques peu profondes (luvisols) et des terrains
alluviaux (fluvisols) développés dans la partie nord de la plaine de Maghnia. La partie sud de
la plaine comprend des sols rouges (arénosols) a encroiitement formés de marnes saliferes du
Miocene (Hudson 1990 ; Ghenim 2008).
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FIGURE 5.8 — La carte géologique du bassin versant de I’Oued Mouilah (Ghenim 2008)

5.3.5 Caractéristiques climatiques de la région

Le climat joue un rdle primordial dans le comportement de bassin versant notamment

I’écoulement au niveau des cours d’eau.

5.3.5.1 La pluviométrie

La pluviométrie représente sans doute le facteur le plus important dans le compor-
tement hydraulique d’un bassin versant. Elle influe sur 1’écoulement des cours d’eau, le rem-
plissage des nappes, la distribution de couvert végétal et méme 1’érosion des sols. De plus,
la pluviométrie constitue 1’élément le plus accessible par les mesures dans diverses régions du
monde a partir duquel plusieurs variables peuvent étre déduites et étudiées notamment les débits

des cours d’eau.

La figure 5.9 montre la répartition spatiale de la pluviométrie moyenne du bassin de
la Tafna. A partir de cette figure, on observe clairement la diminution de la pluviométrie a
mesure que 1’on s’éloigne du littoral a cause de 1’appauvrissement progressif de I’atmosphere
en vapeur d’eau lors du passage des courants aériens qui abandonnent leur pluie en franchissant

les chaines montagneuses. En effet, la station de Maghnia située a une altitude de 395m ne
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recoit que 357.4mm, alors qu’a 30km au Nord, la station de Nedroma est plus arrosée et regoit
462.3mm environ. Les chaines montagneuses représentent des obstacles de passage de nuage

en provoquant la diminution des précipitations sur les versant opposés.
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FIGURE 5.9 — Carte des isohyetes du bassin versant de Tafna (Bounoua 2014)

La figure 5.10a montre les précipitations moyennes mensuelles de la région, établaient
a la base de la série pluviométrique enregistrée a la station de Maghnia avant I’année 1990 et
entre janvier 1997 au décembre 2016. Les valeurs de la nouvelle série montrent clairement
I’existence de deux (02) saisons; la premiere est humide allant du mois d’octobre a avril; la
deuxieme est seche s’étendant du mois de Mai au septembre. Le mois le plus arrosé est celui
de novembre avec une moyenne de 46.7mm, alors que le mois le plus sec est celui de juillet
avec une moyenne de 1.0mm environ. Toujours sur la figure 5.10a, les précipitations moyennes
mensuelles présentent ces dernieres décennies une diminution de 05% a 30% environ aux mois
de décembre au juin, face a une légere augmentation aux mois d’aout et septembre par rapport
a celles enregistrées avant I’année 1990. Les fréquences de précipitation sont données dans la
figure 5.10b.

5.3.5.2 La température de la région

Le climat de la région se caractérise par un été chaud et sec, et un hiver relativement
doux. La température moyenne annuelle varie entre 10.4°C et 27.8°C dans cette région. Le mois
le plus froid est celui de janvier (la température moyenne oscille entre 4.1 et 16.6°C) ; le mois le

plus chaud est celui d’ Aout (température moyenne entre 20.3 et 35.3 °C). La figure 5.11 résume
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FIGURE 5.10 — (a) la répartition des précipitations moyenne mensuelles (Station de Maghnia),

(b) distribution mensuelle des fréquences de précipitations

les moyennes mensuelles des températures minimales, moyennes et maximales pour la période
(1997 - 2016).
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FIGURE 5.11 — Températures de la région de Maghnia (1997-2016)

5.4 Conclusion

Le cas d’étude de cette these est le barrage Hammam Boughrara situé au nord-ouest
algérien (W. Tlemcen). Le choix est justifié par ’effet que cet ouvrage est construit pour un
usage multi-objectifs, I’alimentation en eau potable de diverses agglomérations et I’irrigation

des plaines de Maghnia (W. Tlemcen).
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Le bassin versant alimentant le réservoir Hammam Boughrara se situe dans une zone
semi-aride. Le climat est tres variable de 1’hiver a 1’été. Les précipitations, I’élément le plus
important dans le processus de remplissage du réservoir, sont aussi caractérisées par une grande
variabilité. Cette dernicre rend la prévision des apports du réservoir une opération délicate est

soumise aux fortes incertitudes.

Le fonctionnement du réservoir Hammam Boughrara qui constitue le cas d’étude de

ce travail fait I’objet du prochain chapitre.
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Chapitre 6

Fonctionnement du barrage Hammam

Boughrara

6.1 Introduction

Les barrages sont réalisés a travers le monde et depuis 1’histoire, sans doute, a fin
d’atteindre certains objectifs et accomplir certaines missions. La simulation et I’optimisation de
la gestion d’un réservoir dans 1’avenir passent obligatoirement par la modélisation des apports
(les entrées) et les usages de 1’eau (les sorties) du réservoir. Tout en gardant que cette modélisa-
tion ne peut étre que conceptuelle et soumise a plusieurs incertitudes due a la méconnaissance

exacte des différents processus physiques, sociales et économiques.

Ce chapitre a comme objectifs, (1) présenter la situation géographique et hydraulique
(apports, pertes et qualité de 1’eau) du barrage Hammama Boughrara (2) décrire les objectifs
de I’'usage de I’eau du réservoir, et (3) projeter les demandes en eau domestiques (AEP), indus-
trielles et agricoles dans 1’avenir (a différents horizons). L’horizon de 10 ans (du janvier 2017 au
décembre 2026) est choisi dans cette étude. Il débute deés la fin de la série d’apports disponible
(décembre 2016) du réservoir. Cette phase est essentielle pour construire la fonction objectif

d’optimisation de fonctionnement du réservoir Hammam Boughrara.

6.2 Présentation du barrage Hammam Boughrara

Le barrage Hammam Boughrara est le plus important parmi ceux de la wilaya de
Tlemcen. 11 est situé a 50 Km environ au nord-ouest de la wilaya, 13km environ a I’Est de la

Daira de Maghnia et a un kilometre en amont de la localit¢ Hammam Boughrara. Le barrage
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est construit sur le point de confluence entre I’Oued Mouilah et I’Oued Tafna portant les coor-
données : X = 1°39'61” Ouest, Y = 34°52'23"” Nord (UTM) et Z = 285m NG A (métre Nord
Géodésique Algérien). La construction du barrage a ét€ commencée en 1994, tandis que la mise
en eau et I’exploitation n’ont été débutées qu’au 1998 et 2000 respectivement. La figure 6.1

démontre la situation géographique de 1’ouvrage.
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FIGURE 6.1 — La situation géographique du barrage Hammam Boughrara (W. Tlemcen)

6.2.1 La digue

Le barrage est réalisé par remblai en alluvions compactées avec noyau en argile, dont
le rechargement des talus est réalisé par des graviers roulés (Figure 6.2). Les pentes de la digue
en amont sont, 1/3 du pied a la risberme (cote 280.00 mNGA) et 1/2.5 de la risberme a la créte.
En aval, elles sont 1/1.17 du pied a la risberme (cote 266.00 mNGA) et 1/2.25 de la risberme
a la créte. Les largeurs des risbermes amont et avale sont Sm et 6m respectivement. A 1’amont,
le remblai s’appuie contre le batardeau intégré a la digue. La cote de retenue normale (RN)
se situe a 305 mNGA. Par contre, les niveaux des crues centennales et millénales se trouvent
respectivement a 308.5mNGA et 309.95mNGA. La créte est de largeur de 10m, sur laquelle une
chaussée est aménagée et bordée par un parapet en béton aux cotés. Cette chaussée est réservée
exclusivement au trafic 1ié a I’exploitation de I’ouvrage. Pour permettre le suivi de 1’ouvrage,
des bornes topographiques sont installées du coté aval de la créte (Bounoua 2014 ; Smail 2014;
Adjim 2018).
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FIGURE 6.2 — Profil en travers du barrage Hammam Boughrara (Smail 2014)

6.2.2 Evacuateurs de crue

De plus la vidange de fond, le barrage Hammam Boughrara dispose deux évacuateurs

de crues, le premier est principal, le deuxieme est fusible.

6.2.2.1 Evacuateur de crue principal

Un évacuateur de crue a seuil libre est prévu pour assurer la sécurité de 1’ouvrage.
C’est un déversoir a seuil libre latéral avec un coursier en pente (de longueur de 550m environ)
qui se termine par un saut de ski situé en rive droite. Cet évacuateur est dimensionné pour
évacuer la crue centennale estimée d’avoir un débit de 3000 m?/s. De plus, le débit de pointe
a évacuer via laminage de la retenue supporté par la vidange de fond est de 2120 m?3/s. En
cas de crue milléniale (estimée a 5880m?/s), I’évacuateur de crues principal est renforcé par un
évacuateur de crue catastrophique complémentaire (TRACTEBEL 2003 ; Bounoua 2014 ; Smail
2014).

6.2.2.2 Evacuateur de crue fusible

C’est I’évacuateur de crue catastrophique. Il prend la forme d’un déversoir a seuil
large de longueur de 250m divisé en travées de 20m de longueur (comptées entre culées). L'éva-
cuateur est constitué d’un radier général en béton armé avec des dalles de 1.5m d’épaisseur
bétonnées sur place, sur lesquelles la partie fusible de 1’évacuateur est construite. L’ ouvrage est

implanté en rive droite de la retenue, a environ 600 m de I’épaulement rive droite du barrage. La
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crue millénale supposée d’atteindre le débit de 5880m? /s est prévue d’étre évacuée par I’éva-
cuateur principal, la vidange de fond et I’évacuateur fusible. Ce dernier n’est pas confectionné

pour fonctionner lorsque la crue centennale arrive (Bounoua 2014).

6.2.3 La tour de prise

Une tour de prise classique de forme circulaire est prévue pour I’ouvrage. Elle est
de 65m de hauteur (environ) et dotée de quatre niveaux de prise d’eau implantés aux cotes :
272.2 mNGA, 281.2 mNGA, 290.2 mNGA, 299.2 mNGA. Ces prises font 1.4m de diametre et
raccordées 2 par 2 a deux conduites qui descendent verticalement dans la tour. Ces conduites
rejoignent I’aval dans la partie supérieure de la dérivation transformée. Pour garantir sa stabilité,

elle été intégrée au batardeau (Figure 6.2) (Bounoua 2014 ; Smail 2014).

De plus, I’ouvrage est équipé par une vidange de fond de capacité d’évacuation de
300m3 /s et une galerie de dérivation servant a la vidange de fond dans sa partie inférieure et
aux conduites de prise d’eau dans sa partie supérieure (TRACTEBEL 2003 ; Smail 2014). Le

tableau 6.1 résume les caractéristiques principales du barrage Hammam Boughrara.

6.3 Pollution du réservoir Hammam Boughrara

Le bassin versant du barrage Hammam Boughrara s’étale sur des vastes terres sur
lesquelles multiples activités économiques (agriculture, industrie, commerce, ...) sont dévelop-
pées. Ces activités génerent au fil du temps des volumes importants de pollutions hydriques
et terrestres qui se déplacent vers la cuvette du réservoir. Le réseau hydrographique du bassin,
constitué essentiellement par 1’oued Mouilah et ses affluents (oued Isly, oued Bounaim, oued
Ouerdeffou et oued Abbes), est le principal transporteur de la pollution (Zenasni 2013 ; Hamlat
et al. 2014). Depuis la mise en eau du barrage, le réservoir accumule les eaux polluées déri-
vées de 1’agriculture, les eaux usées domestiques et industrielles issues de la ville de Maghnia
en Algérie et la ville d’Oujda au Maroc. Malheureusement, pendant une longue durée, aucun

traitement n’a été€ prévu en amont du barrage pour atténuer cette pollution (Bounoua 2014).

Plusieurs études ont été établies sur la qualité des eaux du barrage Hammam Bough-
rara afin de déterminer la nature et le degré de la pollution. Selon (Bouzid-Lagha and Djelita
2012), les eaux du barrage dévoilement des concentrations élevées en : C'l, SO,, NH,, NO,
et DC'O. Les auteurs ont conclu que les eaux sont polluées, séléniteuses et eutrophiées avec
la possibilité de traitement biologique. (Hamlat et al. 2014) ont indiqué que les concentrations

en: NOy, NHy, DBOs5 et DCO ont dépassé les normes algériennes sur la période d’étude
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TABLE 6.1 — Caractéristique du barrage Hammam Boughrara (TRACTEBEL 2003)

Caractéristique

Valeur

Type du barrage

Volume de remlais du barrage (m?)
Capacité totale (Mm?)

Volume régularisé (Mm?)

Volume mort (Mm?)

Longueur en créte (m)

Largeur en créte (m)

Hauteur de la digue (m)

Cote de retenue normale (R.N) (mNGA)
Cote plus hautes eaux (P.H.E) (mNGA)
Cote vidange de fond (m)

Cote de prise inférieure (m)

Apport moyen annuel (Mm?/an)

Débit de la vidange de fond (m?/s)
Apport solide moyen (7'/an)

Débit moyen d’infiltration m?/j

Débit de crue millénale (1000 ans)(m?/s)
Superficie de lac (Ha)

Superficie de bassin versant (Km?)
Années de construction

Année de mise en eau

Digue en terre hétérogeéne
3.491 x 10°
=177
59
=~ 23.0
1100
10
61
305
309.95
257
272
54.15
310
5.011 x 10°
100
5880
894
4000
1994-1998
1999

(2001-2010), et que la qualité de I’eau du réservoir tombe dans la catégorie pauvre, ainsi qu’elle

a été menacée chaque année et atteint rarement les normes désirées.

TABLE 6.2 — Qualité de I'eau du réservoir Hammam Boughrara (2001-2010) (valeurs

moyennes) (Hamlat et al. 2014)

Ca Mg Duret¢  MES NO3; NO, NH, POy Temp pH BODs DCO
(mg/L) o) - (mg Oz/L)
71.04 54.89 40631 112439 6.05 084 295 2.08 1947 829 1201 57.68
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6.3.1 Pollution d’origine domestique

La ville d’Oujda (le territoire marocain) déverse les eaux usées dans 1I’oued Bounaim
I’amont de I’oued Mouilah sans aucun traitement préalable. Longtemps, ces eaux trouvent la

fin de chemin dans la cuvette du réservoir Hammam Boughrara.

Des compagnes d’analyse de la DBOj; et la DCO ont été faites entre 1996 et 2008
sur I’Oued Mouilah par le laboratoire de 1’agence nationale des ressources hydriques (ANRH
Oran). Les résultats d’analyse montrent que les valeurs de la D BOj5 et la DC'O sont augmentés
a partir I’année 1999, en surpassant les normes fixées par I’Organisation Mondiale de la Santé
(OMS) (Zenasni 2013).

Sur le coté algérien, les rejets de la région de Maghnia et Hammam Boughrara (plus de
126 000 habitants RGPH-2008), ainsi toutes les agglomérations situées dans le bassin versant,
se transportent par le réseau hydrographique et finissent dans le réservoir. Dans le but de réduire
la charge polluante, une station d’épuration a été réalisée pour traiter les eaux usées de la ville
de Maghnia (Bounoua 2014). De plus, une décharge publique ne répondant pas aux normes
se situe a 2.5 Km environ de la ville de Maghnia, dans laquelle différents déchets ménagers,
hospitaliers, industriels et agricoles sont jetés (Zenasni 2013). Sous I’effet de ruissellement, ces

déchets trouvent la fin dans la cuvette du barrage Hammam Boughrara.

6.3.2 Pollution d’origine agricole et industrielle

Les activités agricoles, attirées par la qualité du sol, s’étalent sur la quasi-totalité du
bassin versant alimentant le réservoir Hammam Boughrara. Les engrais constituent le premier
facteur de pollution. Les plus utilisés sont le sulfate de potassium (15-15-15) (6364 tonnes/an
environ), phosphate super 46% (1144 tonnes/an environ), Sulfate de Potassium (511.5 tonnes/an
environ) et Sulfate d’ Ammonium (299 tonnes/an environ). Les pesticides contribuent fortement
a la pollution des eaux souterraines et superficielles. Les plus utilisés sont le méthyle para-
tox "pesticide" (6850 kg/an environ) et le soufre sublimé "fongicides" (4801 kg/an environ).
L’ élevage avicole en particulier (environ 20 x 10% tonnes/an), constitue une source majeure de
pollution via la fientes de volaille qui touche les eaux superficielles et souterraines (Zenasni
2013).

Sur le coté algérien du bassin versant, quatre (04) unités industrielles sont actives a
Maghnia : I’entreprise de bentonite et de la terre décolorante "ENOF", I’entreprise des corps
gras "ENCG", I’entreprise des aliments et dérivés "Maiserie ERIAD" et le complexe de la vais-
selle et céramique "CERTAF", lesquelles évacuent leurs rejets vers le barrage Hammam Bough-

rara. Cependant plus de 122 entreprises industrielles sont actives dans le coté marocain a Oujda
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(Zenasni 2013) et participent a I’amplification de la pollution des eaux du barrage.

6.4 Présentation hydraulique du réservoir H. Boughrara

Dans cette section on s’intéresse a la description hydraulique du réservoir, c-a-d., en

termes de bilan hydrique gouvernant le fonctionnement de ce-ci.

6.4.1 Relation hauteur-surface-capacité du réservoir H.Boughrara

Le levé bathymétrique effectué au niveau de la cuvette du barrage a permis de construire

les courbes hauteurs-surfaces-volumes (figure 6.3).
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FIGURE 6.3 — Courbes hauteurs-surfaces-volumes du réservoir Hammam Boughrara (DRE
(2012); ANBT (2012))

6.4.2 Les apports du réservoir

Les apports "ou affluents" constituent le facteur le plus important dans le fonction-
nement d’un barrage. Le réservoir Hammam Boughrara recoit I’eau de deux oueds, Tafna et
Mouilah. Ce dernier le principal adducteur du réservoir avec un taux de 98% d’environ. Les ap-
ports d’oued Tafna sont minimes, car ils sont retenus par le barrage Béni-Bahdel situé a 30Km

environ en amont du barrage Hammam Boughrara (figure 6.4).

L’oued Mouilah prend naissance aux montées de la région d’Ebed (altitude 1250m
environ) sur le territoire algérien. Il pénetre, ensuite, le territoire marocain en suivant un cours

d’eau intermittent "Oued Isly". A 1’aval de la ville d’Oujda (au Maroc), le cours d’eau devient
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permanent en prenant le nom de "Oued Bounaim". Ce dernier repénetre le territoire algérien
dans la région de Maghnia en portant le nom d’oued Mouilah. Sur la rive gauche, il se renforce
par I’oued Bouslite. Sur sa rive droite, il rattrape 1’oued Ouerdeffou généré aux exutoires des
oueds Lemhaguene et Aouina. Ensuite, I’oued Ouerdeffou rencontre 1’oued Abbes, et continue

jusqu’a déverser dans I’oued Mouillah (figure 6.4).
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FIGURE 6.4 — Le réseau hydrographique principal alimentant le réservoir Hammam Boughrara
(Bounoua 2014)

Les apports sont irréguliers et présentent une variation mensuelle et annuelle signifi-
catives (figures 6.6 et 6.5). L’apport annuel maximal a atteint 174.68Mm?/an, apparu durant
I’année hydrologique 1994/1995 (début des travaux de réalisation du barrage). Cependant, 1’ ap-
port annuel minimal a figuré apres 10 ans (année hydrologique 2004/2005) avec une valeur de
15.39Mm? /an. Depuis la mise en service de 1’ouvrage, les apports présentent une tendance
de diminution sauf pour 1’année hydrologique 2008/2009 ou ils atteignent 144.95Mm? /an. Le
nombre d’années déficitaires "au-dessous de la moyenne" vaut 29 /44, soit d’environ 66%. Elles
sont fréquentes notamment apres la mise en service du réservoir. L’écart-type et le coefficient
de variation des apports annuels valent 37.78Mm3 /an et 0.71 respectivement (tableau 6.3). Ces

derniers confirment les constatations tirées par les graphiques.

A T’échelle mensuelle, des fluctuations plus avérées apparaissent. Elles sont vali-
dées par les valeurs importantes de 1’écart-type (8.08M'm?/mois) et de coefficient de variation
(C'V = 1.82) (tableau 6.3). Sur la série chronologique disponible, des pics résultant de fortes
crues sont apparus en : Déc-1972 (45.34Mm3 /mois), Avril-1974 (54.88Mm?/mois), Oct-
1978 (51.67Mm?/mois), Nov/1986 (81.08 M'm? /mois) et Mars-1995 (105.18 M'm? /mois), ce
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FIGURE 6.5 — Les apports annuels du réservoir Hammam Boughrara (1972- 2016) (DRE 2012;
ANBT 2012)

dernier représente I’apport mensuel maximal. Néanmoins, depuis la mise en service du réser-
voir (en Sep-2000), quelques pics sont apparus, mais moins notoires. Le plus important est du

mois d’Octobre 2008 (36.35Mm?/mois).
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FIGURE 6.6 — Les apports mensuels du réservoir Hammam Boughrara (Septembre 1972 - Dé-
cembre 2016) (DRE 2012; ANBT 2012)

123



Chapitre 6 6.4. PRESENTATION HYDRAULIQUE DU RESERVOIR H. BOUGHRARA

TABLE 6.3 — Caractéristiques de la série chronologique des apports du réservoir Hammam

Boughrara a I’échelle annuelle et mensuelle

Apport total Min  Max Moyenne Médiane Ecart-type CV?®
(Sep/1972-Déc/2016) (Mm?) -
Apports annuels (44 ans) 1539 174.68  53.31 38.25 37.78 0.71

Apports mensuels (532 mois) 0 105.18  4.445 2.795 8.082 1.818

4 Coefficient de variation (CV).

L’analyse des apports moyens mensuels interannuels permet de mettre en évidence
le régime des cours d’eau et leur variation interannuelle et inter-saisonniere. L’ apport moyen,
maximal, minimal, écart-type et coefficient de variation de chaque mois sont donnés dans
le tableau 6.4. Encore, la variation pertinente des apports mensuels se réaffirme, notamment
aux mois de novembre, décembre, mars et avril. L’écart-type le plus important se localise au
mois de mars avec une valeur de SD = 17.06Mm?/mois, fait environ deux fois la moyenne
(8.50Mm?3/mois). En revanche, 1’écart-type le plus faible figure au mois d’aott (SD=2.23
Mm3/mois). Les apports du mois de novembre se caractérisent par le coefficient de varia-
tion le plus important qui atteint C'V' = 2.22. De I’autre c6té, les apports mensuels de faible

variation interannuelle sont du mois de mai (C'V = 0.74).

La figure 6.7 montre la représentation graphique de la variation mensuelle interan-
nuelle des apports du réservoir Himmam Boughrara. A partir de cette figure, on constate clai-
rement que la saison des plus hautes eaux est I’automnale (octobre, novembre et décembre).
Egalement, Iarriere saison hivernale (mois de mars) peut présenter un apport mensuel consi-
dérable, néanmoins, I’écart-type et le coefficient de variation restent élevés dans ce cas. En
revanche, la période des basses eaux est I’estivale (juin, juillet et aofit), dans laquelle 1’apport

mensuel atteint au moyen 2.08Mm?/mois.
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TABLE 6.4 — Caractéristiques des apports moyens mensuels du barrage Hammam Boughrara
(1972 - 2016)

Mois Sep Oct Nov Déc Jan Fev Mars Avr Mai Juin Juil Aout
Min* 024 0.17 029 0.61 023 029 049 0.13 0.14 0.00 0.00 0.12
Max®* 13.69 51.67 81.08 79.00 33.86 24.43 105.18 54.88 13.11 9.16 9.97 11.02
Moy* 395 6.14 539 720 489 4.18 850 4.83 3.69 250 2.10 2.08
SD® 336 9.67 11.96 1440 5.62 4.44 17.06 831 274 250 229 2.23
Cv 085 158 222 200 1.15 1.06 201 172 074 1.00 1.09 1.07

*en Mm3/mois.

® Ecart-type "Standard deviation" en Mm?/mois.
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FIGURE 6.7 — Variation mensuelle interannuelle des apports du barrage Hammam Boughrara
(Septembre 1972 - Décembre 2016)

6.4.3 Les pertes d’eau par évaporation

Dans les pays arides ou semi-arides, 1’évaporation devient plus en plus conséquente.
A cet effet, elle ne doit pas étre écartée lorsque une planification de la gestion d’un réservoir
est envisagée. La figure 9.2 montre la variation mensuelle des hauteurs d’eau évaporées a par-
tir de lac du barrage Hammam Boughrara durant la période (septembre 2000 - aoGt 2011).
D’un mois donné, le volume de perte par évaporation peut étre déterminé moyennant la mul-
tiplication de la hauteur évaporée par la surface de plan d’eau correspondante (équation 1.9).
L’évaporation minimale a atteint 12mm /mois observée en avril-2001, toutefois la maximale
a atteint 521mm/mois en mois d’aoit-2006. L’ évaporation moyenne mensuelle de la période

d’observation est d’environ 119.42mm /mois.
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FIGURE 6.8 — Evaporation du réservoir Hammam Boughrara (septembre 2000 - aoiit
2011)(DRE 2012)

6.4.4 Les pertes d’eau par infiltration

Sous I’effet de la poussée hydrostatique il y aura des fuites inévitables par infiltration.
Cette derniere n’aura lieu uniquement a la fondation, mais aussi a travers les rives et le corps de
barrage. Ce phénomene doit €tre contrdlé en continu, car il constitue un danger sur la stabilité de
I’ouvrage (entrainement des matériaux fins) d’une part, et d’autre part sur le volume d’eau perdu
qui peut étre exagéré (Smail 2014). Certains barrages en Algérie soufrent de probleme de fuites
notamment celui de Hammam Grouz (W. Mila) (environ 50 x 10*m?/jour de fuite) et Foum
El Gherza (W. Biskra) (environ 5 x 10°m3/jour de fuite) (Bounoua 2014). Heureusement, le
barrage hammam Boughrara n’éprouve pas ce probleme, et les volumes de fuites restent dans
les limites. Les statistiques de volumes de fuites récupérées aupres (DRE 2012 ; ANBT 2012)
sont données dans le (Annexes : Table 4).

6.5 Usages de I’eau du réservoir Hammam Boughrara

6.5.1 Objectifs d’exploitation du réservoir H.Boughrara

Comme évoqué précédemment, le barrage Hammam Boughrara est construit pour un
usage multiobjectifs (figure 6.9). Le volume total prévu d’étre régularisé annuellement est de

59Mm?3. Au départ, la stratégie de gestion du réservoir a visé les missions suivantes :

1. L’alimentation en eau potable et industrielle de la région de Maghnia par un vo-

lume annuel de 17Mm?;

2. Renforcement de 1’alimentation en eau potable de la ville d’Oran avec une allo-

cation annuelle de 33 Hm? assurée par un transfert via le Djebel Zioua (W. Ain
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Temouchent) ;

3. Contribution a I’irrigation du périmetre agricole de Maghnia (d’environ 7000ha)
par un volume de 9Mm?/an. Notons que le périmetre est irrigué aussi par le

barrage Béni-Bahdel.

AER

faghnia
[17 Mm'fan)
==
Irrigation Volume
perimétre irf-fﬂf'.uImaf;ff-‘-':I J AEPOran
b i 59 KArm = 1
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FIGURE 6.9 — Les objectifs initiaux d’allocation de 1’eau du réservoir Hammam Boughrara

Avec la mise en service de la station de dessalement d’El-Mactaa (W. Oran) en 2015,
dont sa capacité de production atteint 500’000 m3/jour, destinée au renforcement de 1’appro-
visionnement en eau potable de la région d’Oran, ainsi la réalisation de deux stations de des-
salement de Honaine et de Souk Tleta (W. Tlemcen) (capacité de 200’000 m? /jour chacune),
la direction des ressources en eau de la wilaya de Tlemcen a entamé une nouvelle allocation de
I’eau du réservoir favorisant I’irrigation et la valorisation des terres agricoles. Ce changement

d’allocation peut étre consolidé par plusieurs raisons, parmi lesquelles :

— Le potentiel agricole de la région notamment le périmetre de Maghnia étendu sur
grande superficie;

— La qualité eutrophiée de I’eau du barrage, qui est plus avantageuse pour I’irriga-
tion ;

— L’incapacité du réservoir a régulariser le volume de 59 Mm? dépassant le moyen
annuel des apports (aux alentours de 44.43 Mm? "période 2001-2012").

Dans ce dernier contexte, (Adjim and Djedid 2018) ont étudié les séries chronolo-
giques de précipitations de quatre stations météorologiques (Maghnia, Hammam Boughrara,
Beni Bahdel et Sabra) situées a proximité du barrage. Les observations couvrent en totalité la
période (1914-2011). Les auteurs ont constaté une diminution significative des précipitations a
partir de 1’année hydrologique 1975/1976. En effet, ils ont évoqué 1’incapacité du réservoir a
régulariser le volume de 59Mm? /an et ont proposé le volume de 37Mm? /an seulement, donc

une diminution d’environ 37.3%.
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D’apres les services de I’office de périmetre irrigué de Maghnia (OPI), le périmetre
été alimenté exclusivement a partir du barrage de Beni Bahdel. Avec la nouvelle affectation
de la ressource en eau, un volume de 38 Mm?/an du barrage de Beni Bahdel et 20 Mm?/an
du barrage de Hammam Boughrara (soit un volume total de 58 Mm?/an) sont dédiés au pé-
rimetre (Bensalem and Bouhenna 2017). Cette nouvelle allocation permet d’étendre le réseau

d’irrigation pour couvrir la quasi-totalité du périmetre (d’environ 7000 ha).

En guise de conclusion, la nouvelle affection de 1’eau envisagée prévoie 17Mm?/an
au profit de I’approvisionnement en eau potable de la région de Maghnia et 20M/m? /an au profit
de I'irrigation du périmetre agricole. La totalité du volume alloué s’égalise approximativement

a la valeur du volume régularisé proposé par (Adjim and Djedid 2018).

6.5.2 Approvisionnement en eau potable

La région de Maghnia, a laquelle le réservoir Hammam Boughrara appartient, est
alimentée par ce dernier depuis sa mise en service en septembre 2000. En revanche, la wilaya

d’Oran n’a pas été allouée en eau car le projet du transfert n’est pas réalisé jusqu’a maintenant.

La figure 6.10 présente les statistiques des volumes annuels déja desservis pendant la
période 2000-2012.
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FIGURE 6.10 — Les volumes annuels desservis a la région de Maghnia et son périmetre d’irri-
gation a partir du réservoir Hammam Boughrara (2001-2012) (ANBT 2012 ; DRE 2012)

6.5.3 Approvisionnement en eau d’irrigation

Le périmetre de Maghnia (figure 6.11) représente un potentiel agricole dans la région.

Le périmetre, créé en 1974, s’étend sur une superficie de 7000ha environ. En 2015, I’Etat a
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consacré une enveloppe de 04 Milliards de Dinars (DZD) pour la réhabilitation et 1’extension
de la superficie du périmetre et de son réseau d’irrigation. Dans ce cadre, la superficie a été
prévue d’augmentée de 4500ha a 7000ha. Par ailleurs, plus de 172 K'm de conduites ont été
prévues d’étre posées a la fin de I’opération. Le périmetre a été irrigué durant plusieurs années a
partir du barrage Beni-Bahdel et quelques forages situés a ses alentours. Le réservoir Hammam
Boughrara a été prévu de renforcer I’irrigation du périmetre par un volume moyen annuel de
9Mm? au départ, puis d’environ 20M/m? apres I’extension. La figure 6.10 annonce les volumes

déja desservis au périmetre entre les années 2000 et 2012.
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FIGURE 6.11 — Situation géographique du périmetre d’irrigation de Maghnia

6.6 Modélisation de I’usage de I’eau du réservoir

Le pas mensuel est choisi pour générer la consommation future. Il permet une généra-
lisation grossiere plus juste qu’une échelle plus fine (journaliere ou hebdomadaire) qui nécessite
une connaissance plus rigoureuse des facteurs intervenants dans 1’opération de gestion d’un ré-

SErvoir.

La projection des besoins de consommation en eau des usagers a comme finalité la

construction de la fonction objectif de I’optimisation du réservoir.
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6.6.1 Projection des besoins en eau potable

6.6.1.1 Projection des besoins en eau potable domestique

Au début des années 2000, I’ Algérie a vécu une période de sécheresse qui a touché
le pays tout-entier. Elle a été I’étincelle de relancement des projets de mobilisation et transfert
des eaux de surface. Dans ce cadre, pas mal de projets ont été lancés notamment pour répondre
a la demande en eau potable des centres urbains. La région de Maghnia (Maghnia et Hammam
Boughrara) n’échappe pas a la regle, elle est alimentée par les eaux de surfaces accumulées dans
le barrage Hammam Boughrara au lieu les eaux souterraines. Dans cette section, les besoins en

eau potable domestique de Maghnia sont prejetés dans 1’avenir.

Les besoins en eau potable d’une région dépendent de deux (02) principaux facteurs,
son évolution démographique et son développement socio-économique. L’approximation de
I’évolution démographique d’une agglomération peut étre déterminée au moyen de la formule

6.1 ci-apres :

Py = Py(1+ 7)Y (6.1)

Tels que, Py F, représentent la population a I’horizon NNV et celle de 1’année référence respecti-

vement (en habitants). 7 est le taux d’accroissement de population de la région considérée.

D’apres I’office national des statistiques (ONS), le taux d’accroissement de Maghnia
est d’environ 3.0%. Les besoins domestiques en eau potable Bpomestique peUvent etre estimés
simplement par 1’équation 6.2. La dotation journaliere en eau potable est supposée d’environ
150 I/ jour /habitant. La table 6.5 annonce I’évolution de la population de la région de Magh-
nia estimée par la formule 6.1 ainsi que 1’estimation de ses besoins en eau potable a différents

horizons.
365

Bpomestique(m*/an) = Population(hab) x Dotation(l/jour /hab) x 1000 (6.2)

TABLE 6.5 — Estimation de 1’évolution de la population et ses besoins annuels en eau potable

de la région de Maghnia

Années 2005 2010 2015 2017 2020 2026 2030

Population (habitant) 124 061 144 520 167864 178087 194600 232363 261 527
Bpomestique (Mm?Jan) 6.792 7.912 9.191 9.750 10.654 12722 14.319

La consommation mensuelle eau potable n’est pas constante d’un mois a I’autre. Gé-

néralement pour la région de Maghnia, elle suit la répartition présentée dans la figure 6.12.
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FIGURE 6.12 — Répartition mensuelle de la consommation de I’eau potable de Maghnia (année
2012) (DRE 2012)

6.6.1.2 Projection des besoins en eau industriels

Pour la plupart des industries, I’eau est un facteur de production. Elle peut étre utilisée
comme matiere premiere, et comme incorporée aux produits finis, ol méme intervenir comme
auxiliaire au cours des processus de fabrication. La consommation en eau des industries dépend
de plusieurs parametres parmi lesquels, le type d’industrie et processus de production, le déve-
loppement technologique de I’industrie, la réduction des pertes dans le systeme de distribution

et les procédures pour I’épargne de la consommation (Bounoua 2014).

Dans la ville de Maghnia, quelques industries agroalimentaires et de transformation

sont actives. Le tableau 6.6 désigne ces dernieres et leurs consommations annuelles en eau.

La projection de la consommation industrielle en eau est faite dans I’incertain. Dans
cette étude, on opte pour un taux de développement annuel d’environ (2.4%) permettant de
couvrir les besoins en eau des éventuels industries susceptibles d’apparaitre notamment dans la
filiere de transformation agroalimentaire. Cela, en raison de la production agricole issue du pé-
rimetre irrigué de Maghnia. Le tableau (6.7) et la figure 6.13 résument 1’estimation des besoins

en eau domestiques et industriels de la région de Maghnia a différents horizons.

6.6.2 Projection des besoins en eau agricoles

L’approvisionnement en eau d’irrigation est un principal objectif du réservoir Ham-
mam Boughrara. A cause de I’absence des données exhaustives sur la production agricole, le
rendement du périmetre irrigué, le prix de vente des produits, la variation et 1’évolution de
la production dans le temps, ... etc., I’optimisation pour la maximisation des revenus écono-

miques "monétaires" ne peut pas étre établie dans ce cas. D’ailleurs, selon (Lebdi et al. 1997),
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TABLE 6.6 — Consommation industrielle en eau potable de la région de Maghnia (année 2006)
(Bounoua 2014)

Unité industrielle  Branche industrielle Besoins en eau Mm?/an

ERIAD MAIS Farine maizena 0.5475
ENCG Corps gras 0.365
ECVO (CERTAF) Céramique 0.292
ENOF Bentonite 0.1825
Total 1.387

TABLE 6.7 — Projection des besoins en eau domestiques et industriels de la région de Maghnia

a différents horizons

Besoins industriels en eau (Mm3 /an)

Industrie 2005 2010 2015 2017 2020 2026 2030
ERIAD MAIS 054 060 068 071 076 0.88 097
ENCG 036 040 045 047 051 059 0.64
ECVO (CERTAF) 029 032 036 038 041 047 052
ENOF 0.18 020 023 024 025 029 032
Total (Mm3 /an) .37 153 172 180 193 223 245

Besoins domestiques en eau (Mm? Jan)

AEP -Maghnia- (Mm3/an) 6.79 791 9.19 9.75 10.65 12.72 14.32

Total (Mm3 /an) 816 944 1091 11.55 1259 1495 16.77

"sauf pour la production hydroélectrique, il est bien rare que les différents usages d’un barrage

puissent étre agrégés et évalués en termes d’unités monétaires".

D’apres les services de la DSA (Direction des Services Agricoles) de la wilaya, quatre

(04) types de cultures sont cultivées dans le périmetre, a savoir : céréales, maraicheres, olivier

et les arbres

fruitiers "arboriculture". Les pourcentages (%) de 1’assolement actuel, donnés au

tableau 6.8, sont calculés a la base d’une surface de 4705 ha (Bensalem and Bouhenna 2017).

6.6.2.1 Estimation des besoins en eau des cultures

Les besoins en eau des cultures dépendent de plusieurs facteurs, les types "especes”

des plantes d’elles-mémes, le stade végétatif, la réserve de I’eau dans le sol, et notamment les

conditions climatiques de la région dans laquelle les cultures sont implantées. Le climat condi-
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FIGURE 6.13 — Evolution des besoins domestiques et industriels en eau de la région de Maghnia
(2005-2030)

TABLE 6.8 — Assolement actuel et proposé du périmetre irrigué de Maghnia

Cultures Assolement (%) Surfaces (ha) Assolement (%) Surfaces (ha)
Existant Proposé

Céréales 74.4 3500 60 4200

Maraichere 8.5 400 20 1400

Olivier 15.9 750 15 1050

Arbres fruitiers 1.2 55 5 350

Total 100% 4705 ha 100% 7000 ha

tionne I’activité des stomates disposées sur la surface des feuilles, et par conséquent 1’évapo-
transpiration. Cette derniere représente la quasi-totalité (plus de 98%) de 1’eau consommée par
les plantes. Le reste (moins de 2%) est retenu a I’intérieur pour fabriquer la matieére organique

des cultures (tiges, feuilles, fruits, ... etc).

Pour déterminer les besoins en eau des cultures du périmetre irrigué de Maghnia on se
base sur le travail de (Bensalem and Bouhenna 2017), qui ont réalisé une étude de faisabilité de
I’extension du périmetre. Cependant, une autre variante est proposée concernant I’assolement
(tableau 6.8) et le rendement du réseau. Par conséquent, une autre estimation des besoins en eau

d’irrigation.

L’ évaluation des besoins en eau des cultures s’effectue au moyen de I’équation 6.3. On
commence par I’estimation de 1’évapotranspiration potentielle "ou de référence" ETj ou E'T'p
(figure 6.14). Cette dernicre se réfere a la plante du gazon, et exprime I'influence du climat sur

I’évapotranspiration d’une plante donnée autre le gazon. Plusieurs formules permettant le calcul
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de E'Tj sont établies, telles que Blaney-Criddle (1945), Penman (1948), Turc (1960) et Penman-
Monteith (1965). Cette derniere, implémentée dans le logiciel "Cropwat" est celle utilisée dans
ce cas. Le coefficient culturel /. renferme les caractéristiques permettant de distinguer une
culture a celle de référence "gazon". Ces caractéristiques englobent la hauteur de la culture, la
résistance de la surface sol-végétation au mouvement de 1’air, I’albédo et 1’évaporation depuis le

sol. La table 5 (en annexes) annonce les valeurs de coefficients /. pour chaque type de culture.

Bpet = ETM — P, — (X x RFU) (6.3)

Tels que :

— DByt @ le besoin net en eau de la culture en question (mm) ;

— ET M :I’évapotranspiration maximale de la culture (mm), E7'M = ET R lorsque
le coefficient de sécheresse K, = 1;

— P, : la précipitation utile "ou efficace" (mm), calculée en retranchant les pertes
par ruissellement et par percolation profonde de la précipitation de fréquence de
80%,

— RFU :laréserve facilement utilisable par la culture (mm);

— X X RFU :variation de la réserve d’eau du sol (mm), différence entre les quantités

d’eau disponible dans la zone racinaire au début et a la fin d’une saison végétative.

Les précipitations mensuelles utiles, les données et les résultats de calcul des valeurs

mensuelles de I’ ET} sont données au tableau 6 (Annexes).

Gazon Culture Culture

ET
¥ Keini Keend ET-: ETR
ETw ETC = Ke. Elw EIR - Ac. Ay . Elw
Evapetrans, de réference Evapnirans. Porentielis Fuapotrans. Réelle

FIGURE 6.14 — Evaluation de 1’évapotranspiration réelle des cultures

L’estimation grossiere des besoins nets mensuels en eau d’irrigation de I’ensemble

des cultures est apercue sur la figure 6.15 ci-apres.
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FIGURE 6.15 — Estimation des besoins nets mensuels en eau des cultures de périmetre irrigué
de Maghnia (m3/ha)

6.6.2.2 Estimation des besoins en eau d’irrigation

La modélisation des besoins en eau d’irrigation ne peut étre que perfectible, car elle
ignore plusieurs facteurs importants qui modulent la demande en eau dans le temps et dans
I’espace (exemple, modification des types de culture d’une année a 1’autre ou la possibilité
de mobiliser des ressources en eau locales ou proches (cours d’eau voisins, puits, bache de
stockage des eaux de pluies, ... etc)). Cette modélisation a comme objectif I’estimation plausible

des besoins en eau pour un assolement inter-annuel moyen (Francois 2013).

Par définition, "le besoin en eau d’irrigation est la quantité d’eau que 1’on doit ap-
porter a la culture pour étre siir qu’elle recoit la totalité de son besoin en eau ou une fraction
déterminée de celui-ci. Si l’irrigation est la seule ressource en eau, le besoin en eau d’irrigation
sera au moins égale le besoin en eau de la culture et il est souvent plus important en raison de
pertes a la parcelle (besoin de lessivage, percolation profonde, inégalité de répartition, etc.)"
(Vermeiren and Jobling 1983). A partir de 13, les besoins nets et bruts en eau se définissent. Le
besoin net (B5,,.;, équation 6.3) représente le volume (ou la hauteur d’eau exprimée en "mm"
généralement) théoriquement nécessaire pour obtenir une production normale sans compter les
différentes pertes d’eau. Toutefois, le besoin en eau brut (By,,;) représente le volume (ou la

hauteur d’eau) pratiquement nécessaire en tenant comptes les éventuelles pertes (Vermeiren
and Jobling 1983).

A partir des définitions précédentes le rendement "ou I’efficience” d’un systeme d’ir-
rigation s’impose. Pour ce dernier, le rendement global est le rapport entre les quantités d’eau

effectivement utilisées et celles dérivées en téte de I’aménagement (CLEMENT et al. 1978).
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Lefficience globale d’un systeéme d’irrigation peut étre donnée par I’équation suivante (équa-
tion 6.4) :

RG = RR X RU (64)

Tels que :
— R : le rendement global ou "I’efficience” (%);
— Rp :le rendement de réseau (le rapport de la qualité de d’eau distribuée en téte de
chaque parcelle a la qualité prélevée en téte du réseau) (%);
— Ry : le rendement de I'uniformité d’irrigation (le rapport entre les besoins des

plantes et la quantité d’eau distribuée en téte des parcelles) (%).

Considérant que le transport et la distribution sont prévus par des conduites chargées
(sous pression), donc R = 95%. Par ailleurs, en tenant compte les différentes techniques d’ir-
rigation pratiquées dans la région (irrigation par surface, par aspersion et I’irrigation localisée),
ainsi celles convenables a chaque type de culture, on attribue un rendement de 1’uniformité d’ir-
rigation Ry; a chaque culture. Ensuite, par pondération on estime le rendement [7;; en question

(équation 6.5).

o RUi X Az

Ry A

(6.5
Tels que :

— Ry, : rendement de 1’uniformité d’irrigation de la culture 7 ;

— A, : surface réservée a la culture 7 ;

— Ar : surface globale du périmetre.

La table 6.9 montre les résultats de calcul des différents rendements d’irrigation. No-

tons que les efficiences des techniques d’irrigation sont tirés depuis (CLEMENT et al. 1978).

Les besoins nets mensuels en eau d’irrigation sont calculés via I’équation 6.3. Ensuite,
a la base du rendement global d’irrigation "R" (tableau 6.9) les besoins bruts mensuels et vo-
lumes mensuels en eau d’irrigation sont déterminés en fonction de surface exploité du périmetre
(tableau 6.10).

La table 7 (Annexes) montre les résultats d’évaluation des besoins et volumes. Cette
évaluation nous permet d’arriver au volume d’environ 56.08 x 10°m3/an = 56.08 M'm3/an
pour la surface de 7000ha. Les besoins mensuels maximaux sont aux mois d’avril (7.39Mm? /mois)
et d’aodt (6.91Mm? /mois), tandis que les minimaux sont aux mois de novembre et décembre
(2.30Mm3 /mois) et (2.18 M'm?3 /mois) respectivement.
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TABLE 6.9 — Rendements du réseau, d’uniformité et global d’irrigation du périmetre de Magh-

nia
Cultures Techniques d’irrigation Ry; (%) A; (ha) Ry; x A;
Céréales Aspersion, pivot ... 0.8 4200 3360
Maraichere Aspersion, bassins, sillons, planches .. 0.6 1400 840
Olivier Irrigation localisée, par bassins ... 0.9 1050 945
Arbres fruitiers Irrigation localisée, par bassins ... 0.9 350 315
Rendement de I’uniformité d’irrigation Ry 0.78 (%)
Rendement du réseau d’irrigation Rp 0.95 (%)
Rendement global d’irrigation Rg 0.74 (%)

TABLE 6.10 — Variation des volumes de besoins bruts en eau en fonction de la surface cultivée

du périmetre irrigué de Maghnia

Surface Mois Total
(ha) Jan Fev Mars Avril Mai Juin Juil Aout Sept Oct Nov Déc annuel
3500 1.30 144 2,69 3.70 2.01 2.83 333 346 191 3.14 1.15 1.09 28.04
4000 148 1.65 3.08 422 230 324 3.80 395 2.19 359 131 1.24 32.05
5000 1.85 2.06 3.85 5.28 287 4.04 475 494 273 449 1.64 1.55 40.06
6000 222 247 462 634 345 485 570 592 328 538 197 1.86 48.07
7000 2.59 2.88 539 739 402 566 6.65 691 3.83 6.28 230 2.18 56.08

La figure 6.17 dévoile I’estimation des différents besoins en eau a I’horizon de I’année

2026. Cette derniere est choisie pour avoir une projection sur 10 ans (120 mois), comptée a partir

la fin de la série chronologique disponible des apports qui s’étend sur la période du septembre

1972 au décembre 2016. 11 est trouvé que les demandes mensuelles en eau minimale, maximale

et moyenne touchent respectivement 2.01Mm? /mois, 8.59Mm?/mois et 5.14Mm3 /mois.
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FIGURE 6.16 — Volumes des besoins bruts mensuels de différentes cultures du périmetre irrigué

de Maghnia (surface totale 7000 ha)
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FIGURE 6.17 — Volumes des besoins en eau mensuels domestiques (AEP de la région de Magh-

nia), industriels et d’irrigation du périmetre agricoles de Maghnia (Jan-2017 — Déc-2026)
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6.7 Conclusion

Le barrage Hammam Boughrara, dont la capacité totale atteint 177M m?, représente
sans doute un potentiel hydraulique dans la région. Le barrage est construit en terres, dans le but
de répondre aux besoins en eau domestiques, industriels et agricoles de la région. Au départ, la
politique de gestion du réservoir a visé d’affecter 17 M'm?/an pour I’approvisionnement en eau
potable de la région de Maghnia (Maghnia et Hammam Boughrara), 33 M m? /an pour renforcer

I’ AEP d’Oran, et 09 Mm?/an pour soutenir ’irrigation du périmetre agricole de Maghnia.

Suite a la réalisation de nombreuses stations de dessalement sur le littoral des wilayas
d’Oran et Tlemcen, les autorités et les services compétents ont pensé a la réaffectation de la
ressource en eau au profit de I'irrigation. Dans ce sens, la part d’allocation en eau du péri-
metre 2 partir du réservoir Hammam Boughrara est augmentée de 09Mm?/an pour atteindre

20Mm?/an. Cela a permis d’étaler la surface irriguée de 4000ha a 7000ha environ.

L’analyse de la série chronologique des apports du réservoir (septembre 1972 - dé-
cembre 2016) a montré des fluctuations imposantes. A 1’échelle annuelle, la moyenne est de
53.31Mm?/an, 1’écart-type et le coefficient de variation sont conséquents (37.78 Mm? et 0.71
respectivement). A 1’échelle mensuelle, la méme constatation peut se relever. L’apport moyen
mensuel est d’environ 4.45Mm3, I’ écart-type et coefficient de variation s’élevent a 8.08Mm3 /mois

et 1.82 respectivement.

La projection des besoins en eau domestiques et industriels de la région de Maghnia
a différents horizons, et dans les limites de la politique globale de la gestion, est faite dans le
but de concrétiser la fonction objectif de I’optimisation. Cette étape ne peut étre que grossiere,
approximative et incertaine car elle est sujette a plusieurs incertitudes liées aux intervenants
du systeme tout entier. Dans ce contexte et a titre d’exemples, le taux d’accroissement de la
population et de développement industriel, ainsi le degré d’exploitation du périmetre agricole

et I’assolement ne peuvent €tre qu’imprécis.

Tout bien considéré, a 1’horizon 2026, les demandes en eau domestiques et indus-
trielles sont estimées atteindre d’environ 12.72Mm3/an et 2.23Mm?/an respectivement, et
continue a la hausse au file des années. De 1’autre coté, la mise en service intégral du ré-
seau d’irrigation permet 1’exploitation enticre du périmetre agricole, et donc la consomma-
tion d’un volume estimé de 56.08 M'm?/an proche au volume d’allocation par les deux bar-
rages 58 Mm? /an (20Mm3 /an par le réservoir Hammam Boughrara et 38Mm? /an par Béni-
Bahdel). Ces volumes sont répartis mensuellement en fonction du régime de consommation de

la population et les besoins agricoles mensuels.
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Chapitre 7

Prévision des apports mensuels du barrage
Hammam Boughrara par réseaux de

neurones artificiels

7.1 Introduction

La prévision des apports liquides des réservoirs est, sans doute, une étape primordiale
dans la gestion opérationnelle de ces derniers. Plusieurs approches ont été utilisées pour concré-
tiser cette phase telles que le modele Thomas-Fiering (Harms and Campbell 1967 ; Srikanthan
1978), chaines de Markov (Yapo 1992 ; Marshall et al. 2004), les modeles ARMA et ARIMA
(Valipour et al. 2013 ; Sharma et al. 2015), les réseaux de neurones artificiels (Thirumalaiah and
Deo 2000; Kisi 2004 ; Kisi 2007 ; Akhtar et al. 2009 ; Valipour et al. 2013 ; Darras 2015), ma-
chines a vecteurs de support "Support Vector Machine, SVM" (Lin et al. 2009 ; Kalteh 2013),

... etc.

Contrairement aux modeles mathématiques qui revendiquent la connaissance précise
de toutes les variables contributives d’un processus donné, les réseaux de neurones artificiels
(RNAs) peuvent estimer le comportement d’un processus méme avec des informations incom-
pletes. Encore, les RNAs sont des modeles génériques de type "boite noire". Cela signifie qu’ils
peuvent traiter une large variété de problemes sans nécessité d’adaptation ou de réimplémenta-

tion.

Prédire la réponse de cours d’eau d’un bassin versant est tellement complexe et dure,
qu’il n’existe pas un modele de prévision fiable a 100%. La complexité se multiplie surtout

avec la connaissance partielle des phénomenes déroulant a I'intérieur du bassin. Devant ces
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contraintes, et vu leurs aptitudes, les réseaux de neurones artificiels peuvent constituer un al-
ternatif judicieux de prévision dans ce cas. L’objectif de cette partie est d’utiliser les RNAs
pour prévoir les apports du réservoir Hammam Boughrara, I’étape cruciale avant de procéder a

I’optimisation de la gestion du réservoir dans un avenir incertain.

7.2 Prévision des apports mensuels

Selon (Oliveira and Maia 2018), parmi les générateurs stochastiques des séquences
de flux des cours d’eau les plus utilisés on trouve : les modeles autorégressifs "AR" (ARMA,
ARIMA, ... etc), modeles de bruit de tir "shot noise", les ondelettes "wavelet", les schémas de
sangle de démarrage de bloc "Block bootstrap scheme", les modeles de K-plus proches voisins
"K-Nearest Neighbors (KNN)", et les réseaux de neurones artificiels (ANNs). Ces derniers sont
utilisés dans cette étude tant que des modeles de régression (comme ARMA, ARIMA, KNN
...). Notons que les modeles ARMA sont exclus d’étre présentés dans cette étude a cause de

mouvais résultats produits dans le cas des apports mensuels du réservoir Hammam Boughrara.

Dans le but de chercher le meilleur réseau de neurones artificiels capable de prévoir
les apports du réservoir Hammam Boughrara avec une marge d’erreur acceptable, une étude

comparative est proposée dans ce qui suit.

Les différentes méthodes d’apprentissage des RNAs exposées précédemment sont
comparées. Les méthodes classiques d’une part (la rétropropagation du gradient d’erreur "BP"
et Levenberg-Marquardt "LM"), et d’autre part, les algorithmes évolutionnaires (I’algorithme
génétique a codage réel "RGA" et I’algorithme hybride HPSOGWO). Ces méthodes sont appli-
quées sur des réseaux d’architectures différentes de point de vue nombre d’entrées, nombre de
couches cachées et nombre de neurones dans chaque couche. Pour éviter la perte de généralisa-

tion des RNAs, le nombre de couches cachées doit €tre limitée et le plus faible possible.

La comparaison entre les différentes architectures des RNAs et les différents algo-
rithmes d’apprentissage est basée sur I’erreur moyenne absolue "M AE", la racine de I’erreur
moyenne quadratique "RM SE", le coefficient de corrélation "R", le coefficient de détermina-
tion "R?", le critere de Nash-Sutcliffe "Nash", et ’indice de Willmot "d".

7.2.1 La série chronologique des apports

La série chronologique observée de 1’ensemble des débits d’oued Mouilah et d’oued
Tafna du septembre 1972 au décembre 2016 (soient 532 mois ou 44 ans environ) est utilisée.

Elle comprend les flux des deux (02) oueds avant la construction du barrage Hammam Bough-
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rara, transformés par la suite en apports du barrage des le commencement de remplissage de son
réservoir. Soixante-dix pourcent environ (= 70%) de la série est utilisé pour accomplir la phase
d’entrainement. Le reste (soit = 30% environ) est réservé a la phase de validation "ou de test".
Dans certains cas, le test et la validation sont séparés, c-a-d., la série des données se compose en
trois parties (entrainement, test et validation). Dans cette étude, on opte pour la décomposition
en deux parties seulement, en unifiant le test et la validation dans la méme série de données

d’apports mensuels.

La figure (7.1) démontre la série chronologique de I’ensemble de débits d’oued Moui-
lah et d’oued Tafna. Les caractéristiques statistiques de la série entiere, d’entrainement et de

validation sont présentées dans le tableau 7.1.

Les débits peuvent étre standardisés dans ’intervalle [0,1] au moyen de I’équation 7.1.
Sous I’effet que le débit minimal mensuel observé est nul (Q,,;, = 0Mm?), la standardisation
est effectuée simplement par la division des débits de la série mensuelle sur le débit maximal

observé durant la période totale.

o QObSt - Qm'm

Qt B Qmax - Qmm

(7.1)
Tels que :
— (@), : débit mensuel standardisé dans I’intervalle [0, 1] de mois ¢ ;
— Qobs, : le débit mensuel observé au mois ¢ (en Mm?);
— Qmin et Qnas - sont les débits minimal et maximal respectivement de la série
chronologique entiere (en Mm?).
Les réseaux de neurones artificiels répondant mieux seront utilisés pour prévoir les

apports dans la phase d’optimisation de 1’exploitation du réservoir.

TABLE 7.1 — Caractéristiques statistiques de la série temporelle des apports du barrage Ham-

mam Boughrara

Parametre statistique Série entiere  Série d’entrainement  Série de validation
(69.92% = 70%) (30.08% =2 30%)

Nombre d’observations 532 372 160

Min (Hm?/mois) 0 0 0.558
Max (Hm?/mois) 105.18 105.18 36.348
Moyenne (Hm?/mois) 4.445 4.746 3.747
Médiane (Hm?/mois) 2.795 2.952 2.150
Ecart-type (Hm? /mois) 8.082 9.021 5.250
Coefficient de variation (CV) 1.818 1.900 1.401
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FIGURE 7.1 — Tracé de la série chronologique des apports mensuels du réservoir Hammam
Boughrara (septembre 1972 au décembre 2016)
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7.2.2 Criteres d’évaluation des résultats

Les résultats d’entrainement et de validation issus des réseaux de neurones artificiels
sont évalués au moyen de divers criteres. Une analyse visuelle de confusion et de superposition
des résultats calculés avec les valeurs mesurées permet, dans un premier temps, une évaluation
primaire des performances des modeles. Cependant, le recours aux criteres objectifs d’évalua-
tion est nécessaire. Ces criteres sont des fonctions mathématiques des erreurs permettant de

mesurer le déphasage entre les valeurs mesurées et celles estimées.

Dans cette étude, les criteres usuels fréquemment utilisés dans les cas similaires sont
pris en considération, tels que le coefficient de détermination 2, le critere de Nash "ou Nash-
Sutcliffe" (Nash and Sutcliffe 1970), et I’indice de Willmot (d) ou "Index of agreement d"
(Willmott 1981. Selon (Krause et al. 2005), chacun de ces criteres a des avantages et des incon-
vénients spécifiques qui doivent étre pris en compte lors de 1’étalonnage ou de I’évaluation des

modeles.

7.2.2.1 DP’erreur moyenne absolue '"Mean Absolute Error' (MAE)

Elle est donnée par la formule suivante :

N,

1
MAE = A 2 |z — il (7.2)
Tels que :
— x; : valeur observée d’indice 7;
— g, : valeur calculée par le modele de prévision d’indice ¢ ;

— N : lataille de la série chronologique.

7.2.2.2 Laracine de I’erreur moyenne quadratique ''Root Mean Square Error'' (RMSE)

Elle est donnée par la formule suivante :

NS PR .
RMSE = \/ 2i=1(%i = 4i)” (1.3)

N

7.2.2.3 Le coefficient de corrélation (R)

La plage du R se situe entre O et 1, ce qui décrit la quantité de dispersion entre les

valeurs observées et celles calculées (ou prévues dans ce cas). Une valeur de zéro "0" signifie
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aucune corrélation, alors qu’une valeur de un "1" signifie que la dispersion de la prédiction est

égale a celle de I’observation.

S (s — 7) (yi —Y) (7.4)
@ (= XYY (g~ V)2

Tels que :
— X :lamoyenne des valeurs observées;

— Y : la moyenne des valeurs calculées (prévues par le modele).

7.2.2.4 Le coefficient de détermination (R2)

C’est le carré du coefficient de corrélation (R). Comme ce dernier, le coefficient R?
varie entre 0 et 1. Une valeur de 0 du R? signifiée aucune corrélation, tandis qu’une valeur de
1 marque une corrélation parfaite. Selon (Krause et al. 2005), le coefficient de détermination et
le critere de Nash-Sutcliffe sont les plus fréquemment utilisés dans les travaux de prévision des
débits des cours d’eau et des apports des réservoirs, et sont tres sensibles aux débits de pointe,

au détriment d’une meilleure performance dans les conditions de faible débit.

R? vasl<x X)(Ql ?) _ )2 (7.5)
Jz, (= XYY (g~ V)2

7.2.2.5 Le critere de Nash-Sutcliffe

Il est proposé par (Nash and Sutcliffe 1970) et communément appelé "critere de
Nash". Ce critere est largement utilisé en études de modélisation hydrologique. Il exprime la
proportion de la variance des sorties expliquée par le modele hydrologique. Ce critere varie
entre moins I'infini "—oo" et un "1". De méme que le coefficient 2, les résultats seront d’au-
tant meilleurs que le critere de Nash se rapproche de un "1". Tandis qu’une valeur du critere
inférieure a zéro, (c-a-d., Nash €] — 00, 0]) indique que la moyenne des valeurs observées de
la série est un meilleur prédicteur que le modele. Le critere de Nash seul ne peut donc suffire
pour déterminer la qualité d’un modele de prévision (Darras 2015). L’équation (7.6) démontre
la formule de calcul de critere de Nash.

N
i= 1(232 y1)2

fvs1(mz X)2

Nash =1 — i (7.6)
>
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7.2.2.6 L’indice de Willmot d ''Index of agreement''

11 est introduit par (Willmott 1981). De méme que R? et le critere de Nash, I'indice d
est tres sensible aux débits de pointe. Cet indice est donné par la formule suivante :

Ns N2
d=1— Zz‘:l(xz Yi) (1.7)

iy (|2 = X+ lys — X1)?

7.2.3 Organisation des données d’entrainement des RNAs

Au cours de modélisation mathématique d’un processus physique, deux ensembles
d’informations sont essentiels pour garantir des résultats corrects et précis. Tout d’abord, il
y a le nombre de parametres "variables" impliqués dans le processus; deuxiemement, il y a
la connaissance précise des interrelations entre eux, c-a-d., peu importe la complexité et la
non-linéarité entre les différents parametres. Lorsque les réseaux neuronaux sont utilisés pour
construire une fonction qui estime le comportement du processus, une connaissance compléte de
ces deux facteurs (tous les parametres impliqués et leurs interrelations) n’est pas une nécessité
absolue (Kisi 2004).

En se basant sur le tracé de la fonction d’autocorrélation simple (ACF) de la série
chronologique des apports mensuels (figure 7.3), la dépendance entre les débits n’est pas signi-
ficative. Au-dela de décalage du 3 mois, la corrélation est moins de 10% sauf pour le décalage
de 14 mois. A cet effet, plusieurs combinaisons entre les débits sont essayées dans le but de

trouver une meilleure association entre eux.
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FIGURE 7.3 — Tracé de la fonction d’autocorrélation partielle simple de la série entiere de débits
(septembre 1972 au décembre 2016)
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Les entrées d’entrainement sont organisées selon les modeles de régression appa-
rus dans le tableau 7.2. Pour le modele ANN-Algo-1 par exemple, le RNA utilise la méthode
d’apprentissage notée "Algo" qui peut étre : "BP, LM, RGA ou HPSOGWO" selon le cas, et
prévoit I’apport mensuel ()c; du mois ¢ en fonction de I’apport de mois précédent ();_; et I’in-
dice du mois ¢. Ce dernier se calcule par la standardisation de rang du mois (variant de 1 a
12) dans I’intervalle [0, 1]. De méme, pour le modele ANN-Algo-4, il estime I’apport men-
suel Qc; (du mois t) en fonction des apports mensuels des quatre (04) mois qui le précédent
(Qi—1, Qi—2, Q1_3, Q_4) et 'indice du mois ¢. Le temps est considéré dans ces modeles de

régression afin d’inclure I’information sur la saisonnalité des apports.

TABLE 7.2 — Modeles de régression et organisation de la série chronologique des apports

en entrées et sorties

Modele ANNs Entrées (inputs) Sortie (output)
1 ANN-Algod1® Q,_y, t° Qc,*
2 ANN-Algo-2 Qi -1, Q. s Qe
3 ANN-Algo-3 @Q;_1, Q_2, Qi_3, ts Qcy
4 ANN-Algo-4  Qi-1, Qi-2, Qi-3, Qi—a, ts Qe
5 ANN-Algo-5 Qi-1, Qi—2, Qr-3, Qt—a, Qi—s, Ls Qcy
6 ANN-Algo-6  Q;-1, Qi2, Qi-3, Qt—a, Qi—5, Qi—s, ts Qe

® Algorithme d’apprentissage (BP, LM, RGA ou HPSOGWO).

> Nombre de débits d’apports précédents, utilisés comme entrées de réseau de neu-
rones artificiels.

¢ Indique I’'indice de mois considéré par la prévision (varie entre 1 a 12 et standardisé
dans I’intervalle [0, 1]).

4 Débit de sortie (calculé) au mois considéré ¢.

Pour chaque méthode d’apprentissage, les RNAs testés sont classés en deux (02) ca-

tégories de point de vue nombre de couches cachées :

1. RNAs d’une (01) seule couche cachée, c-a-d., une (01) couche d’entrée, une (01)

couche cachée, et une (01) de sortie;

2. RNAs de deux (02) couches cachées, c-a-d., une (01) couche d’entrée, deux (02)

cachées, et une (01) de sortie.

Ce choix est basé sur plusieurs études de prévision des débits des cours d’eau telles
que (Thirumalaiah and Deo 2000 ; Kisi 2004 ; Kisi 2007 ; Akhtar et al. 2009), dans lesquelles

les réseaux de neurones d’une seule couche cachée ont prouvé des bons résultats.
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Les structures des réseaux de neurones artificiels testés sont présentées dans le ta-
bleau 7.3. Par exemple, le réseau "ANN-LM-3 (6)" est un réseau de neurones entrainé par
I’algorithme de Levenberg-Marquardt "LM". Il exige trois (03) apports mensuels a I’entrées
(Q¢—1, Qi_2, (Q;_3) et’indice du mois ¢ pour donner une seule sortie calculée (Q)c;). En outre,
il est doté d’une seule couche cachée composée de six (06) neurones (ou nceuds). De méme pour
le réseau "ANN-RGA-3(6, 3)", mais cette fois, le réseau est entrainé par 1’algorithme génétique
a codage réel "RGA", et composé de deux (02) couches cachées. La premiere est de six (06)

neurones (nceuds), tandis que la deuxieme est de trois (03) neurones.

Plusieurs structures de réseaux de neurones artificiels ont été évaluées a fin de cher-
cher un meilleur RNA capable de prévoir les apports du barrage Hammam Boughrara avec une
bonne précision. Pour chaque algorithme d’apprentissage, 54 RNAs d’une seule couche cachée
sont testés. Ces RNAs sont formés en variant d’un c6té le nombre d’entrées (d’un seul apport
mensuel (Q);_1) a six (06) apports mensuels "Q; 1, Q¢_o, Qi_3, Qr—4, Qi—5, Qi—¢"), et d’autre
cOté le nombre de neurones de la couche cachée. Conformément au tableau 7.3, les neurones
cachés peuvent varier de 1 a 15. De méme pour les RNAs a deux (02) couches cachées, 726
RNAs ont été évalués pour chaque algorithme d’apprentissage. Dans ce cas aussi, le nombre
d’entrées varie de 1 a 6, et le nombre de neurones des couches cachées varie de 1 a 15. La sortie

est toujours une seule, représentée par I’apport mensuel calculé "Q)c;" de mois .

Le tableau 7.4 montre les méthodes d’apprentissage et les fonctions d’activation utili-
sées ainsi leurs parametres. Selon (Thirumalaiah and Deo 1998 ; Kisi 2004) la fonction d’activa-
tion sigmoide peut donner des bonnes approximations. Encore, selon (Kisi 2007), les nombres
d’itérations K., = 2 x 10* et K,,,, = 50 sont suffisants pour donner des meilleurs résultats
d’apprentissage par les algorithmes de rétropropagation "BP" et Levenberg-Marquardt "LM"

respectivement.

TABLE 7.3 — Structures des RNAs utilisés pour la prévision des apports

Réseaux de Nombre de Noeuds de Neeuds de
Neurones couches cachées lacouche 1 "HL;" lacouche?2 "HLy"
RNA-Algo™I* (HL.® ) 1 1,2,..15 /!
RNA-Algo-1 (HL;, HL,% ) 2 1,2,...15 1,2,..15

& L’algorithme d’apprentissage utilisé, peut étre : BP, LM, RGA ou HPSOGWO.

> Nombre de débits d’apports mensuels utilisés comme entrées de réseau de neurones arti-
ficiels (1, 2, ..., 6).

¢ Le nombre de nceuds (neurones) dans la premiere (ou la seule) couche cachée.

4 Le nombre de nceuds dans la deuxiéme couche cachée.
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TABLE 7.4 — Parametres des algorithmes d’apprentissage et fonctions d’activation

Algorithme BP
Nombre d’itérations Fonction d’activation Qactiv
20000 Sigmoide 2
Algorithme LM
Nombre d’itérations Fonction d’activation Qactiv
50 Sigmoide 2
RGA

Nbr d’itérations® Population Sélection Croisement Mutation ‘ Fn. d’activ® e

1000 70 Elitisme 0.75 0.25 ‘ Sigmoide 2
HPSOGWO

Nbr d’itérations®  Population C, Cy Cs ‘ Fn. d’activation® Qgetiv

1000 40 05 05 05 ‘ Bipolaire Sigmoide 2

4 Nombre d’itérations.

b Fonction d’activation.

7.2.4 Résultats d’apprentissage et de validation des RNAs

Les tableaux 8 et 9 (Annexes) montrent les résultats d’évaluation des meilleurs ré-
seaux de neurones artificiels pour chaque algorithme d’apprentissage et modele de régression.
Les tableaux montrent respectivement les résultats des RNAs a une seule et a deux couches
cachées.

7.2.4.1 Réseaux de neurones mono-couche cachée

A partir le tableau 8 (Annexes), il est claire que les valeurs des criteres d’évaluations
trouvées sont loin d’étre satisfaisantes pour I’ensemble des réseaux de neurones en considérant

les deux (02) phases d’apprentissage et de validation.

Tout d’abord, pour les meilleurs réseaux de neurones entrainés par la méthode de
rétropropagation de I’erreur "BP", pas de changement significatif des résultats en variant le mo-

dele de régression des apports d’un c6té, et le nombre de neurones de la seule couche cachée de
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I’autre coté. Les RNAs mieux répondant dans ce cas, sont dotés d’un nombre faible de neurones
cachés (02 dans la majorité des cas). En premier lieu, les criteres d, Nash, R et R? de la phase
d’apprentissage n’ont pas dépassé 0.35, 0.112, 33.8% et 0.114 respectivement. Ce qui indique
le sous apprentissage des réseaux de neurones artificiels dans ce cas. Le sous apprentissage a in-
duit une sous estimation des apports. En revanche, les valeurs des différents criteres de la phase
de validation sont meilleures par rapport a la phase d’apprentissage. Cela, peut étre expliqué par
I’ampleur des apports mensuels de la série d’entrainement qui sont plus importants que de la sé-
rie de validation (figure 7.1). Concernant les racines des erreurs moyennes quadratiques RM SE
de la phase d’apprentissage et de validation, elles sont légerement inférieures aux écart-types
des séries chronologiques des apports d’entrainement (9.021 M m?) et de validation (5.25Mm?)

respectivement.

Les réseaux de neurones artificiels entrainés par 1’algorithme Levenberg-Marquardt
ont présenté des valeurs semblables a ceux entrainés par 1’algorithme BP, sauf les deux (02)
réseaux de neurones "ANN-LM-4(5)" et "ANN-LM-5(8)". Ce dernier est composé de huit (08)
neurones cachés et exige cing (05) apports (Q;_1, Qi—2, Qi_3,Q¢_4, (Q¢_5) pour prévoir I’ ap-
port ();. Ce réseau de neurones a prouvé une amélioration significative des criteres d’évaluation
de la phase d’apprentissage, ot les indices d, Nash, R et R? ont atteint 0.95, 0.79, 0.92 et 0.84
respectivement, ainsi, M AE et RM SFE sont les plus faibles par des valeurs = 2.52Mm? /mois
et 4.02Mm3 /mois. Cette amélioration dans la phase d’apprentissage a engendré une dégrada-
tion des mémes criteres dans la phase de validation. Les valeurs des indices d’évaluation sont les
plus défavorables parmi celles des autres réseaux de neurones artificiels. Ces résultats peuvent
indiquer un sur-apprentissage de ce réseau de neurones. La série des apports mensuels d’entrai-
nement est celle qui présente les débits les plus forts. En conséquence, une amélioration dans
cette phase des criteéres Nash, et R, qui sont plus sensibles aux pics, a engendré la dégradation
des criteres par rapport aux apports de la phase de validation. Car, cette derniere est caractérisée

par des apports plus faibles.

Concernant les réseaux de neurones entrainés par les métaheuristiques RGA et HP-
SOGWO, les résultats du premier (RGA) se ressembles aux RNAs entrainés par les méthodes
BP et LM, tandis que ceux du denier (HPSOGWO), les résultats sont mouvais par rapport aux
autres algorithmes sauf les coefficients de corrélation Iz, détermination R? et RM SE dans la
phase de validation. En outre, pas de changement significatif des résultats en changeant le mo-

dele de régression dans ce cas. Donc, 1’algorithme converge vers les mémes poids synaptiques.

D’autres remarques peuvent étre soutirées a partir des résultats :

— Les valeurs des indices d’évaluation des résultats de validation sont meilleures par
rapport aux ceux d’entrainement, sauf quelques RNAs entrainés par la méthode de
Levenberg-Marquardt.

— Les valeurs des RMSE d’entrainement et de validation sont de 1’ordre de la
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nz

déviation standard "écart-type" des séries d’entrainement (SD [série d’entraine-
ment]=9.021 Mm?) et de validation (SD [série de validation] = 5.25 Mm?) res-
pectivement.

— Dans la majorité des cas, pas de variation significative des résultats méme avec le

changement des structures des réseaux de neurones artificiels.

D’une maniere générale, les résultats montrent que les réseaux de neurones testés
n’ont pas produit des débits estimés suffisamment proches aux débits observés. Cette divergence
est peut-étre due a la forte variation des débits d’un moins a I’autre et d’une année a I’autre dans
les zones semi-arides telles que le cas étudié. Cette variation intensive est confirmée par la
déviation standard (S'D) et le coefficient de variation (C'V) (tableau 7.1) qui sont de I’ordre de
8.08 M'm? et 1.82 respectivement pour la série des débits entiere, 9.02Hm? et 1.9 pour la série
d’entrainement et 5.250 M m? et 1.4 pour la série de validation. De plus, le tracé de la fonction
d’autocorrélation simple (figure 7.3) confirme ces indicateurs, dont il releve une corrélation tres

faible entre les apports affectant la qualité de régression.

7.2.4.2 Réseaux de neurones a deux couches cachées

Le tableau 9 (Annexes) montre les valeurs des critéres d’évaluation des réseaux de
neurones a deux (02) couches cachées. L’entrainement dans ce cas est effectué par les mémes

algorithmes, parametres et données qu’auparavant.

Commengant par les RNAs entrainés par la méthode BP. Les valeurs des différents
criteres d’évaluation utilisés dans cette étude sont 1égerement améliorés par rapport a ceux dotés
d’une seule couche cachée. Mais, cette amélioration reste insignifiante que ce soit pour la phase

d’entrainement ou du test.

En ce qui concerne les RNAs entrainés par la méthode LM, les modeles de régres-
sion consommant trois (03) apports mensuels ou plus, ont prouvé des résultats remarquables
notamment le RNA-LM-3(6, 15). Ce dernier exige trois (03) apports mensuels dans la couche
d’entrées (plus I’indice de mois cible de prévision standardisé dans I’intervalle [0, 1]) et doté
de six (06) neurones artificiels dans la premiere couche cachée et quinze (15) neurones dans la
deuxieme couche cachée. Dans la phase d’apprentissage, ce RNA a démontré d = 0.9, Nash =
0.67, R =2 82% et R? = (0.67. Par ailleurs, I’erreur moyenne absolue M AFE = 2.68Mm?/mois
et la racine de I’erreur moyenne quadratique RMSE = 5.19Mm?/mois, sont les plus faibles
dans cette catégorie des RNAs. Parallelement, dans la phase de test, les résultats sont meilleurs
en considérant I’ensemble des criteres a la fois. D’une maniere générale, c’est le réseau de
neurones présentant les meilleurs résultats en considérant les deux phases d’entrainement et de

validation.
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Concernant les RNAs entrainés par les métaheuristiques (RGA et HPSOGWO), une
amélioration est observée pour les réseaux de neurones entrainés par 1’algorithme RGA par
rapport a ceux dotés d’une seule couche cachée et entrainés par le méme algorithme (section
précédente) d’une part, et ceux entrainés par les algorithmes BP et HPSOGWO d’autre part.
A titre d’exemple, le réseau de neurones ANN-RGA-6(9, 9) a affirmé des résultats meilleurs a
ceux entrainés par BP et HPSOGWO et quelques réseaux entrainés par LM dans la phase d’ap-
prentissage. Toutefois, il indique des résultats qui se rapprochent a ceux des meilleurs entrainés

par les autres algorithmes.

En dernier lieu, la confrontation des résultats des RNAs entrainés par le métaheu-
ristique HPSOGWO avec les résultats des autres RNAs indique une 1égere amélioration pour
certains modeles et une dégradation pour d’autres. D’une maniere générale, I’ensemble des

RNA s ont souffert d’un sous-apprentissage.

Finalement, a travers de 1’analyse des structures des réseaux de neurones artificiels
testés dans cette étude, on remarque clairement que les mieux adaptés disposent dans la pre-
miere couche cachée un nombre de neurones inférieur ou égale a ce de la deuxieme couche. De
plus, le modele de régression le mieux répondant est celui basé sur trois (03) apports mensuels

(Q¢—1, Qi_2, Q_3) pour prévoir le quatrieme (();) qui les succede.

La figure 7.4 montre la comparaison graphique entre les apports mensuels observés
(utilisés pour accomplir la phase d’apprentissage) d’une part, et d’autre part les apports men-
suels calculés par les réseaux de neurones artificiels dont le coefficient de corrélation dépasse
50% dans la phase d’apprentissage. Les autres réseaux de neurones ont été ignorés car ils ont

souffert du phénomene de sous-apprentissage.

A partir de cette figure, on observe des fluctuations des apports calculés par les deux
RNAs autour des apports observés inférieurs a 10Mm? /mois environ. En précisant que I’am-
pleur des fluctuations est plus importante pour le "ANN-RGA-6 (9, 9)". Concernant les apports
dans I’intervalle 10Mm3 /mois a 20Mm? /mois, ils sont fréquemment ratés par les deux (02)
réseaux de neurones notamment le "ANN-LM-3 (6, 15)". En revanche, pour les apports tres
forts, ce dernier réseau de neurones a comporté mieux que le "ANN-RGA-6 (9, 9)", ou il a pu

détecté la moitie de ces apports.

La figure 7.5 démontre la comparaison entre les apports observés et calculés dans la
phase de validation. Les deux réseaux de neurones artificiels "ANN-LM-3 (6, 15)" et "ANN-
RGA-6 (9, 9)" ont légerement surestimé les débits inférieurs a 10Mm3 /mois, mais ont pu
détecter la saisonnalité des apports dans la plupart des cas. Pour les apports forts, ils sont ratés
dans certains périodes, avec une surestimation par le réseau de neurones "ANN-LM-3 (6, 15)"
et une sous-estimation par 1’autre "ANN-RGA-6 (9, 9)".
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7.2.5 Prévision par réseaux de neurones artificiels

La figure 7.6 dévoile le tracé graphique des résultats de prévision des apports par
les meilleurs réseaux artificiels (ANN-LM-3(6, 15) et ANN-RGA-6 (9, 9)) présentés dans les
sections précédentes. Une période de 120 mois (soit 10 ans) est couverte. Les apports sont
injectés d’une facon séquentielle pour produire d’autres prévus. Ces derniers (apports prévus)
sont confrontés avec les moyennes mensuelles interannuelles calculées a la base de la série

chronologique entiere (septembre - 1972 au décembre - 2016).

Tout d’abord, une divergence est remarquée entre les apports prévus par les deux
réseaux de neurones artificiels (ANN-LM-3 (6, 15) et ANN-RGA-6(9, 9)). Les apports prévus
par ce dernier sont largement faibles par rapport a ceux prévus par le premier, mais ils sont
proches aux apports moyens mensuels interannuels. En revanche, les apports prévus par les

deux modeles ont présenté des signaux répétitifs caractérisés par une saisonnalité.

Pour le réseau de neurones artificiels entrainé par 1’algorithme de Levenberg-Marquardt
"ANN-LM-3 (6, 15)", les apports augmentent a la fin de la saison hivernale pour atteindre envi-
ron 25Mm? /mois sur presque la totalité de la période de prévision. Ce qui représente environ
trois fois (x3) I’apport moyen maximal interannuel enregistré. Les apports diminuent, ensuite,
rapidement durant la saison printaniere simultanément avec les moyens mensuels en se rap-
prochant ces derniers. Puis, ils tendent a la hausse progressivement durant la saison estivale et
automnale. Cette situation, peut étre due a la surestimation des apports remarquée dans la phase

d’apprentissage et de validation du réseau de neurones en question.

En ce qui concerne les apports mensuels prévus par le réseau de neurones artificiels
"ANN-RGA-6 (9, 9)". Ils se rapprochent grossierement aux apports moyens interannuels. Ce-
pendant, ils diminuent pendant la saison hivernale et augmente progressivement pour avoir le
pic au mois de juin, puis tendent a la diminution progressive par la suite en suivant une dis-
tribution cyclique le long de la période de prévision. Ces apports prévus présentent une allure

contradictoire avec celle des apports moyens mensuels interannuls.
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7.3 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a I’utilisation des réseaux de neurones artificiels "RNAs"
(présentés dans le chapitre 3) pour prévoir les apports mensuels du barrage Hammam Boughrara

(W. Tlemcen) via six modeles de régression.

La série chronologique des apports mensuels de la période du septembre 1972 au
décembre 2016 a été utilisée dans cette étude. Une portion de 70% de la série a été réservée a

I’apprentissage des réseaux de neurones, tandis que le reste a été conservé a leurs validations.

Diftérentes structures de réseaux de neurones de point de vue nombre d’apports a
I’entrée (selon les modeles de régression), nombre de couches cachées et nombre de neurones
de chaque couche cachée sont testées. Par ailleurs, quatre (04) algorithmes d’apprentissage sont
comparées. Les deux (02) premieres sont dites classiques (BP et LM), alors que les dernieres
sont des métaheuristiques a base de population (RGA et HPSOGWO). La comparaison des
résultats est basée sur un ensemble de critere comprenant I’indice de Willmot d, le critere Nash,
le coefficient de corrélation R, de détermination R?, I’erreur moyenne absolue M AFE et laracine

de I’erreur moyenne quadratique RM SE.

A travers les résultats trouvés, les principales conclusions qui peuvent étre tirées se

résument en :

— Les réseaux de neurones artificiels dotés de deux (02) couches cachées ont démon-
tré une qualité de solution relativement meilleure par rapport a ceux d’une seule
couche cachée dans certain cas. Néanmoins, dans la plupart des cas, I’amélioration
n’est pas significative.

— Les meilleurs résultats sont trouvés par les réseaux de neurones entrainés par les
algorithmes LM et RGA. Le LM a démontré des résultats meilleurs suivi par le
RGA dans I’entrainement en considérant I’ensemble des réseaux testés et les cri-
teres d’évaluation utilisés.

— Les RNAs entrainés par le LM et le RGA ont pu détecter les pointes des débits
mieux que les autres.

— La majorité des RNAs ont subit un sous-apprentissage. Ce phénomene s’apercoit
avec les criteres d’évaluation faibles de la phase d’apprentissage.

— D’amélioration des résultats dans la phase d’apprentissage ne permet pas d’amé-
liorer ceux de la phase de validation. Au contraire, dans la plupart des cas, elle
entraine leurs dégradations. Cette constatation s’explique par le phénomene de
sur-apprentissage, ol les réseaux de neurones artificiels perdent la caractéristique

de généralisation.
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La faible corrélation entre les débits observés et ceux calculés par les RNAs est peut-
étre due a leurs fortes variations mensuelles. Ce dernier phénomene est fréquemment observé
dans les zones arides ou semi-arides telle que la zone étudiée. Encore, le tracé de la fonction
d’autocorrélation simple (ACF) de la série chronologique mensuelle a relevé une corrélation

tres faible entre les éléments de celle-ci.

Les prévisions des apports du réservoir Hammam Boughrara par les réseaux de neu-
rones artificiels présentant les meilleures performances nous a permet de constater une diver-
gence des résultats. La surestimation des apports dans les phases d’apprentissage et de valida-
tion est propagée pour avoir impact sur les apports prévus. La méme chose est valable le cas de

sous-estimation des apports aussi.

Les apports prévus ont présenté un signal répétitif de mémes ampleurs d’une année a

1’autre sur la plupart de la période ciblée par la prévision. Ceci est peut-&tre induit par :

— Le facteur temps (¢) qui a été introduit comme entrée aux réseaux de neurones
artificiels, et qui a peut-€tre forcé les sorties a prendre cette forme. Notons que
ce facteur a été€ inclus dans le but d’intégrer la saisonnalité des apports et d’éviter
la production des valeurs ne correspondants pas a son historique dans la région
(p.ex., débits estivaux tres forts et hivernaux tres faibles);

— Dapproche de prévision des apports utilisée, qui est basée sur la régression de la
série chronologique mensuelle. Sachant qu’elle a été utilisée avec succes a diffé-
rents pas du temps dans (Thirumalaiah and Deo 2000 (pas journalier) ; Kisi 2004
(pas mensuel) ; Kisi 2007 (pas journalier)) ;

— Lerreur due a la régression, c-a-d., la considération de 1’apport prévu (calculé)
d’une période dans la prévision de 1’apport de la période qui la succede. Donc,
I’erreur commise dans la prévision de 1’apport d’un mois donné se répercute sur

les mois qui le succedent.

D’une maniere générale, ces résultats posent la question sur I’efficacité de 1’approche
de régression utilisée dans la prévision des apports dans les régions semi-arides telles que le
nord Algérien. De plus, ils nous encouragent a mieux 1’explorer via les réseaux de neurones

évolutionnaires, la tache qui fait I’objet du chapitre suivant.

Finalement, en considérant I’ensemble de résultats d’apprentissage et de validation du
réseau de neurones artificiels "ANN-LM-3 (6, 15)" déja mentionnés. Les apports prévus par ce
dernier seront utilisés comme un scénario d’une période humide dans la phase d’optimisation.
Ceci permettra d’évaluer la performance des différents algorithmes d’optimisation présentés
dans cette étude, ainsi la capacité du réservoir Hammam Boughrara a répondre aux différents

objectifs de sa gestion.
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Chapitre 8

Prévision des apports mensuels du barrage
Hammam Boughrara par réseaux de

neurones artificiels évolutionnaires

8.1 Introduction

Comme évoqué précédemment, I’objectif principal du recours aux réseaux de neu-
rones artificiels est la prévision des apports mensuels du réservoir Hammam Boughrara, 1’opé-
ration cruciale pour passer a I’optimisation de son exploitation dans un avenir incertain. Dans
le chapitre précédent (chapitre 7), nous avons test€ des RNAs paramétrés manuellement. Ce

paramétrage ne garantit pas I’efficacité des réseaux de neurones testés.

Dans ce chapitre, I’approche de recherche des RNAs capables d’imiter le comporte-
ment d’un bassin versant en termes de débit d’écoulement a I’exutoire par des métaheuristiques,

proposée dans le chapitre 4, est évaluée.

Les objectifs de ce chapitre peuvent étre résumés en :

1. Evaluation de ’approche de recherche des réseaux de neurones artificiels évolu-
tionnaires "EANNs" présentée dans le chapitre 4. Les algorithmes d’optimisation
testés et comparés sont I’algorithme de recherche gravitationnelle "GSA" et I’al-
gorithme hybride HPSOGWO. Ces derniers sont couplés séparément avec la ré-
tropropagation du gradient d’erreur "BP" et Levenberg-Marquardt "LM", utilisés

pour I’apprentissage des réseaux de neurones artificiels.

2. Larecherche des réseaux de neurones artificiels meilleurs capables de prévoir les

apports du réservoir. Dans ce cas, I’évaluation est basée sur des criteres statistiques
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différents (I’erreur moyenne absolue "M AE", la racine de I’erreur moyenne qua-
dratique "RM SE", le coefficient de corrélation "R", le coefficient de détermina-
tion "R?", le critere de Nash-Sutcliffe, et I’indice de Willmot "d").

3. Prévision des apports futurs du réservoir Hammam Boughrara par les meilleurs
réseaux de neurones artificiels issus des RNAs proches-optimaux. Les apports
générés seront utilisés pour accomplir la phase d’optimisation de la gestion du

réservoir a travers des scénarios d’apports ultérieurement.

8.2 Recherche des réseaux de neurones évolutionnaires

8.2.1 Organisation des données d’entrainement

La série chronologique des débits d’oued Mouilah et d’oued Tafna du septembre 1972
au décembre 2016 (figure 7.1, chapitre 7) est réutilisée. De méme, 70% de la série est réservé a
I’apprentissage, tandis que le reste (30%) est conservé pour la phase de test et validation des mo-
deles. L’ organisation des données utilisées et la nomination des modeles évalués sont présentées
dans le tableau 8.1. L’appellation "EANN, Evolutionary Artificial Neural Network" proposée
par (Yao 1993) est optée dans cette étude pour distinguer les réseaux de neurones artificiels
issus d’une opération d’optimisation via un algorithme évolutionnaire de ceux paramétrés par

une tentation manuelle (procédure essai-erreur).

TABLE 8.1 — Modeles de régression et organisation de la série chronologique des apports en

entrées et sorties

Modele EANNs Entrées (inputs) Sortie (output)
1 EANN-Algol13Algo221 Q,_;, t© Qc
2 EANN-Algol-Algo2-2 Q; 1, Qi o, t Qcy
3 EANN-Algol-Algo2-3 @1, Qir—2, Qi_3, t Qcy
4 EANN-Algol-Algo2-4 @1, Qi—2, Qi—3, Qi_4, t Qcy
5 EANN-Algol-Algo2-5 Qi-1, Qi-2, Qi-3, Qi-a, Q5,1 Qe
6 EANN-Algol-Algo2-6 = Qi—1, Qi—2, Qt-3, Qr—1, Qi—5, Qi ¢ Qe

* Algorithme d’optimisation (GSA ou HPSOGWO).

® Algorithme d’apprentissage (BP ou LM).

¢ Indique I’indice de mois considéré par la prévision, varie entre 1 a 12 et standardisé dans
I’intervalle [0,1].
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8.2.2 Paramétrage des algorithmes d’optimisation

Comme indiqué auparavant, la procédure de recherche consiste a utiliser un algo-
rithme d’optimisation métaheuristique (noté "Algo1" dans le tableau 8.1) pour paramétrer I’al-
gorithme d’apprentissage "Algo2" en principe. Dans cette étude, 1’algorithme GSA et HP-
SOGWO sont utilisés pour accomplir la phase d’optimisation. Leurs paramétrages sont présen-
tés dans le tableau 8.2. Concernant les algorithmes d’apprentissage, nous avons opté pour les
méthodes classiques (la rétropropagation d’erreur "BP" et Levenberg-Marquardt "LM") seule-
ment. Les métaheuristiques ne sont pas utilisés comme algorithmes d’apprentissage dans ce cas,
car a travers plusieurs tests effectués, on a trouvé qu’ils exigent un temps d’exécution excessif

dépassant les 46 heures pour chaque modele sans amélioration de résultats.

TABLE 8.2 — Parametres des algorithmes d’optimisation

GSA

Taille de population Nombre d’itérations Gy oy

30 100 100 20

HPSOGWO

Taille de population Nombre d’itérations C; Cy; Cj

30 100 05 05 05

8.3 Résultats de recherche des EANNs

Le tableau 10 (Annexes) dévoile les résultats de recherche des EANNs proches-
optimaux par 1’algorithme GSA. Les algorithmes d’apprentissage employés, séparément, sont
la rétropropagation du gradient de I’erreur "BP" et Levenberg-Marquardt "LM". L’algorithme
GSA a été lancé pour faire 100 itérations. Dans chaque une, 30 réseaux de neurones ont été

créés et manipulés pour aboutir a un réseau de neurones artificiels espéré d’étre proche-optimal.

A partir de ces résultats, il est claire que la fonction d’activation la mieux adaptée est
la sigmoide, avec un coefficient o, variant dans la plage [2, 3.4] le cas de 1’algorithme d’ap-
prentissage BP et et dans I’intervalle [0.2, 1.85] le cas du LM. De méme, le taux d’apprentissage

[app Variant dans les intervalles [0.47, 0.79] et [0.52, 0.73] pour le BP et LM respectivement.

L’erreur d’apprentissage F,,, et le nombre d’itérations /K4, —qpp sont deux (02) para-
metres permettant d’arréter le processus d’apprentissage lorsque la condition sur I’un des deux
est atteinte.
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A partir du méme tableau, il est claire que le paramétrage de I’erreur d’apprentissage
par le GSA varie entre 0.38 a 0.74 pour la méthode BP et 0.03 a 0.43 pour la méthode LM.

Concernant le nombre d’itérations, il varie entre 13832 a 19300 le cas de I’algorithme
d’apprentissage BP. Ce nombre est élevé pour la majorité des modeles EANNSs, sachant que
I’algorithme d’optimisation GSA fait le choix de la valeur de ce parametre dans I’intervalle
[10°000, 20°000]. Cependant, pour 1’algorithme d’apprentissage LM ce nombre n’a pas dépassé

61 itérations, sachant que pour cet algorithme I’intervalle de choix est fixé a [40, 70].

Les structures des réseaux de neurones artificiels proches optimaux, en termes de
nombre de couches cachées et nombre de neurones dans chaque couche, sont fixées par 1’algo-
rithme d’optimisation GSA. A partir de ces résultats (tableau 10, Annexes), il est trouvé que la
structure en deux couches cachées (N, = 2) est la meilleure dans la totalité des modeles entrai-
nés par la méthode BP. Le nombre de neurones dans la 1°"¢ couche varie entre 5 4 9, tandis que

dans la 2°¢ couche cachée, il varie de 4 a 12 selon le modele de régression.

De méme, pour les réseaux de neurones entrainés par 1’algorithme LM, la structure
composée de deux (/N. = 2) couches cachées est I’optimale dans la majorité des modeles
sauf pour le modele "EANN-GSA-LM-3" et "EANN-GSA-LM-4". Le premier est d’une seule
couche cachée (N, = 1), composée de cinq (05) neurones artificiels. Par contre, le deuxieéme est
de trois (/N = 3) couches cachées dotées de 6, 5 et 2 neurones respectivement. D’une maniere

générale, le nombre de neurones cachés varie entre 2 a 12 selon le modele de régression.

Le tableau 11 (Annexes) annonce les résultats de recherche des réseaux de neurones
artificiels proches optimaux par I’algorithme HPSOGWO. Identiquement au cas précédent, les
méthodes d’apprentissage utilisées sont la rétropropagation de I’erreur et Levenberg-Marquardt.
L’algorithme HPSOGWO a exécuté 100 itérations lors le processus d’optimisation, dans les-
quelles une population composée de 30 réseaux de neurones a été modifiée et améliorée pour

aboutir a un réseau de neurones artificiels considéré proche optimal.

A partir de ces résultats, la fonction d’activation sigmoide est trouvée meilleure pour
la totalité des modeles. Encore, pour les EANNSs entrainés par le BP, la valeur de coefficient
Qaetin Varie entre 1.26 a 2.09 environ. Néanmoins, pour ceux entrainés par le LM, il varie de
0.46 a 2.42 environ.

Le nombre d’itérations effectuées par la méthode d’apprentissage BP pour chaque
modele varie de 18’353 a 19°830. Il est important vu I’intervalle de paramétrage considéré au
départ ([10°000, 20°000]). De méme pour les réseaux de neurones entrainés par 1’algorithme
LM, le nombre d’itérations varie de 60 a 69. Il est faible par rapport a la méthode de rétropro-
pagation, mais reste relativement important par rapport aux EANNSs optimisés par I’algorithme

GSA et entrainés par le méme algorithme "LM".
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Concernant la structure des réseaux de neurones, il est trouvé que celle formée par
deux (02) couches cachées est la meilleure pour la totalité¢ des modeles. Le nombre de neurones
de la 1¢7¢ couche cachée varie de 4 a 7 le cas des EANNS entrainés par le BP, et de 4 4 9 pour
ceux entrainés par le LM. De méme pour la deuxiéme (2°™¢) couche cachée, mais cette fois-ci,
le nombre de neurones varie de 6 a 13 pour la totalité des modeles évalués. La remarque qu’on
peut soulever ici, est que le nombre de neurones artificiels de la 2°*¢ couche est plus important

par rapport a la 1°"¢ dans presque la totalité des réseaux de neurones trouvés.

De méme, I’erreur moyenne absolue M AFE et la racine de I’erreur moyenne quadra-
tique RM SE sont réduites par rapport a celles des réseaux de neurones artificiels paramétrés
manuellement (tableaux 8 et 9). L’erreur moyenne absolue a atteint 2.572 Mm?/mois le cas
de réseau de neurones "EANN-GSA-PB-4(9,10)" et 1.688 Mm?/mois le cas de "EANN-GSA-
LM-6(7,10)". D’autre part, le coefficient Nash est amélioré aussi. Il varie entre 0.39 a 0.6 pour
les réseaux de neurones entrainés par la méthode BP et 0.63 a 0.88 pour ceux entérinés par la
méthode LM. Pour cette derniere méthode, les valeurs du critere Nash sont les plus significa-

tives.

Concernant les valeurs de coefficient de corrélation et de détermination R et R?, ils
sont améliorés aussi en considérant la phase d’apprentissage uniquement. Le coefficient de
corrélation 2 varie entre 0.48 a 0.81 environ le cas des réseaux entrainés par la méthode BP et

de 0.8 2 0.94 environ le cas de ceux entrainés par la méthode LM.

Les criteres Nash, R et R? sont les plus sensibles aux déphasages entre les pics
(extrémes) des débits observés et calculés. Les valeurs relativement bonnes déja trouvées lors
de la phase d’apprentissage indiquent une correspondance meilleure entre les débits observés et

ceux calculés dans cette phase.

Tenant compte la phase de validation, il est claire que I’ensemble des résultats des
différents criteres sont dégradés, notamment 1’indice de Willmot d, le critere de Nash, le coef-
ficient de corrélation R, de détermination 2. L’indice de Willmot d n’a pas dépassé la valeur
0.5 pour la totalité des réseaux de neurones. Le critere Nash est négatif. Il varie de -1.07 a
-0.434 le cas des réseaux de neurones entrainés par la méthode BP, et de -10.4 a -0.143 pour
le cas des réseaux entrainés par la méthode LM. Dans ce cas, les moyennes mensuelles sont

peut-étre préférées par rapport aux sorties de ces EANNS.

De méme pour les coefficients R et R%. Les résultats sont médiocres pour la ma-
jorité des réseaux de neurones sauf le "EANN-GSA-BP-6(7,11) (composé de 02 couches ca-
chées. La 1°¢ est de 7 neurones. La 2°"¢ est de 11 neurones, et exige a I’entrée les débits :
Qi—1, Qro, Qr_3, Qi_4, Qi_5 et Q;_g, ainsi 'indice de mois considéré pour la prévision ¢

standardisé dans I’intervalle [0, 1]), ou le coefficient de corrélation R a atteint 22.8%, qui reste
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trés modéré. Par ailleurs, les valeurs atteintes des critéres (R et R?) sont faibles (R < 28.5%) le

cas des RNAs entrainés par la méthode de Levenberg-Marquardt.

Non seulement les criteres d, Nash, R et R?, ’erreur moyenne absolue M AFE et la
racine de I’erreur moyenne quadratique RM SE sont dégradées aussi. Les valeurs de cette
derniere (RM SFE) varient de 6.4 Mm?/mois a 7.58 Mm?/mois le cas des réseaux de neu-
rones artificiels entrainés par la méthode d’apprentissage BP, et de 5.62 Mm3/mois a 17.82

Mm3 /mois le cas de ceux entrainés par la méthode LM.

Tout bien considéré, les observations qui peuvent étre relevées a travers ces résultats,

sont :

— La méthode d’entralnement des réseaux de neurones Levenberg-Marquardt est
plus efficace que la rétropropagation du gradient d’erreur;

— D’amélioration des résultats de la phase d’apprentissage a induit la dégradation de
ceux de la phase de validation. Cela, indique un sur-apprentissage des réseaux de

neurones artificiels dans ce cas.

Sur le méme volet, le tableau 13 (Annexes) avise 1’évaluation des résultats d’appren-
tissage et de validation des réseaux de neurones artificiels produits par I’algorithme HPSOGWO

(tant qu’algorithme d’optimisation) et les algorithmes BP et LM (algorithmes d’apprentissage).

Tout d’abord, les réseaux de neurones artificiels issus de cette opération d’optimi-
sation ont démontrés des résultats tres significatifs lors la phase d’apprentissage. L’indice de
Willmot d varie de 0.69 a 0.94 environ le cas des EANNs entrainés par I’algorithme BP, et de
0.94 a2 0.97 le cas de ceux entrainés par le LM. Encore, le critere Nash varie dans I’intervalle
[0.38, 0.77] et [0.79, 0.91] pour les réseaux de neurones entrainés par les algorithmes BP et LM
respectivement. En plus, les valeurs de coefficients de corrélation R (et par conséquent celles
du coefficient de détermination 12?) sont trés significatives dans la phase d’entrainement. Dans
ce sens, I? varie de 0.62 a 0.89 environ le cas des EANNs entrainés par le BP, et de 0.89 2 0.951

le cas de ceux entrainés par le LM.

Concernant les valeurs de I’erreur moyenne absolue M AFE et de la racine de 1’er-
reur moyenne quadratique RMSE, elles sont améliorées aussi. Les valeurs M AE sont de
2.46 Mm?3/mois a 3.18 Mm?/mois concernant les EANNSs entrainés par 1’algorithme BP,
et de 1.61 a 2.33 Mm?/mois le cas de ceux entrainés par le LM. De 'autre coté, les valeurs
RMSE sont de 4.25 Mm?/mois a 7.09 Mm?/mois le cas des réseaux entrainés par le BP, et
de 2.74 Mm3/mois 2 4.085 Mm?/mois les cas de ceux entrainés par le LM. Ces résultats sont

meilleurs par rapport a ceux des RNAs paramétrés manuellement (chapitre 7).

Sur le coté validation, les résultats des différents criteres sont dégradés pour la totalité
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des modeles, quelle que soit la méthode d’apprentissage utilisée. En premier lieu, les valeur de
I’indice de Willmot n’ont pas dépassé 0.5, et pour la majorité des cas, elles sont inférieures a
0.3. En deuxieme lieu, les valeurs du critere Nash varient dans la plage -10.40 a -0.24. Elles
sont plus basses le cas des EANNSs entrainés par la méthode LM. En troisieme lieu, les valeurs
de coefficient de corrélation R sont trés basses (ne dépassant pas 28.5%), notamment pour
les EANNSs entrainés par la méthode BP. En dernier lieu, les valeurs M AE et RMSE sont
dégradées par rapport a la phase d’entrainement et pour la majorité des modeles. La dégradation

des résultats est plus pertinente le cas des EANNs entrainés par la méthode LM.

8.3.1 Comparaison graphique des résultats de la phase d’apprentissage

Les figures 7 et 8 (Annexes) montrent la comparaison entre les apports observés et

ceux calculés en phase d’apprentissage par les différents réseaux de neurones proches optimaux.

La comparaison entre les apports observés et ceux calculés par le réseau de neurones
artificiels "EANN-GSA-BP-6 (7, 11)" a montré une sous estimation des débits d’apports men-
suels sur la majorité de la période d’entrainement (370 mois). La correspondance entre les
apports est modeste pour les débits faibles & moyens (< 5Mm3/mois) et faible pour le reste,
a I’exception les apports tres forts (> 60Mm?/mois), ol une trés bonne correspondance est

observée pour ces derniers.

Concernant le réseau de neurones artificiels "EANN-GSA-LM-2 (7, 8)", des fluc-
tuations des apports calculés autour des apports observés sont remarquées. Ces fluctuations
couvrent généralement, les apports les plus fréquents (< 9Mm?/mois), ce qui explique les
bonnes valeurs des criteres d’évaluation notamment d, M AE, R et R?. Par contre, ce réseau
n’a pas pu détecter la majorité des apports variant de 9Mm? /mois a 45Mm? /mois, néanmoins,
les pics des apports (> 45Mm?/mois) sont moyennement détectés. D’une maniére générale,
la phase d’apprentissage de ce réseau de neurones (EANN-GSA-LM-2 (7,8)) est mieux qu’au
précédent (EANN-GSA-BP-6 (7, 11)).

L apprentissage du réseau de neurones artificiels "EANN-HPG-BP-6 (6, 9)" a prouvé
des valeurs meilleures des criteres d’évaluation dans la phase d’apprentissage (tableau 13, An-
nexes). La comparaison graphique entre les apports calculés dans cette phase et ceux observés
montre des fluctuations pareilles au réseau de neurones précédent (EANN-GSA-LM-2 (7, 8))
dans le cas des débits (< 9Mm? /mois). Cependant, les ampleurs des fluctuations sont réduites
par rapport 2 ce dernier (EANN-GSA-LM-2 (7, 8)). Les apports variant entre 9Mm?/mois et
45Mm? /mois sont ratés dans la plus part des cas, toutefois, la correspondance dans cette four-
chette reste meilleure qu’avec les réseaux de neurones optimisés par 1’algorithme GSA et entrai-

nés par les deux algorithmes BP et LM. Concernant les apports extrémes (> 45Mm3 /mois), la
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correspondance est tres significative. Ceci, explique la qualité des valeurs des criteres d’évalua-

tion atteintes, notamment Nash et R? sensibles aux pics.

En dernier, le réseau de neurones artificiels "EANN-HPSOGWO-LM-4 (8, 13)" a
témoigné les meilleurs résultats dans la phase d’apprentissage (tableau 13, Annexes). La com-
paraison graphique montre une similitude tres significative entre les apports mensuels observés
et calculés < 20Mm3 /mois, et relativement parfaite entre les apports mensuels extrémes (>
40Mm? /mois). En revanche, la correspondance entre les apports de la fourchette 20Mm3 /mois

a 40Mm? /mois n’est pas forte, mais reste signifiante.

8.3.2 Comparaison graphique des résultats de la phase de validation

La figure 9 (Annexes) montre la comparaison entre les apports observés et ceux calcu-

1és en phase de validation par les meilleurs modeles de réseaux de neurones trouvés auparavant.

Commencgant par les réseaux de neurones recherchés par 1’algorithme GSA. On re-
marque clairement que les apports calculés par le réseau de neurones artificiels "EANN-GSA-
BP-6 (7, 11)" sont sous-estimés sur la plupart de la période du test. Toutefois, les apports calcu-
1és par le réseau de neurones "EANN-GSA-LM-2 (7,8)" ont présentés des fluctuations autour
des apports observés, prennent des ampleurs de 1 2 4 Mm? environ pour les apports faibles et
moyens. Ce résultat n’est pas applicable sur les apports forts, dont ces derniers sont ratés dans

la plupart des cas.

Concernant les réseaux de neurones artificiels recherchés par 1’algorithme HPSOGWO,
le réseau de neurones "EANN-HPSOGWO-BP-6 (6, 9)" entrainé par 1’algorithme "BP", a
prouvé des apports calculés 1égerement inférieurs par rapport aux apports observés. Mais, de
point de vue volume d’apport sur la totalité de la période du test, le volume total estimé par
ce modele est proche au volume total observé. En revanche, le réseau de neurones artificiels
"EANN-HPSOGWO-LM-4 (8, 13)" a généré des apports proches mais surestimés par rapport
aux débits observés. Cependant, les apports calculés par ce modele ont présenté des pics plus

importants dépassant les pics enregistrés.

8.3.3 Performance des algorithmes d’optimisation

La figure 8.1 annonce 1’évolution de la valeur de la fonction objectif adoptée (£'0bjs,
équation 4.1) en fonction de nombre d’itérations. Les résultats correspondent aux meilleurs
agents de recherche relatifs aux algorithmes d’optimisation GSA et HPSOGWO, ot ces derniers

sont couplés séparément avec ceux d’apprentissage (BP et LM).
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La figure annonce clairement qu’a partir de la cinquieme (5¢me) itération (£ = 5), le
couplage des algorithmes "HPSOGWO-LM" a prouvé la meilleure performance. Cette derniere
se répercute dans la faible valeur de la fonction objectif, et par conséquent la faible erreur
d’apprentissage. Ce modele a été secondé par le couplage d’algorithmes "GSA-LM" jusqu’a
I’itération soixante (k = 60). Puis, le couplage d’algorithmes "HPSOGWO-BP" a surpassé le

précédent jusqu’a la fin du processus d’optimisation.

La figure 10 (Annexes) montre 1’évolution de la valeur de la fonction objectif (F'objs,
équation 4.1) de I’ensemble des modgles testés. A partir de ces résultats, il est claire que le
couplage des métaheuristiques avec I’algorithmes d’apprentissage LM a donné des erreurs plus

faibles en comparaison avec 1’algorithme BP dans la majorité des cas.

Le tableau 8.3 décrit le temps moyen de recherche des réseaux de neurones proches
optimaux par les deux (02) métaheuristiques. Les résultats montrent évidement que le couplage
d’un métaheuristique avec I’algorithme d’apprentissage LM est plus rapide (10 fois plus) et ef-
ficace qu’avec I’algorithme BP. Cela due simplement au nombre faible d’itérations exigées par
le LM pour aboutir a un résultat satisfaisant. De 1’autre c6té, I’algorithme GSA a pris au moyen
trois heures (03") plus que le HPSOGWO lorsque a été couplé avec 1’algorithme d’apprentis-
sage BP. En revanche, il a été plus rapide (avec d’environ 23 minutes) quand a été couplé avec
I’algorithme LM.

Comme constatations finales, les réseaux de neurones entrainés par 1’algorithme LM
ont présenté les plus faibles erreurs d’apprentissage des les premieres itérations. En terme d’op-
timisation, 1’algorithme hybride HPSOGWO a indiqué une meilleure performance en compa-

raison avec le GSA dans la problématique en question.

TABLE 8.3 — Le temps moyen de recherche des EANNs proches-optimaux

Modele Algo. d’optimisation Algo. d’apprentissage Temps moyen
EANN-GSA-BP GSA Rétropropagation "BP" 13h7m12°
EANN-GSA-LM GSA Levenberg-Marquardt "LM" 31M13.8°
EANN-HPG-BP HPSOGWO Rétropropagation "BP" 9"57m36°
EANN-HPG-LM HPSOGWO Levenberg-Marquardt "LM" 54"45.6°

8.4 Résultats de prévision des apports

Cette section est consacrée aux résultats de prévision des apports mensuels du bar-
rage Hammam Boughrara par les réseaux de neurones artificiels évolutionnaires aboutissant

aux meilleures valeurs en termes d’indices d’évaluation. La prévision est réalisée sur une durée
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FIGURE 8.1 — Evolution de la valeur de la fonction objectif (équation (4.1)) en fonction de

nombre d’itérations (les meilleurs modeles)

de 120 mois (janvier 2017 au décembre 2026). Le processus de prévision est par régression. I1
commence par I’injection des apports observés dans le modele (réseau de neurones artificiels)
selon le nombre d’entrées, puis, le débit a prévoir du mois cible sera calculé. Par la suite, ce
dernier sera réinjecté dans le modele pour générer 1’apport de mois qui le succede. Ce proces-
sus est répété séquentiellement jusqu’a avoir les apports de la période de prévision. La figure
8.2 présente le tracé graphique des apports prévus, comparés aux apports moyens mensuels

interannuels comptés du septembre 1972 au décembre 2016.

D’abord, le réseau de neurones artificiels "EANN-GSA-BP-6 (7, 11)" a généré un
signal saisonnier répétitif (cyclique) des apports, dont les valeurs sont nulles du mois de jan-
vier au mois d’aout, et trés faibles (< 4Mm?/mois) du mois de septembre au décembre. Ces
derniers sont inférieurs aux moyennes mensuelles interannuelles. En outre, le réseau de neu-
rones artificiels "EANN-GSA-LM-2 (7, 8)" a produit des apports mensuels cycliques a partir
du 16*™¢ mois (avril 2018), mais sont proches aux moyennes mensuelles et different aux ap-
ports produits par le premier réseau de neurones. Ces apports sont caractérisés par deux (02)
pics, hivernal (= 10.2Mm? au mois de janvier) et printanier (=2 10.6Mm? au mois d’avril), et

des apports estivaux supérieurs a la moyenne mensuelle de cette période.
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FIGURE 8.2 — Résultats de prévision des apports du réservoir Hammam Boughrara par les réseaux de neurones évolutionnaires
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De méme, le réseau de neurones artificiels "EANN-HPSOGWO-BP-6 (6, 9)" a dégagé
un signal différent par rapport aux autres. Hormis, un pic de 18.23Mm3 est généré pour le mois
de mars 2017 (3°™¢ mois de prévision), suivi par des apports mensuels faibles par rapport aux
moyennes mensuelles jusqu’au mois 43 (juillet 2020) de la période de prévision. Par la suite, un
signal répétitif est produit jusqu’a la fin de la période de prévision (120 mois). Il est caractérisé
par des pics figurant au mois d’aout et de janvier par environ 4.4Mm? /mois et 5.10Mm? /mois

respectivement.

En dernier lieu, le réseau de neurones artificiels "EANN-HPSOGWO-LM-4 (8, 13)" a
rapporté des apports différents par rapports a ceux fournis par les EANNs présentés auparavant.
Cependant, les apports résultants présentent une forte saisonnalité. Ils augmentent rapidement
a partir de mois septembre (=2 3.4Mm?/mois) pour atteindre environ = 18 M'm? au mois de
novembre. Puis, ils diminuent rapidement pour rapprocher des apports presque nuls le reste de
I’année. Ce régime d’apports se répete le long de la période de prévision, avec un changement

léger d’une année a I’autre.

La divergence entre les résultats de prévision des apports du réservoir Hammam
Boughrara aboutis par les différents réseaux de neurones artificiels présentés dans ce chapitre
ainsi le chapitre précédent (7) constitue une source d’incertitude. A défaut d’une connaissance
préalable slire dans la matiere, les apports mensuels prévus peuvent constituer des scénarios
d’apports a la base desquels des politiques de gestion du réservoir peuvent étre élaborées. Cela,
permet de mesurer la performance de fonctionnement du réservoir selon le scénario considéré

et de prendre les mesures nécessaires le cas échéant.

8.5 Conclusion

Ce chapitre est dédié principalement a la prévision des apports mensuels du réser-
voir Hammam Boughrara par les réseaux de neurones artificiels évolutionnaires (EANNS) et

I’évaluation de I’approche de recherche de ces derniers par des métaheuristiques.

En premier lieu, les deux (02) métaheuristiques (I’algorithme de recherche gravi-
tationnelle "GSA" et 1’algorithme hybride HPSOGWO) sont utilisés pour la recherche des
EANN:Ss. Les résultats ont montré que les réseaux de neurones artificiels dotés de deux (02)
couches cachés (c-a-d., une couche d’entrée, deux cachées et une de sortie) et dont la fonction
d’activation est la sigmoide, sont les mieux adaptés dans ce cas. Ces EANNSs sont constitués
de deux (02), quatre (04) ou six (06) neurones a I’entrée et par conséquent exigent le méme
nombre des apports mensuels. En effet, les modeles de régression 2, 4 et 6 ont montré des

résultats meilleurs par rapport aux autres.
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En deuxieme lieu, par rapport a la méthode de paramétrage manuelle des RNAs (cha-
pitre 7), les EANNs ont prouvé une amélioration significative des indices d’évaluation (d,
Nash, R, R?>, MAE et RM SE)dela phase d’entrainement au détriment de ceux de la phase de
validation "ou de test". A titre d’exemple, le coefficient de corrélation R de la phase d’appren-
tissage a dépassé 62% pour tous les modeles et allant jusqu’a 95.14%. Hormis, ce coefficient
n’a pas dépassé 37.7% dans la phase de validation pour tous les modeles évalués. Cela signifie

un sur-apprentissage des réseaux de neurones artificiels dans la plupart des cas.

Concernant les algorithmes d’optimisation, la comparaison des deux (02) métaheu-
ristiques a montré des résultats relativement proches, avec une légere supériorité au profit de
I’algorithme hybride HPSOGWO par rapport au GSA, notamment en termes de convergence
rapide. Cela, permet d’avoir des réseaux de neurones de qualité relativement bonne avec un

processus d’optimisation assez court.

Parlant des méthodes d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels. La méthode
de Levenberg-Marquardt "LM" a démontré une performance meilleure avec un nombre faible
d’itérations par rapport a la méthode de rétropropagation du gradient d’erreur "BP". En effet, le
couplage de la méthode LM avec les métaheuristiques consomme un temps d’exécution faible
et permet en conséquence de lancer plusieurs tentatives de recherche des EANNSs dans un temps
raisonnable. Néanmoins, a travers les différents tests effectués, on a remarqué I’instabilité occa-
sionnelle de cette méthode, c-a-d., son exécution multiples avec les mémes entrées et les mémes

parametres ne garantit pas les mémes résultats.

Les réseaux de neurones artificiels EANN-HPSOGWO-BP-6(6, 9) et EANN-HPSOG
WO-LM-4(8, 13) ont montré une performance pertinente par rapport aux autres. Le 1" est
composé€ d’une couche d’entrée de six (06) neurones, deux couches cachées de six (06) et
neuf (09) neurones respectivement, et d’une couche de sortie. Le 2°™¢ réseau est constitué de
quatre (04) couches, une d’entrées, deux (02) cachées de huit (8) et treize (13) neurones, et
une couche de sortie. L’algorithme d’optimisation des parametres est le HPSOGWO, tandis
que les algorithmes d’apprentissage sont le BP et LM respectivement. Vu les résultats atteints
d’apprentissage, d’entrainement et de prévision des apports mensuels du réservoir Hammam
Boughrara par ces deux réseaux de neurones artificiels, ses apports prévus seront utilisés comme

des scénarios d’apports dans la phase d’optimisation.

Finalement, I’incertitude concernant la prévision des apports est sans doute impor-
tante notamment dans régions arides ou semi-aride telle que 1’Algérie. Cette problématique
d’incertitude n’est pas toutefois le sujet de cette these. Cependant, la perfection de 1’optimi-
sation de I’exploitation des réservoirs d’eau nécessite la considération de 1’amélioration des

modeles de prévisions par la communauté scientifique dans la discipline en question.

173






Chapitre 9

Optimisation de la gestion du réservoir
Hammam Boughrara : Résultats et

discussions

9.1 Introduction

L’ optimisation de la gestion d’un réservoir dans 1’avenir ne peut tre qu’incertaine.
Les sources d’incertitudes sont multiples, notamment celles de la prévision des apports et des
besoins futurs des usagers. Sous I’effet de I’absence d’une connaissance siire et tranche des en-
trants d’un modele d’optimisation (apports, besoins, taux d’évaporations, revenus économiques
de lachers, ... etc), la modélisation simplificatrice de ces derniers constitue le seul moyen de per-
fectionnement du modele d’optimisation. La modélisation génere des sorties selon 1’approche
de calcul utilisée, y compris la méthode de calcul choisie, le degré de simplification adopté, les
facteurs pris en compte, ... etc. Cette opération conduit dans la plupart des cas a la génération

des scénarios sur les apports, la consommation de la ressource en eau, ... etc.

Rappelons ici que les regles de gestion de la ressource en eau délivrée par barrages
réservoirs subdivisent en deux catégories, 1) regle de répartition de la ressource entre usagers et
i1) regle de sa distribution temporelle. Dans ce chapitre, nous allons concentrer sur cette derniere
(la regle de distribution temporelle) face aux scénarios d’apports dérivés de 1’étape de prévision

discutée dans les chapitres précédents.

Dans ce contexte, les objectifs du chapitre se résument principalement dans les deux

points suivants :

1. Evaluation de la performance des différents algorithmes d’optimisation métaheu-
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ristiques exposés auparavant (RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO) dans 1’optimi-
sation de la gestion (regles de répartition temporelles) de 1’eau du réservoir Ham-
mam Boughrara. Dans ce cadre, les quatre métaheuristiques sont paramétrés et
lancés plusieurs fois. La qualité de solutions, la convergence et la stabilité des

métaheuristiques sont jugées.

2. Evaluation de I’efficacité des régles de répartition temporelle de la ressource en
eau optimisées par les quatre algorithmes a accomplir les objectifs tracés du réser-
voir Hammam Boughrara face aux trois scénarios d’apports mensuels différents,
en respect des différentes contraintes relatives a son exploitation. L’estimation de
la performance est référée a plusieurs criteres tels que les volumes déversés, les
fiabilités volumétrique et temporelle, la résilience, la vulnérabilité du systeme, ...

, etc.

9.2 Fonction objectif et entrées du modele d’optimisation

L’ optimisation de la gestion du réservoir Hammam Boughrara discutée dans ce qui
suit, vise a maximiser la satisfaction de la demande en eau (D) en aval du réservoir en respect
des différentes contraintes liées au systeme de gestion (bassin versant - réservoir - usagers).
En effet, la décision prise par les algorithmes d’optimisation se prononce sur les variables de
décision (ou d’intérét) représentées par les lachers mensuels (R;, ¢t = 1,2,...,120.). La fonc-
tion objectif sur la base de laquelle I’optimisation est effectuée est décrite par 1’équation 1.17
(chapitre 1), rétablie ci-apres. Le systeme de tarification et de facturation appliqué actuellement
sur la ressource en eau délivrée par les barrages peut donner un sens de revenus monétaires
a cette fonction au profit du gestionnaire. L’optimisation couvre une durée de 120mois allant
du 01 janvier 2017 au 31 décembre 2026. En effet, 120 variables sont a déterminer par chaque

algorithme d’optimisation et pour chaque scénario d’apports considéré.

T=120
Fo; = Minimiser Z [(

t=1

R,— D
%)2 + Piy+ Py, + Py

Tels que :
— R, : lacher du réservoir "sortie" (en Mm?) au mois t. Il représente la variable de
décision;
— D, : 1a demande en eau en aval du réservoir au mois ¢ (en Mm?);
— Dnaz : la demande en eau maximale en aval au cours de la période d’exploitation
totale 1" considérée ;

— P14, Poy, P3y : pénalités appliquées dans les algorithmes durant le processus d’op-
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timisation afin de considérer les contraintes sur le stockage minimal et maximal,
et sur le lacher maximal respectivement ;

— T : la durée totale d’optimisation considérée (1" = 120mois).

La figure 9.1 annonce les trois scénarios d’apports du réservoir estimés par deux ré-
seaux de neurones artificiels évolutionnaires (scénarios 1 et 2) et par un réseau de neurones
artificiels conventionnel (scénario 3). Les trois scénarios couvrent la période du janvier 2017 au
décembre 2026, soit 120 mois. La figure indique aussi la courbe modélisant 1’évolution de la
demande mensuelle en eau (domestique + agricole + industrielle) a assurer par la retenue durant

la méme période.
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FIGURE 9.1 — Scénarios d’apports 1 et 2 prévus par les réseaux de neurones artificiels évo-
lutionnaires (EANNS) et scénario 3 prévu par un réseau de neurones artificiels conventionnel
(ANN), ainsi la courbe modélisant la demande en eau mensuelle en aval du réservoir Hammam

Boughrara

Les volumes mensuels de pertes d’eau par évaporation et infiltration sont considé-
rés dans le modele d’optimisation. A un mois donné, la perte par évaporation est calculée en
fonction de la surface moyenne du plan d’eau de la retenue et du taux d’évaporation moyen de
la région du mois en question (équation 1.9). Les taux moyens d’évaporation pris en compte
dans cette étude sont indiqués dans la figure 9.2 ci-apres. Cependant, les volumes de pertes
d’eau par infiltration sont pris par une maniere plus simplifiée, dont une valeur constante égale
2 0.033Mm?/mois est adoptée.
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Les caractéristiques principales du réservoir sont prises en compte dans cette phase
d’optimisation, notamment la capacité maximale (.S,,q, = 177Mm?) et minimale (volume mort
= Spin = 23.0Mm?), ainsi le volume d’eau stocké au début de la période objet d’optimisation
So = 153Mm3. Ce dernier volume correspond au stockage du réservoir enregistré 2 la fin du
mois décembre 2016 (ANBT 2017).
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FIGURE 9.2 — Les taux d’évaporation mensuels utilisés dans le processus d’optimisation

9.3 Algorithmes d’optimisation et paramétrage

Comme évoqué précédemment, les algorithmes RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO
(chapitre 2) sont utilisés séparément comme moteur de calcul dans le modele d’optimisation.
Les sorties issues de 1’application de ces algorithmes sont comparées a fin de déterminer I’al-

gorithme le plus adéquat a ce genre de problemes.

Le paramétrage de cette famille de méthodes d’optimisation joue un rdle important
dans leurs convergences. Dans notre papier (Dahmani and Yebdri 2020, Annexes), nous avons
confirmé ce role a travers une étude de sensibilité des algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO.
Dans ce qui suit, les valeurs des parametres conduisant aux meilleurs résultats présentés dans
(Dahmani and Yebdri 2020) sont gardées a I’exception la taille de population de recherche et
le nombre d’itérations. Ces derniers doivent étre suffisamment agrandis pour tenir le nombre
important de variables a déterminer (120 lachers mensuels) et pour donner aux algorithmes
suffisamment de tentations dans I’espérance d’atteindre la solution optimale globale. Le tableau
9.1 dévoile le paramétrage opté a ces algorithmes. Concernant le métaheuristique IGWO, la
valeur adoptée du parametre intrinseque (;gwo est celle proposée par 1’auteur de 1I’algorithme
(Long et al. 2017).

La taille de la population de recherche ainsi le nombre d’itérations sont gardés iden-

tiques pour les quatre algorithmes. Dans cette étude, chaque algorithme effectue (150 x 10* =
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1.5 x 10°) opérations d’évaluation des solutions pour chaque exécution (essai). Ceci permet de
réaliser le méme nombre d’évaluations des solutions au cours du processus d’optimisation et de

conduire a une comparaison plus judicieuse entre les algorithmes.

Les trois scénarios d’optimisation sont lancés au moins cinq (05) fois pour chaque
algorithme. Les meilleurs résultats sont présentés et discutés dans ce qui suit. La synthese des
résultats relatifs a I’ensemble des essais fait I’objet de la fin du chapitre. L’examen de multiples

essais permet de juger la stabilité et la vitesse d’exécution moyenne de chaque algorithme.

TABLE 9.1 — Paramétrage des algorithmes d’optimisation RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO
RGA

Taille de population Nbr. d’itérations Méthode de croisement Fréquence de mutation

150 10°000 1 point aléatoire 0.2
GSA
Taille de population Nombre d’itérations Go ay
150 10’000 20 10
HPSOGWO
Taille de population Nombre d’itérations C Cy Cs
150 10°000 0.6 0.6 0.6
IGWO
Taille de population Nombre d’itérations LIGWO
150 10°000 1.1

9.4 Criteres de performance

Plusieurs criteres (ou indicateurs) de performance sont proposés dans la littérature
pour évaluer la gestion de tels systemes de ressource en eau (Hashimoto et al. 1982 ; Moy et al.
1986 ; Mathlouthi and Lebdi 2008, ... etc.). Les plus utilisés sont dits "criteres quantitatifs"
(Francois 2013). Ils sont appliqués sur les sorties du modele d’optimisation, lesquelles sont
obtenues séparément via différents algorithmes d’optimisation. Le recours a un seul indicateur
ne reflete plus la performance globale d’un systeme ou d’une politique de gestion d’un systéme,

donc recourir a plusieurs indicateurs s’avere nécessaire.
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9.4.1 La valeur finale de la fonction objectif

Le premier indicateur de performance considéré dans 1’évaluation des résultats est la
meilleure valeur de la fonction objectif (F,;) atteinte a la fin du processus d’optimisation (a
itération 10%) relative au meilleur agent de recherche. Cette valeur est nommée "best fitness"
dans le jargon de I’optimisation métaheuristiques. Elle concerne la meilleure solution obtenue,
c-a-d., la meilleure distribution temporelle (mensuelle) des lachers, représentée par le vecteur
(ﬁ = {R1, Ry, ..., Rr—120}) dans ce cas. Ce critere exprime la qualité des lachers (la satisfaction

de la demande) d’une part et la convergence des algorithmes d’autre part.

9.4.2 Volumes déversés

L’indicateur des volumes déversés (Vp.,) se définit comme le volume d’eau total dé-
versé référé a une période de simulation donnée (équation 9.1) (Francois 2013). Malgré que
ce volume peut étre utilisé par les consommateurs (notamment les agriculteurs sur les berges
des cours d’eau), il n’est pas considéré fructueux pour le gestionnaire du réservoir. En effet, la
limitation de ce volume est un objectif indirect de la gestion, car il influe négativement sur le

stockage et les lachers fournis aux consommateurs.

T
Vier = > Oy ©.1)
t=1

Tel que :

— O, : volume déversé (overflow en anglais) durant la période ¢.

9.4.3 Fiabilité volumétrique

La fiabilité volumétrique (a,) reflete la relation entre les lachers d’eau et la demande
en aval de la retenue pendant la période d’exploitation prise en compte 7' (Hashimoto et al.

1982). Elle est donnée par 1’équation suivante :

9.2)

9.4.4 Fiabilité temporelle

La fiabilité temporelle a; se base sur le temps. Elle exprime en pourcentage (%) le

nombre de périodes dans lesquelles le systeme a réussi d’atteindre les objectifs tracés (Hashi-
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moto et al. 1982). L’équation suivante (Eq. 9.3) exprime mathématiquement la fiabilité tempo-

relle :
-7

a 9.3)

Ay

Tels que :
— T : durée totale considérée (I' = 120mois dans ce cas);
— f : nombre de périodes déficitaires (ou de défaillance) (failure periods en anglais).
Vue I’incertitude évidente dans I’estimation des demandes en eau futures des usagers,
une période ¢ est considérée déficitaire si la différence relative entre la demande Dy et le lacher
R; dépasse un certain seuil. Ce dernier est difficile a le quantifier exactement et nécessite une
étude approfondie du modele de prévision de la consommation. Cependant, dans cette étude on
a opté pour un seuil de 1% (équation 9.4).
D, — Ry

5 > 0.01 = 1.00% — Défaillance. (9.4)
t

9.4.5 Résilience

Il est défini par le temps qu’il faut a un systéme pour revenir a un état normal suivant
un état de défaillance (déficit ou échec) (Hashimoto et al. 1982). Ce critere s’exprime comme

suit :
Js
=

9.5
7 9.5)

Tels que :
— 7 : indice de résilience ;
— f : nombre de périodes déficitaires ;
— fs : nombre de séries de périodes déficitaires (failure series en anglais). Une série
de périodes déficitaires est une séquence de périodes successives d’échec précé-

dées et suivies de périodes de réussite (satisfaction).

9.4.6 Vulnérabilité

L’indice de vulnérabilité (o) mesure la gravité des défaillances (Hashimoto et al.

1982). 11 est donné par la formule suivante :

_ Zf‘;l max(Sh;)

9.6
7. ©-6)

g

Tel que :
— Sh; : le déficit (shurtage en anglais) maximal au cours de la série de périodes

déficitaires d’indice ;.
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Le critere de vulnérabilité o peut étre exprimé en unité de volume si le déficit est valo-
risé par la différence simple entre la demande en eau d’une période ¢ et le 1acher correspondant
(Shy = Dy — Ry). De méme, il peut étre exprimé en pourcentage (%), si le déficit est valorisé
par la différence relative entre la demande et le lacher (Sh; = DfD;tm). Les deux expressions

sont utilisées par la suite.

9.4.7 Le degré de couverture aux échelles taux de satisfaction - périodes satisfaites

Ce critere exprime a quel degré une distribution temporelle des lachers a maximisé
deux (02) objectifs a la fois. Le 1" est la maximisation de taux "ou pourcentage" (noté 7) de
satisfaction "ou de couverture" de la demande ciblée par I’optimisation. Le 2°™¢ est la maximi-

sation de nombre (ou la fréquence, notée V,,;) de périodes satisfaites en demande.

Etant donnée une régle de distribution temporelle des lachers du réservoir ({R;}, t =
1,2,...,7). Pour un taux de satisfaction minimal donné 7, la valeur NV,,; est déterminée par
le nombre de périodes (années, mois, décades, semaines, jours, ... ) dont la satisfaction de la
demande est supérieure ou égale au taux 7,. Par une autre maniere, /V,,; est le nombre de pé-
riodes qui peuvent étre couverte au minimum par le taux 7,. Par conséquent, une régle parfaite
de répartition temporelle de la ressource en eau assure la satisfaction totale (7, = 100%) de la

demande des usagers sur la durée totale considérée (N, = 100%).

Pour quantifier cet indicateur numériquement, nous proposons de mesurer la surface
au-dessous de la courbe exprimant la variation de nombre des périodes (/V,,s) couvertes au mini-
mum a un taux de satisfaction donné (7). La courbe est exprimée par la fonction (N,s = f(7s)),
tandis que la surface (aire) au-dessous de cette courbe est notée A,. L'utilisation pratique de ce

critere est expliquée dans la suite avec plus de détails.

9.5 Optimisation de la gestion du réservoir H. Boghrara

9.5.1 Scénario 1 : Apports mensuels treés faibles

Le 1°" scénario est basé sur les apports prévus par le réseau de neurones artificiels évo-
lutionnaires "EANN-HPSOGWO-BP-6 (6, 9)" (figure 9.1). Le réseau de neurones est doté de
deux (02) couches cachées, composées respectivement par six (06) et neuf (09) neurones artifi-
ciels cachés. I utilise a I’entrée six (06) apports mensuels (Q;_1, Q¢—2, Q¢—3, Q1—4, Qi—5, Qt—¢)
de six (06) mois qui précedent I’apport a prévoir (); du mois cible ¢. Le métaheuristique HP-

SOGWO est utilis€é dans la phase de recherche, tandis que 1’algorithme BP est utilisé dans
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la phase d’apprentissage. Les apports générés par ce réseau de neurones sont tres faibles (<
5Mm? /mois) sur la majorité de la période de prévision et méme inférieurs aux apports moyens
mensuels de I’historique observé (septembre 1972 au décembre 2016) du barrage Hammam
Boughrara. En effet, ce scénario simule une période de sécheresse prolongée sur plusieurs an-

nées.

9.5.1.1 Résultats et discussion

La figure 9.3 présente I’évolution de la fonction objectif a minimiser (décrite dans la
section 9.2) au fil du processus d’optimisation. A partir de cette représentation, il est évident
que les algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO finissaient la derniére itération (k = 10*) par
atteindre la méme valeur (approximativement) de cette fonction. Cependant, ce n’est pas le
cas pour 1’algorithme IGWO. L’examen des valeurs numériques montre que 1’algorithme HP-
SOGWO a convergé vers la valeur minimale trouvée (F,,; = 5.1) a partir de I'itération 181,
suivi par le GSA a partir I’itération 1068 et plus loin par le RGA vers I’itération 2091. En gé-
néral, les 100 premieres itérations ont été suffisantes aux algorithmes GSA et HPSOGWO pour
atteindre une précision suffisante. En revanche, des I'itération 9 I’algorithme IGWO a tété piégé
dans un minimal local dont la valeur de la fonction objectif est égale a4 7.22. A la fin, il a achevé

le processus d’optimisation sans amélioration des résultats (tableau 9.2).
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FIGURE 9.3 — Tendances de convergence des algorithmes au cours du processus d’optimisation

- Scénario 1-
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La figure 9.4 montre les lachers d’eau mensuels optimisés par les 04 algorithmes

comparés et confrontés a la demande mensuelle cible en aval du barrage Hammam Boughrara.

Premierement, les lachers produits par les algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO
sont nettement inférieurs a la demande mensuelle sur la totalité de la période d’optimisation
(120 mois). Deuxiemement, les lachers générés par ces deux derniers algorithmes (GSA et
HPSOGWO) sont parfaitement confondus sur la totalité des 120 mois, et 1égeérement différents
dans certains mois a ceux générés par 1’algorithme RGA. Au contraire, les lachers optimisés
par I’algorithme IGWO se different des autres algorithmes. Dans quelques mois ils couvrent

I’allocation en eau ciblée, mais dans d’autres ils amenent a des déficits plus importants.

Soefnaro | i
————— Rizh
N A i
BT |——— HIOEWD
B it 10
——  Dcmande (Wdm5

Lachers (%m™

FIGURE 9.4 — Confrontation des lachers mensuels optimisés par les différents algorithmes a la

demande en eau mensuelle ciblée - Scénario 1 -

Les différents indicateurs de performance sont annoncés dans le tableau 9.2. L’examen
de ceux-ci est primordial dans le but de quantifier numériquement I’efficacité des distributions

temporelles fournies par les différents algorithmes d’optimisation.

Commengant par les volumes déversés durant les 120 mois. L’algorithme RGA a pro-
duit le plus faible volume (Vp,, = 21.87Mm?), suivi par GSA et HPSOGWO qui ont produit
identiquement le méme volume (Vp,, = 23.39Mm?), et en fin par IGWO (Vp,, = 26.08Mm?).
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Les quantités d’eau déversées sont considérées perdues, donc un volume déversé plus faible
implique une performance plus élevée. Examinant la figure 11 (Annexes), le déversement est
produit au début de la durée sujet d’optimisation (mars et avril 2017, puis d’octobre 2017 au mai
2018). Cela s’explique par 1’apport relativement fort prévu au mois de mars 2017 (18.23Mm3
environ) succédant un remplissage important du réservoir au mois de décembre 2016 (153Mm3
environ) avec une faible consommation dans cette période (voir la figure 9.1). Le regroupement
de ces trois facteurs a conduit au remplissage total du réservoir et par conséquent des déverse-

ments.

L’échec marqué sur I’ensemble des algorithmes d’optimisation est que méme avec
le surplus d’eau disponible en ces moments, ils n’ont pas fourni des lachers couvrant a 100%
la demande des consommateurs. Cela s’explique par la stagnation des algorithmes dans des

solutions optimales locales.

TABLE 9.2 — Indicateurs de performance relatifs au scénario 1

Scén? ) Vbew Fiabilités Résilience Vulnérabilité
Algorithme ~ F; ° 5 ‘
(Mm?®)  a, (%) a; (%) v (%) o (%) o(Mm?/mois)

RGA 5.08 21.87 63.24 0.0 0.0 100 6.98
GSA 5.06 2339 6297 0.0 0.0 100 7.44
! HPSOGWO 5.06 2339 6297 0.0 0.0 100 7.43
IGWO 7.22  26.08 62.34 7.5 8.11 82.09 4.28

% Scénario d’apports.

b Best fitness.

L’évaluation de la fiabilité volumétrique a, (tableau 9.2) exprimant le rapport de la
somme des lachers mensuels sur la demande totale, indique une efficacité approximativement
égale de I’ensemble des algorithmes d’optimisation avec une légere supériorité au profit de
RGA suivi par GSA et HPSOGWO, dont ils ont prouvé la méme fiabilité volumétrique. Cette
dernieére n’a pas dépassé 63.24% pour I’ensemble des algorithmes, donc un déficit d’eau en aval

supérieur a 36.75%.

De fait la convergence entre les résultats aboutis par les trois premiers algorithmes
d’optimisation (RGA, GSA et HPSOGWO), ils ont signalé les mémes valeurs de la fiabilité
temporelle a;, la résilience v et de la vulnérabilité o(%). La fiabilité basée sur le temps et la
résilience sont nulles (a; = v = 0%), car en aucune période (mois) les trois algorithmes ont
satisfait la demande en eau mensuelle 2 100%. Le systéme (bassin versant "apports" - réservoir)
n’a pas pu reprendre un état de réussite (couverture totale de la demande), donc il n’est pas

résilient d’une part, et d’autre part il est totalement vulnérable (o = 100%).
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A T’opposé, la fiabilité temporelle relevée de lachers optimisés par ’algorithme IGWO
est meilleure par rapport aux autres. Elle est de 7.5%, ce qui signifie que 'IGWO a généré des
apports comblant la demande entiere de 9 mois sur 120. Par conséquent, la distribution des
lachers donne une certaine résilience au systeme de gestion (de 1’ordre de 8.11%), et réduit sa
vulnérabilité (o = 82.09%).

L expression de la vulnérabilité par unité de volume (o(Mm?/mois)) indique I’am-
pleur de la défaillance prévue. La plus faible valeur de vulnérabilité est trouvée pour 1’algo-
rithme IGWO, puis RGA et finalement pour HPSOGWO et GSA respectivement. Ces valeurs
sont provoquées notamment par les défaillances observées aux mois 113 et 114 correspondant

aux mois de mai et juin 2026.

La confrontation des criteres FRV (Fiabilité, Résilience et Vulnérabilité) face aux
valeurs de la fonction objectif et des volumes déversés surgit une contradiction. La considération
des criteres FRV seuls réclame la supériorité des résultats aboutis par 1’algorithme IGWO devant
les autres. Au contraire, la prise en compte des valeurs de la fonction objectif et des volumes
déversés seuls conduit au classement de 1’algorithme RGA en top, puis GSA et HPSOGWO a

la méme position et finalement I'IGWO en bas (la derniere position).

L’ arbitrage dans cette contradiction nous a conduit a une analyse plus poussée des ré-
sultats. La figure 9.5 montre la variation de nombre de périodes (mois) (/V,,; exprim€ en nombres
dans Pintervalle [0, 120] ou encore en (%) dans I’intervalle [0%, 100%)]) satisfaites - au mini-
mum - a différents taux de satisfaction (75, € [0%, 100%]) de la demande en eau des usagers.
La lecture du graphique de la figure indique qu’une satisfaction au minimum a 7, = 70% (par
conséquent 30% de restriction) de la demande mensuelle requise, ne touche que 47 mois/120 le
cas des lachers optimisés par RGA, 44 mois/120 le cas de GSA et HPSOGWO simultanément,
et finalement 48 mois/120 le cas d’IGWO. Aux taux de satisfaction 7, > 68%, ce dernier algo-
rithme continue a prouver un nombre de mois satisfaits (/V,s) supérieur aux autres. Néanmoins,
pour les taux 7, < 68% les lachers produits par les trois premiers algorithmes (RGA, GSA et
HPSOGWO) permettent de couvrir la demande d’une durée plus importante que ceux produits
par 'IGWO.

La surface (notée A;) au-dessous d’une courbe N,, = f(7,) permet de quantifier
globalement a quel degré les lachers optimisés peuvent couvrir de périodes de fonctionnement
du réservoir. Elle exprime en quelque sorte la maximisation de deux (02) objectifs a la fois, 1)
le taux de satisfaction de la demande 7, et 2) la fréquence de périodes satisfaites N,;. A partir
de 1a, on peut constater clairement que dans le cas d’une satisfaction entiere de la demande
cible (1, = 100%) sur la durée totale d’optimisation considérée (N,; = 100%), la surface A,
au-dessous de la courbe N,; = f(7s) sera maximale (couvre la totalité du graphe). Dans le

cas contraire, c-a-d., lorsque une défaillance absolue se produit (lachers nuls sur toute la durée
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FIGURE 9.5 — Variation de nombre de mois N, satisfaits -au minimum- a différents taux de
satisfaction de la demande 7, (Scénario 1). Par exemple, 117 demandes mensuelles peuvent étre
satisfaites au minimum a 20% (algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO). La satisfaction de la

demande au minimum a 20%, touche 108 mois au maximum (algorithme IGWO)

considérée), la surface A, sera minimale.

Le tableau 9.3 énumere les résultats de calcul des surfaces A,; au-dessous des courbes
N,s = f(7s) dérivées des lachers optimisés par les quatre algorithmes. Il est clair que 1’algo-
rithme RGA a démontré la surface A, la plus importante, ce qui signifie que ses lachers peuvent
couvrir le nombre de mois Vs le plus important par les taux de satisfactions 7, les plus impor-
tants en comparaison avec les autres algorithmes. En deuxiéme rang, on trouve les algorithmes
GSA et HPSOGWO simultanément a cause de leurs résultats similaires indiqués auparavant.
En dernier rang, I’algorithme IGWO est classé. Néanmoins, les différences entre les surfaces ne

sont pas impor tantes.

TABLE 9.3 — Surfaces au-dessous des courbes N,; = f(7) relatives aux lachers optimisés par

les quatre algorithmes d’optimisation -Scénario 1-

Algorithme d’optimisation RGA GSA HPSOGWO IGWO

Surface A, au-dessous de la courbe N,; = f(7;)  73.10 72.30 72.30 71.55

L’inspection de I’évolution du stockage de 1’eau dans la retenue du barrage au fil du
temps "trajectoires de réserve" (figure 11a, Annexes) indique un remplissage total du réservoir
Hammam Boughrara aux mois 4 et 5 (avril et mai 2017), et du mois 10 au 18 (octobre 2017
au juin 2018). Dans ces périodes, des déversements sont produits (figure 11b, Annexes) en

fonction de I’état du stockage. Par la suite, une vidange progressive est constatée du réservoir a
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partir du mois 19 (juillet 2018) jusqu’a la fin de la période d’optimisation considérée (mois 120
"décembre 2026"). De plus, a partir du mois 113 (mai 2026) la réserve d’eau atteindra le volume
mort (Sj—113 = Spin = 23.0Mm?). Cela due au fait de I’insuffisance des apports prévus dans
ce scénario d’une part, et I’augmentation de la demande en eau provoquée par I’expansion de la
surface agricole du périmetre irrigué de la région de Maghnia d’autre part. Les trajectoires de
réserve d’eau dans la retenue issues des algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO sont légerement
différentes a celle dérivée par 'IGWO. Cela due a différence entre les lachers optimisés par ces
algorithmes. D’une maniere générale, ces résultats proclament le respect des contraintes sur la
capacité minimale du stockage et les lachers maximaux imposées sur les algorithmes au cours
du processus d’optimisation la gestion du réservoir. Hormis, les insatisfactions observées de la
demande aux moments de déversements indiquent que les solutions (lachers optimisés) obtenus

sont pénalisées d’un part, et ne représente pas la solution optimale globale d’autre part.

Finalement, la figure 11c (Annexes) présente le tracé graphique des estimations de
volumes évaporés. Il est certain que ces derniers sont proportionnels au stockage dans la retenue,
car I’augmentation de la réserve d’eau dans le réservoir implique I’expansion de la surface
du plan d’eau, et par conséquent la hausse des pertes par évaporation. En conséquence, les
différences entre ces estimations sont relatives aux celles entre les trajectoires de la réserve

restituées des lachers optimisés.

9.5.1.2 Synthese des principaux résultats

A travers I’étude de ce scénario on peut ressortir les points essentiels suivants :

— La prise en compte de I’ensemble d’indicateurs de performance implique le clas-
sement des algorithmes d’optimisation testés du plus fort au plus faible dans ce

scénario dans I’ordre suivant :

1. RGA;

2. GSA et HPSOGWO (méme rang);
3. IGWO.

Rappelons que le choix des parametres intrinseques des trois premiers algorithmes
est fixé a la base d’une étude de leur sensibilité (indiquée dans (Dahmani and Yeb-
dri 2020)). Or, pour I’ algorithme IGWO 1I’unique parametre intrinseque jt;gwo est
fixé a la valeur (u;qwo = 1.1) adoptée par 1’auteur de I’algorithme (Long et al.
2017). Donc, I’étude de sensibilité de I'IGWO par rapport a son parametre peut
conduire a I’amélioration des résultats.

— D’ensemble des algorithmes ont respecté les contraintes imposées par le modele

général de I’optimisation en ce qui concerne la capacité minimale de stockage
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et les lachers maximaux qui ne doivent pas dépasser les demandes en eau men-
suelles. Néanmoins, ils ont échoué de délivrer les demandes requises aux moments
de déversement. Cela signifie que les solutions atteintes (lachers optimisés) sont
pénalisées et ne constituent pas 1’optimal global, malgré que le nombre d’évalua-
tions des solutions au cours d’optimisation est relativement important (fixé a 1.5
Millions = 1.5 x 10°® évaluations). L augmentation de ce dernier par 1’agrandis-
sement de la taille de population de recherche et/ou le nombre d’itérations peut
améliorer les résultats.

— Le recours au nombre limité de criteres de performance peut conduire a une esti-
mation illusoire de la performance globale d’un systeme de gestion. La diversifi-
cation des criteres en fonction des objectifs voulus est indispensable.

— L’évaluation de I’aire (A;) au-dessous de la courbe N,, = f(7;) exprimant la
variation de nombre de périodes N, satisfaites a certain taux 7, en fonction de ce
dernier, permet 1’évaluation des résultats a base de la maximisation de deux (02)
objectifs a la fois, le taux de satisfaction de la demande 7, et le nombre de périodes
satisfaites /V,.

— Une succession de périodes seches (sécheresse prolongée sur plusieurs années) ac-
compagnée d’une consommation irrationnelle (ne subissant pas des restrictions in-
tensives) engendre 1’épuisement de la réserve d’eau du barrage Hammam Bough-
rara et augmente la défaillance du systeme de gestion de la ressource en eau
axé sur ce barrage. Cela induit un impact tres néfaste sur les consommateurs de
I’eau du barrage Hammam Boughrara, notamment la surface agricole irriguée qui

constitue le consommateur le plus exigeant en termes de volumes d’eau a allouer.

9.5.2 Scénario 2 : Apports mensuels produisant des volumes proches a la moyenne annuelle

Ce scénario se base sur les apports prévus par régression au moyen du réseau de neu-
rones artificiels évolutionnaire "EANN-HPSOGWO-LM-4 (8, 13)" (figure 9.1). L algorithme
d’optimisation exploité a fin d’aboutir a ce réseau est le HPSOGWO, pendant que 1’algo-
rithme Levenberg-Marquardt "LM" est utilisé pour leur entrainement. Ce réseau de neurones
consomme a I’entrée quatre (04) débits mensuels consécutifs (Q;_1, @2, Qi3 et QQy_4) plus
I’indice du mois ciblé par la prévision ¢ € [1, 12] réduit dans I’intervalle [0, 1], pour produire
le débit prévu (); a ce mois. Deux (02) couches cachées constituent la structure de ce réseau de

neurones artificiels. Elles comptent respectivement huit (08) et treize (13) neurones artificiels.

Les apports prévus dans ce scénario entrainent des volumes annuels proches a ceux
générés par les apports moyens mensuels du réservoir Hammam Boughrara. Ils présentent des

pics automnaux forts (&2 18.5Mm?/mois) (mois de novembre généralement) et des apports
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estivaux tres faibles (< 0.5Mm3/mois). Donc, ces apports permet de simuler "approximati-
vement" un remplissage automnal/hivernal, puis une vidange printanic¢re/estivale du réservoir
avec des volumes d’apports proches a la moyenne annuelle. De plus, ce scénario peut remplacer
un autre basé sur les apports moyens mensuels. Ce dernier est revendiqué par les valeurs néga-
tives du critere Nash atteintes par pas male de réseaux de neurones artificiels durant la phase

de prévision.

9.,5.2.1 Résultats et discussion

La figure 9.6 communique I’évolution des valeurs de la fonction objectif F7;; au fil du
processus d’optimisation parcouru par les quatre algorithmes sujets de comparaison. Pareils au
scénario précédent, les métaheuristiques RGA, GSA et HPSOGWO ont convergé vers la méme
valeur de la fonction objectif (F,; = 1.1, tableau 9.4), avec une légere performance en faveur
des deux derniers (GSA et HPSOGWO). Encore, 1’algorithme IGWO n’a pas rapproché a cette

valeur et resté stagné loin jusqu’a la fin des itérations.
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FIGURE 9.6 — Tendances de convergence des algorithmes au cours du processus d’optimisation

- Scénario 2-

L’algorithme RGA a présenté la tendance de convergence la plus rapide dans I’in-
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tervalle des 500 premieres itérations. Hormis, 1’expertise des valeurs numériques prouve la
convergence du HPSOGWO en premier (a I’itération 660), secondé par le GSA (a I'itéra-
tion 1344), puis le RGA (a I'itération 1358). Pour ces algorithmes, 1300 tentations "itérations"
ont été suffisantes pour rejoindre une précision suffisante du calcul. A I’opposé, 1’algorithme
IGWO a stagné encore des I’itération 12 dans un minimal local dont la fonction objectif donne
F,,; = 6.05 (tableau 9.4). Identiquement au premier scénario, 'IGWO n’a pas amélioré le

résultat jusqu’a la fin du traitement itératif.

La figure 9.7 montre la comparaison entre les lachers optimisés résultants et la de-
mandes en eau 2 satisfaire par le réservoir Hammam Boughrara dans le contexte du 2°™¢ scé-
nario. La premicre constatation tirée de la figure souligne la superposition des trajectoires des
lachers optimisés par les algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO, conséquence directe de leurs
convergences simultanées a la méme valeur de la fonction objectif. La deuxieme constatation
releve I'insuffisance des lachers générés par ces trois algorithmes en termes de couverture en-
tiere des demandes mensuelles sauf celles de 02 mois (novembre et décembre 2026). Malgré ca,
ces lachers restent plus conséquents par rapport a ceux optimisés par I’algorithme IGWO sur la
durée totale (120 mois), a I’exception de certains apports de ce dernier couvrant totalement la

demande en eau voulue.

L’inspection des criteres de performance relatifs aux résultats du scénario 2 (tableau
9.4) indique des déversements (Vp,,) nuls résultants des lachers optimisés par les trois algo-
rithmes RGA, GSA et HPSOGWO, face 4 20.58 M'm?3 /120mois de déversement effet de 1achers
optimisés par I’IGWO. Ce volume est la conséquence des déversements apparus aux mois de
novembre et décembre des années 2018 et 2019 (figure 12b, Annexes). En addition aux valeurs
de la fonction objectif, cet indicateur implique la supériorité des résultats obtenus par le RGA,
GSA et HPSOGWO par rapport a ’'IGWO. Encore, le tableau signale une fiabilité volumétrique
(a,) similaire de I’ordre de 84.4% rapportée aux lachers produits par les algorithmes RGA, GSA
et HPSOGWO. La valeur de cet indicateur n’a pas dépassé 70.1% le cas des lachers générés
par I’algorithme IGWO. Au contraire, la fiabilité temporelle (a;) suggere une évaluation inverse
des algorithmes d’optimisation. Les lachers produits par 'IGWO prouvent une fiabilité tempo-
relle de ’ordre de 12.5%, ce qui signifie une satisfaction entiere des demandes mensuelles de
15mois/120. Tandis que les lachers des autres algorithmes n’assurent qu’une fiabilité tempo-

relle de 1.67%, soit une satisfaction entiere des demandes de 2mois/120.
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FIGURE 9.7 — Confrontation des lachers mensuels optimisés par les différents algorithmes a la

demande en eau mensuelle ciblée - Scénario 2 -

TABLE 9.4 — Indicateurs de performance relatifs au scénario 2

Scén® ) Vbew Fiabilités Résilience Vulnérabilité
Algorithme ~ F; ° .
(Mm3)  a, (%) a; (%) v (%) o (%) o(Mm?/mois)

RGA 1.09  0.00 84.37  1.67 0.85 38.74 1.21
5 GSA 1.07  0.00 8443  1.67 0.85 40.30 0.95
HPSOGWO 1.07  0.00 8435 1.67 0.85 40.80 0.95
IGWO 6.05 2058 70.08 12.50 14.29 66.89 3.07

% Scénario d’apports.
b Best fitness.

Sous I'effet que la résilience juge la capacité d’un systeme a reprendre un état de
réussite apres un état de défaillance, elle peut exprimer d’une maniere indirecte la fiabilité tem-
porelle. Sur le tableau 9.4 toujours, les lachers aboutis par les métaheuristiques RGA, GSA et
HPSOGWO présentent une résilience tres fiable (v = 0.85%) face a celle achevée par les 1a-
chers de 'IGWO (v = 14.29%). Cela signifie une espérance faible de I’allocation parfaite de la
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demande en eau en aval du réservoir Hammam Boughrara.

L’indice de vulnérabilité confirme ceux de la fonction objectif, de volumes déversés
et de la fiabilité volumétrique. La vulnérabilité (o(%)) classe les sorties des algorithmes d’op-
timisation de moins vulnérable au plus vulnérable dans I’ordre : RGA, GSA et HPSOGWO,
puis IGWO. L’ ampleur de vulnérabilité (o(Mm?/mois)) varie d’un algorithme a I’autre. La
plus fiable est celle relative aux algorithmes GSA et HPSOGWO (o = 0.95Mm?/mois),
suivi par celle liée a 'RGA (o0 = 1.21Mm3/mois), et finalement celle rapporté a I'IGWO
(0 = 3.07Mm?/mois).
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FIGURE 9.8 — Nombre de mois satisfaits en fonction de taux de satisfaction de la demande en

eau mensuelle - Scénario 2-

La figure 9.8 illustre la variation de nombre de périodes (en mois) N, satisfaites au
minimum aux taux d’allocation 7,(%) (Vs = f(75)). La figure montre clairement la superpo-
sition des courbes dérivées de lachers produits par les algorithmes GSA et HPSOGWO avec un
rapprochement tres fermé a la courbe produite par les sorties de I’'RGA. Encore, elle indique
que 100% (120 mois) de la durée concernée par I’optimisation peuvent étre satisfaits au mini-
mum a 60% le cas des lachers produits par ces algorithmes. Au-dela de ce taux, le nombre N,
diminue rapidement pour atteindre /V,, = 2mois dont I’allocation correspondante est parfaite
(1s = 100%).

Sous I’effet des résultats d’optimisation différents aux autres, la courbe N,; = f(7)
déduite des lachers générés par 1’algorithme IGWO est différente, laquelle se trouve en bas des
autres courbes. Méme avec un taux de satisfaction minimal (7, = 40%), les lachers générés par
cet algorithme ne concerne que 100 mois (soit 83.33%) de la période totale d’optimisation. A

partir de (7, = 40%), le nombre de mois N,; diminue linéairement jusqu’a aboutir (N, = 15)
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lorsque le taux de satisfaction de la demande en eau soit parfait (7, = 100%).

TABLE 9.5 — Surfaces au-dessous des courbes N,,; = f(7;) relatives aux lachers optimisés par

les quatre algorithmes d’optimisation -Scénario 2-

Algorithme d’optimisation RGA GSA HPSOGWO IGWO

Surface A, au-dessous de la courbe N, = f(7;) 98.50 97.10 97.20 78.35

Le tableau 9.5 affirme les résultats de calcul de la surface A, au-dessous de chaque
courbe exprimant la relation N,; = f (7). Comme évoqué précédemment, la surface A, indique
le degré de maximisation de deux (02) objectifs a la fois, le taux d’allocation de la demande et
le nombre de périodes satisfaites a ce taux. Les résultats du tableau traduisent numériquement
les surfaces au-dessous des courbes montrées dans la figure 9.8. La surface A; issue des lachers
optimisés par le RGA est la plus importante. Elle est secondée par celle dérivée de lachers de
I’HPSOGWO et du GSA, puis finalement par celle issue des lachers de 'IGWO.

Tout bien considéré dans ce scénario, les quatre algorithmes peuvent étre classés de
plus au moins performant dans I’ordre suivant : RGA en premier rang, GSA et HPSOGWO
en deuxieme rang, puis 'IGWO en dernier. Ce classement est identique a celui du premier

scénario.

Finalement, la figure 12 (Annexes) illustre les trajectoires du stockage, le déversement
et les volumes évaporés du réservoir Hammam Boughrara impliqués par les résultats d’optimi-
sation. La superposition des courbes issues des algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO d’un
coté, ainsi leur déphasage a celle issue de 'IGWO d’autre c6té confirme les résultats précé-
dents. De plus, la figure 12a (Annexes) marque I’atteint du volume mort du réservoir par les
trajectoires de réserve des trois premiers algorithmes. Ceci confirme le respect des contraintes
de I’opération du barrage en premier lieu (la capacité minimale et maximale a ne pas dépasser)
et explique la défaillance en deuxieme lieu. En d’autre termes, 1’épuisement du stockage dispo-
nible en addition des apports mensuels n’ont pas permis la satisfaction entiere de la demande des
usagers. En revanche, la trajectoire de réserve dérivée de 1’optimisation par le métaheuristique
IGWO indique un stockage plus important. Ceci est la conséquence des lachers faibles générés
par ’algorithme et la cause des volumes importants perdus par évaporation. Sans oublier que
la surface du plan d’eau soumise a I’évaporation et par conséquence la perte par évaporation

varient proportionnellement avec le stockage dans la retenue.

9.5.2.2 Synthese des principaux résultats

L’ étude du scénario 2 permet de tirer les résultats principaux suivants :
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— D’une maniere générale, les algorithmes d’optimisation RGA, GSA et HPSOGWO
ont prouvé une performance relativement égale produisant des résultats de bonne
qualité face a I’algorithme IGWO. Cette constatation confirme celle relevée du
premier scénario et revendique le méme classement d’algorithmes testés en terme
d’efficacité dans ce genre de problemes d’optimisation.

— D’ensemble de contraintes dictées par le modele d’optimisation de la gestion d’un
réservoir sont respectées par les algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO, y com-
pris celles des capacités minimale et maximale du stockage, des lachers et de
déversement.

— Le recours au nombre important de criteres de mesure de performance offre I’éva-
luation de la fiabilité d’une politique de gestion sur une multitude de facettes (taux
et fréquence de satisfaction de la demande ciblée, taux de restriction, fiabilités aux
échelles de volumes et du temps, ... etc). Ceci peut conduire a une estimation glo-
bale plus judicieuse de la performance d’un systeéme de gestion.

— Les apports liquides assurant un remplissage proche a celui produit par les apports
moyens mensuels engendre encore le risque de défaillance du systeéme de gestion.
Malgré que les apports dans ce scénario sont plus conséquents a ceux du scénario
1, le réservoir est épuisé a la fin de la durée d’optimisation adoptée. Les restrictions
sur les lachers sont inévitables, cependant elles doivent €tre complétées par une

regle de répartition de la ressource en eau entre les usagers.

9.5.3 Scénario 3 : Séquence d’années humides

Le scénario 3 est axé sur les apports mensuels au réservoir Hammam Boughrara pré-
vus par le réseau de neurones artificiels conventionnel "ANN-LM-3 (6, 15)". Ce dernier est
constitué de deux (02) couches cachées. La premiere compte six (06) neurones artificiels, tan-
dis que la deuxieme compte quinze (15). Les données a I’entrée du réseau sont les apports
mensuels successifs (Q);_1, Q;_2 et ();_3) en addition de I’indice du mois visé par la prévision ¢
transformé dans I’intervalle [0, 1]. La sortie du réseau est 1’apport estimé (), correspondant au
mois t. Lapprentissage du réseau de neurones été établi par 1’algorithme Levenberg-Marquardt
"LM".

Les apports prévus dans ce scénario (figure 9.1) représentent une alternance de plu-
sieurs années humides dont les apports mensuels dépassent la moyenne mensuelle ainsi les
demande en eau en aval du réservoir sur la majorité de la période concernée par I’étude envisa-

7

gée.
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9.5.3.1 Résultats et discussion

La figure 9.9 présente les tendances de convergence des quatre algorithmes au fure et

a mesure de progression du traitement itératif.

La convergence rapide et antérieure de 1’algorithme RGA dans les premieres 1000
itérations est claire. Au-dela, elle est de tres faible ampleur jusqu’a la fin du processus itératif.
A ce stade, le RGA a atteint la valeur "best fitness" (F,; = 75.80, tableau 9.6). En second
lieu on trouve celle du GSA. Ce dernier a convergé progressivement au cours des 4000 pre-
mieres tentations, puis tres lentement par la suite. Le GSA a terminé le traitement par la valeur
(Fop; = 81.48), ce qui marque sa stagnation dans un minimal local pas loin du RGA. En re-
vanche, la tendance de convergence de 1’algorithme HPSOGWO n’a pas accompagné les pré-
cédentes. Elle a éprouvé des stagnations dans des minimas locaux en plusieurs reprises a partir
de 1a 20 itération. A la fin, 1’algorithme a terminé le processus par la valeur "best fitness"
(Fop; = 170.64), qui dépasse le double de celle aboutie par le GSA. De plus et en similitude
avec les scénarios précédents, 1’algorithme IGWO a présenté encore la tendance de conver-
gence la plus défavorable parmi les autres. L'IGWO a été perduré dans un minimal local de la
fonction objectif (a F,,; = 216.32) des I’itération 14. L’algorithme a achevé le traitement sans

amélioration des résultats.

Malgré la convergence meilleure de 1’algorithme RGA, les valeurs de la fonction ob-
jectif sont loin d’étre nulles a cause de I’application de la pénalité liée au dépassement de la
capacité du stockage maximale du réservoir Hammam Boughrara (équation 1.14). Concernant
les autres métaheuristiques, les décalages entre les lachers et la demande amplifient encore les

valeurs de cette fonction en plus les différentes pénalités appliquées.

L’impact des résultats de convergence sur les lachers optimisés est illustré dans la
figure 9.10. Il est évident que les lachers produits par 1’algorithme RGA présentent une corres-
pondance parfaite avec la demande en eau désirée, ce qui exprime la satisfaction entiere de cette
derniere. La méme observation est relevée pour les lachers calculés par le GSA, sauf qu’a partir

du mois 82 (octobre 2023) une défaillance s’amplifiant au fil du temps est soulignée.

En ce qui concerne les lachers générés par les algorithmes HPSOGWO et IGWO, ils
sont loin de couvrir la demande en eau des usagers sauf de certaines périodes. Néanmoins, les
lachers calculés par 1’algorithme HPSOGWO surpassent la demande dans quelques périodes.
Ceci témoigne I’infraction de la contrainte visant le non-dépassement des demandes mensuelles
par les lachers correspondants. D’une maniere générale, les déficits impliqués par les sorties de
I’algorithme IGWO sont plus intenses face a ceux relatifs a ’HPSOGWO.

Le tableau 9.6 annonce les criteres de performance du fonctionnement du réservoir
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FIGURE 9.9 — Tendances de convergence des algorithmes au cours du processus d’optimisation

- Scénario 3-

Hammam Boughrara issus des lachers rendus par les quatre algorithmes dans le contexte du
scénario 3. Il est avéré que les valeurs de la fonction objectif discutées auparavant, classent
I’algorithme RGA en premiere position, GSA en deuxieme, HPSOGWO et IGWO en troisieme
et quatriéme positions respectivement. Le méme ordre peut étre dérivé des volumes déversés
(Vbev). Ces derniers sont importants, car les apports prévus dans ce scénario expriment des
années tres humides dans lesquelles 1’offre dépasse largement la demande. Par conséquent, un
algorithme d’optimisation performant produira 1’allocation entieére de la demande et minimisera

au maximum ces deux indicateurs.

Dans le méme volet, les fiabilités volumétrique et temporelle confirment les résultats
précédents. Elles signalent des niveaux parfaits relatifs a 1’algorithme RGA, et une fiabilité
volumétrique tres importante et temporelle moyenne relatives au GSA, ou les lachers de ce
dernier ne couvrent totalement que 63 mois (soit 52.50%) de la durée sujette a 1’optimisation.
De plus, les lachers calculés par 1’algorithme HPSOGWO prouvent une fiabilité volumétrique
moins conséquente par rapport aux premiers, mais supérieure a celle dérivée de résultats de

I’IGWO. Cependant, ce dernier a enregistré une fiabilité temporelle de 1’ordre de 20% (soit
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FIGURE 9.10 — Comparaison des lachers mensuels optimisés par les différents algorithmes avec

la demande en eau mensuelle ciblée - Scénario 3 -

une satisfaction totale de la demande de 24 mois/120) contre 14.17% (satisfaction entiere de 17
mois/120) liée a I’algorithme HPSOGWO.

Sous I’effet que les indices de performance sont tributaires de résultats d’optimisation,
le RGA a démontré une résilience intégrale et par conséquence une vulnérabilité nulle (tableau
9.6). En second lieu on trouve le GSA, dont sa distribution temporelle des lachers a prouvé
une résilience de I’ordre de 21.05%, accompagnée d’une vulnérabilité tres faible (0 = 4.61%
correspondant & o = 0.24Mm?/mois de déficit). En troisieme lieu I’algorithme HPSOGWO
se positionne, dont sa distribution temporelle des lachers a indiqué la résilience la plus faible
(7 = 13.6%), jointe d’une vulnérabilité de I’ordre de 58.40% (vaut o = 2.85Mm3/mois).
En dernier lieu I’algorithme IGWO se situe, lequel ses lachers optimisés conduiront a une ré-
silience d’environ 19.8%, accompagnée de la vulnérabilité la plus intense dans ce scénario
(0 = 65.92% = 4.00Mm3/mois).
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TABLE 9.6 — Indicateurs de performance relatifs au scénario 3

Scén? ) Vbew Fiabilités Résilience Vulnérabilité

Algorithme ~ F; ° ,
(Mm3?)  a, (%) a; (%) v (%) o (%) o(Mm?/mois)

RGA 75.80  223.50 99.92 100 100 0.00 0.00

3 GSA 81.48 24444 9589 52.50 21.05 4.61 0.24
HPSOGWO 170.64 357.60 76.98 14.17 13.59 58.40 2.85
IGWO 216.32 401.19 70.41 20.00 19.79 65.92 4.00

# Scénario d’apports.

b Best fitness.

La figure 9.11 indique pour les quatre algorithmes, la fréquence de périodes (/V,; en

mois) satisfaites au minimum a différentes proportions (7). Il est notable que la courbe (N,, =

f(75)) dérivée des lachers optimisés par 1’algorithme RGA exprime la satisfaction entiere de

la demande cible pour la durée totale. Elle est suivie par celle du GSA, ot les lachers peuvent

couvrir les demandes de N,; = 120 mois, mais a 61% uniquement dans certains. Le nombre

de périodes diminue par la suite, ot pour une allocation totale (7, = 100%), seulement 63 mois

(soit N5 = 52.50% = a) sont satisfaits a ce taux. Les courbes attachées aux résultats produits

par les algorithmes HPSOGWO et IGWO confirment les retombées précédentes et annoncent

des déficits plus graves que ceux du GSA. L’allocation entiere de la demande mensuelle visée

n’a touché que 17 et 24 mois respectivement. Hormis, I’allocation sur la durée totale (120 mois)

ne peut étre qu’a 10% dans certains mois.
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FIGURE 9.11 — Nombre de mois satisfaits en fonction de taux de satisfaction de la demande en

eau mensuelle - Scénario 3-
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L’estimation des surfaces au-dessous des courbes N,; = f(7,) est présentée dans le
tableau 9.7. 1l est clair que la surface la plus importante est celle relative a I’algorithme RGA,
suivie par celle du GSA, puis par celle relative a ’HPSOGWO et finalement celle de I'IGWO.
Ces résultats valident les aboutissements précédents et arrangent les algorithmes en termes de

performance dans le présent scénario selon I’ordre déja cité.

TABLE 9.7 — Surfaces au-dessous des courbes N,,; = f(7;) relatives aux lachers optimisés par

les quatre algorithmes d’optimisation -Scénario 3-

Algorithme d’optimisation RGA GSA HPSOGWO IGWO

Surface A, au-dessous de la courbe N, = f(7;) 120.00 115.05 90.55 83.20

La figure 13 (Annexes) montre 1’évolution temporelle du stockage, déversement et
des volumes évaporés relatifs au scénario 3. Il est clair que les apports importants prévus dans
ce scénario accompagnés d’un remplissage important au début de la période d’optimisation ont
induit le remplissage total du réservoir et par conséquence le déversement de surplus. Ce dernier
est différent d’un algorithme a 1’autre, car il est fortement lié a 1’état du stockage et aux lachers
optimisés. En revanche, les pertes par évaporation issues des quatre algorithmes ressemblent
I’une a I’autre, car elles sont substituées des surfaces du plan d’eau proches correspondant a la

surface maximale de la retenue.

9.5.3.2 Synthese des principaux résultats

Le perfectionnement de 1’ optimisation de la gestion du réservoir Hammam Boughrara

en considérant les apports prévus dans le scénario 3 permet de synthétiser les points suivants :

— Malgré que les apports prévus et le stockage disponible dans le réservoir admettent
I’allocation entiere de la demande en eau en aval, I’algorithme RGA est le seul qui
a généré les lachers optimaux dans ce scénario. Les autres algorithmes (GSA, HP-
SOGWO et IGWO) ont été piégés dans des minima locaux de la fonction objectif
et ont échoué d’atteindre 1’optimal (minimum) global et la par conséquence 1’in-
satisfaction des objectifs cibles.

— Le scénario a marqué la dérogation de la contrainte liée au dépassement des de-
mandes en eau par 1’algorithme HPSOGWO. Cela a induit une pénalisation encore
plus des solutions générés par cet algorithme.

— D’une maniere générale, les résultats d’optimisation associés au scénario 3 en-
trainent le classement des algorithmes de plus au moins performant dans I’ordre
suivant : 1) RGA, 2) GSA, 3) HPSOGWO, 4) IGWO.

— La succession des années humides permettra au gestionnaire du réservoir d’al-

200



9.6. CONVERGENCE, STABILITE ET TEMPS D’EXECUTION Chapitre 9

louer les quantités de I’eau exigées par les usagers (domestiques, industriels et

agricoles) sans recours aux restrictions.

9.6 Convergence, stabilité et temps d’exécution

La convergence d’un algorithme d’optimisation se définit simplement par sa capacité
d’atteindre la solution optimale globale (Talbi 2009) ou des solutions suffisamment bonnes
(Gutjahr 2009) d’un probleme d’optimisation. Cependant, sa stabilité est peut-tre mesurée
sur différentes perspectives (Gonzalez 2007), néanmoins celle retenue dans cette analyse est
exprimée par I’habilité de reproduire les mémes solutions ou d’autres proches apres chaque
essal "lancement ou exécution" en gardant le méme paramétrage de 1’algorithme. La mesure
de stabilité est réalisée dans ce qui suit a la base de 1’écart-type et du coefficient de variation
appliqués sur les valeurs finales de la fonction objectif "best fitness" de cinq (05) essais. Ceci
permet I’évaluation des changements des solutions optimales d’un essai a 1’autre d’une maniere

indirecte.

Les tableaux 14 et 15 (Annexes) montrent les résultats des essais appliqués sur les
quatre algorithmes en termes de valeur de la fonction objectif (F,,; = "best fitness") corres-
pondant a la meilleure solution (distribution des lachers R;) achevée a la fin des itérations

(k = K pes = 10%), et en termes du temps d’exécution.

L’analyse des résultats relatifs au scénario 1 indique la convergence des algorithmes
RGA, GSA et HPSOGWO vers la méme solution pres, c-a-d., des distributions temporelles
des lachers relativement identiques. Néanmoins, cette solution n’est pas 1’optimale globale, car
les trois algorithmes n’ont pas produit des lachers couvrant entierement la demande en eau
pendant les périodes de déversement. Mais en général, elle reste une solution de bonne qualité,
car sa valeur de la fonction objectif (F,;) "ou son fitness" reste relativement faible malgré
les pénalisations appliquées a I’effet de dépassements de la capacité maximale du réservoir et
I’atteint du volume mort en plusieurs reprises. Concernant I’algorithme IGWO, ses résultats
restent de mauvaise qualité a la fin des cinq essais a cause de la stagnation dans des minimas

locaux de la fonction objectif.

En termes de stabilité des solutions et par conséquence des algorithmes, le GSA a
prouvé I’écart-type et le coefficient de variation les plus faibles, ce qui signifie la stabilité la plus
pertinente. Il est suivi par les algorithmes HPSOGWO et RGA respectivement dont la stabilité
reste tres signifiante, affirmée par les faibles valeurs des mémes criteres. Finalement, 'IGWO
a indiqué un écart-type et un coefficient de variation défavorables par rapport aux autres, donc

une stabilité relativement basse.
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En considérant les résultats du scénario 2, la méme constatation peut étre relevée
concernant la convergence simultanée des algorithmes RGA, GSA et HPSOGWO qui ont trouvé
pratiquement la méme solution. De plus, cette derniere est de tres bonne qualité et peut consti-
tuer la solution optimale globale du probléme, car la valeur F,; "fitness" correspondante a
demeuré faible malgré les pénalités appliquées a cause de I’ affrontement du volume mort du ré-
servoir Hammam Boughrara. En revanche, les résultats relatifs a 1’algorithme IGWO marquent
sa stagnation encore dans des minimas locaux en produisant des solutions moins fiables par

rapport aux autres.

L’examen des résultats relatifs a 1’écart-type et au coefficient de variation confirme les
trouvés précédents, sauf que 1’algorithme HPSOGWO est déclassé en troisieme position apres
le GSA et le RGA, mais reste meilleur que 'IlGWO classé en dernier. Ces résultats signalent
I’instabilité occasionnelle de I’algorithme HPSOGWO et confirment les conclusions annoncées
dans (Dahmani and Yebdri 2020, Annexes). De plus, ils réaffirment I’instabilité de 1’algorithme
IGWO.

L’inspection des essais d’optimisation relatifs au scénario 3 proclame la supériorité
des résultats trouvés par 1’algorithme RGA, dont il a rapproché I’optimal global du probleme
représenté par le minimal global de la fonction objectif. Encore, le RGA a indiqué la stabilité
la plus significative vu les faibles valeurs de 1’écart-type et du coefficient de variation achevées.
En deuxieme position le GSA se situe sur les deux volets convergence et stabilité. Le GSA a
abouti des solutions moins fiables par rapport au précédent (RGA) a la fin des essais, ce qui
signale son piégeage dans des minimas locaux (pas loin du minimal global) et par conséquence
une convergence malle par rapport a I’algorithme RGA. La méme constatation est peut-étre
prolongée a sa stabilité, ou 1’écart-type et le coefficient de variation sont dégradés par rapport
aux résultats précédents (liés aux autres scénarios) d’une part et par rapport a ceux de ’'RGA

d’autre part.

En considérant les résultats trouvés par le HPSOGWO. Cet algorithme a prouvé une
qualité de solutions défectueuse due au retombement dans des minimas locaux. De plus, sa
stabilité est dégradée par rapport aux algorithmes RGA et GSA, ou I’écart-type et le coefficient
de variation sont moins conséquents. En dernier lieu I’algorithme IGWO se classe, dont il a

annoncé la convergence et la stabilité des solutions les plus dévalorisées.

L’expertise du temps d’exécution consommé par les quatre algorithmes indique que
I’IGWO a dévoilé le temps le plus faible (environ 13™40° en moyen), secondé par le HP-
SOGWO (environ 15"03° en moyen), puis le RGA (en moyen 31723°) qui a nécessité le double
par rapport aux premiers (IGWO et HPSOGWO), et finalement le GSA (en moyen 1"216° en-
viron). Ce dernier a exigé un temps d’exécution 4 fois plus que les métaheuristiques IGWO

et HPOSGWO et 2 fois plus que le RGA. Le temps d’exécution est proportionnel au nombre
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d’opérations effectuées par I’algorithme d’optimisation. Conformément a la section (2.6.2.1,
chapitre 2), le GSA nécessite un nombre d’opérations mathématiques important par rapport aux
autres algorithmes. Sans oublier que la performance de la machine sur laquelle les exécutions
sont effectués, impacte le temps requis par les quatre algorithmes. Notons que cette étude com-
parative a été réalisée sous un ordinateur équipé d’un processeur Intel Core i3-4005U (1.7GHz,
3MB L3 cache), mémoire aléatoire DDR3 4GB, et d’un systeme d’exploitation Windows 7-
32Bit.

Finalement, cette analyse confirme les constations précédentes et classe les métaheu-

ristiques d’optimisation en termes de performance dans 1’ordre suivant :

1. Real-Coded Genetic Algorithm "RGA";
2. Gravitational Search Algorithm "GSA";

3. Hybrid algorithm of Particle Swarm Optimization and Grey Wolf Optimizer "HP-
SOGWO";

4. Imporved Grey Wolf Optimizer "IGWO.

Néanmoins, la confrontation des résultats trouvés dans cette étude avec ceux annoncés
dans (Dahmani and Yebdri 2020, Annexes) revendique la faveur des métaheuristiques GSA et
HPSOGWO lorsque le nombre de variables a déterminer est faible ou moyen, ou les deux algo-
rithmes ont prouvé une performance significative de point de vue qualité de solutions, conver-
gence et stabilité. Dans le cas contraire, 1’algorithme RGA peut constituer un bon alternatif.
Aussi, il est trouvé que 1’algorithme IGWO n’est pas adéquat a ce genre de probleme dans
les conditions de paramétrage utilisé dans cette étude. Cependant, une étude de sensibilité de

I’algorithme est nécessaire pour confirmer cette constatation ou affirmer d’autres.

9.7 Conclusion

A travers ce chapitre, I’ optimisation de fonctionnement du réservoir Haimmam Bough-
rara (W. Tlemcen) est abordée via trois scénarios d’apports couvrant la période du janvier 2017
au décembre 2026 (soit 120 mois). Le premier représente une période de sécheresse tempo-
risée sur une longue durée, dans laquelle les apports sont inférieurs a la demande en eau des
usagers. Le deuxieme présume des apports produisant des volumes de remplissage approxima-
tifs a ceux induits par les apports moyens. Le troisieme scénario suppose un enchainement des
années humides caractérisées par des apports forts dépassant la consommation visée. Le re-
cours aux scénarios sur entrées (apports) dans I’approche d’optimisation adoptée (ISO), est né
des intenses incertitudes dans la matiere de prévision, particulierement dans les régions semi-

arides ou la modélisation fidele des phénomenes hydrologiques est impossible. De 1’autre coté,
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le mode de consommation (modélisation de 1’'usage de I’eau) est gardé invariant d’un scénario
a I’autre. Il est basé sur les objectifs tracés par les autorités compétentes ces dernieres années.
Cette modélisation des apports et des demandes de la ressource en eau n’abrege pas la généra-
lisation du modele d’optimisation discuté dans cette étude, de fait que les entrées peuvent étre

changées par d’autres et la qualité de sorties du modele reste toujours mesurable.

Les quatre algorithmes RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO sont confrontés entre eux
dans le but d’identifier leurs capacités a résoudre ce type de problemes d’optimisation dont le
nombre d’inconnus est élevé (120 variables dans le présent cas), et dont les entrées (apports
et consommation en eau) sont tres variables. La fonction objectif choisie vise a maximiser la
satisfaction de la demande en eau des usagers (par minimisation des déficits), en tenant compte
les différentes contraintes liées au fonctionnement du réservoir. Les variables de décision rete-
nues sont les lachers mensuels (R;, ¢t € [1,120]). Par conséquent, les politiques de répartition
temporelle de la ressource en eau soutirée du réservoir sont ciblées par 1’optimisation. A fin
de réaliser une comparaison plus au moins judicieuse, les quatre algorithmes ont été lancé cinq
(05) fois individuellement pour faire 1.5 Million (1.5 x 10°) d’évaluations de solutions dans
chaque scénario, dans I’expectative d’atteindre les solutions optimales globales du probleme
et par conséquent les politiques optimales de répartition temporelle de la ressource en eau du

réservoir.

L’évaluation de la qualité des résultats est référée a plusieurs criteres tels que la
convergence (indiquée par la valeur de la fonction objectif (£,;) a la fin du traitement itéra-
tif), les volumes déversés (Vp,, ), la fiabilit¢ volumétrique (a,) et temporelle (a;), la résilience

(7), ... etc. Cela a permis de juger les résultats sur plusieurs angles.

Les principales conclusions issues de cette étude peuvent €tre résumées dans les points

suivants :

— Le classement des algorithmes testés en termes de performance dans la résolu-
tion de tels problemes dans I’ordre suivant : RGA, GSA et HPSOGWO, puis
IGWO. Néanmoins, ce dernier algorithme est trouvé carrément inapproprié dans
le contexte de paramétrage utilisé.

— Le scénario 1 a relevé I'incapacité des quatre algorithmes a allouer la quantité
d’eau visée pendant les périodes de déversement. Ce qui signifie que les distri-
butions temporelles des lachers dans ce cas ne sont pas optimales certaines, mais
proches a I’optimale. Donc, les métaheuristiques ne garantissent pas la solution
optimale globale d’un probleme d’optimisation et restent des algorithmes du cal-
cul approché.

— La comparaison des résultats obtenus dans cette section avec ceux publiés dans

notre manuscrit (Dahmani and Yebdri 2020) montre I’impacte de nombre de va-
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riables de décision sur la qualité des résultats. La comparaison montre clairement
que les algorithmes GSA et HPSOGWO sont préférables le cas d’optimisation sur
une durée relativement courte (nombre faible ou relativement moyen de variables
a déterminer). Dans le cas contraire, I’algorithme RGA peut constituer un bon
choix.

— Le temps d’exécution faible prouvé par les métaheuristiques HPSOGWO et IGWO
face au autres peut encourager 1’amélioration de leurs performances (convergence
et stabilité) notamment par couplage ou hybridation avec d’autres algorithmes
d’optimisation.

— Les scénarios 1 et 2 basés sur des apports faibles et moyens prévus (respective-
ment) revendiquent I’incapacité du réservoir Hammam Boughrara a répondre aux
objectifs tracés par les autorités concernées dans les conditions climatiques expri-
mées par ces apports. Le réservoir a atteint son volume mort plusieurs fois durant
la période d’optimisation envisagée sans satisfaire enticrement la demande ciblée.

— Les différences entre les stratégies de répartition temporelle de la ressource en
eau (distribution des lachers) et les trajectoires des réserves du barrage Hammam
Boughrara obtenues par les différents scénarios d’apports indiquent a quel niveau
I’optimisation de la gestion d’un réservoir dans 1’incertain est sensible aux sorties
des modeles de prévision des apports. La méme constatation est prolongée aux
sorties du modele de prévision de la consommation de la ressource en eau ainsi
aux considérations prises dans ce contexte. Néanmoins, le modele d’optimisation
discuté dans cette these reste souple devant les éventuels changements dans les
apports a I’entrée et/ou les demandes a la sortie du réservoir. De plus, il reste
applicable et valable pour d’autres réservoirs.

— Dappui sur un nombre minime d’indicateurs "ou criteres" de performance peut in-
duire a une estimation illusoire de la performance globale d’un systeme de gestion.
L’évaluation de cette derniere exige I’incorporation de plusieurs criteéres permet-
tant sa mesure sur différentes facettes (volumes alloués, fréquence d’allocation,
taux de satisfactions, ampleurs de vulnérabilité, résilience du systeme, ... etc).

— D’émergence de I’indicateur exprimé par la surface au-dessous de la courbe dé-
crivant la relation entre les deux grandeurs, nombre de périodes allouées et taux
minimal d’allocation d’une répartition temporelle donnée de la ressource en eau,

peut constituer une autre facette de mesure de I’efficacité de celle-ci.

Finalement, cette étude doit étre complétée par 1’optimisation de la gestion du réser-
voir Hammam Boughrara sous d’autres scénarios d’apports liquides. Ceci permettra de générer
un ensemble de politiques de gestion du réservoir, sur lesquelles une analyse par régression
multiple, réseaux de neurones artificiels, systemes flous ou autre modele de régression, pourra

étre appliquée pour dériver les regles optimales de gestion. Une autre étude visant la regle de
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répartition de la ressource en eau entre usagers est nécessaire. Celle-ci permettra de détermi-
ner les différentes restrictions a appliquer sur I’allocation de 1’eau aux usagers sous différents

contextes socio-€conomiques et climatiques.
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Chapitre 10

Présentation de I’application RMOSS

10.1 Introduction

Au cours de la préparation de cette these, nous avons implémenté les différentes taches
requises a 1’élaboration et a la mise en exécution du modele d’optimisation de la gestion d’un
réservoir dans la méme application. Cette derniere est nommée "Logiciel d’optimisation et de
simulation de la gestion des reservoirs", en anglais "Reservoir Management Optimization and
Simulation Software", abrégé "RMOSS". A la limité de connaissances de I’ auteur et selon (Rani
and Moreira 2010), le domaine de I’optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs
marque 1’absence des logiciels utilisant les méthodes de calcul intelligent (Computational intel-
ligence), telles que les réseaux de neurones artificiels, les systemes flous et les métaheuristiques.
Ceci nous a encouragé a prendre ’initiative dans la matiere en mettant le code de 1’application

en source ouverte (open source) aussi.

Dans ce qui suit de ce chapitre, une présentation grossiere et succincte du logiciel
"RMOSS" développé a travers cette these, notamment son architecture dans le but de projeter la
lumiere sur les efforts exercés a fin de ressortir un outil informatique contribuant a la résolution

de ce genre de problemes d’optimisation.

10.2 Outils de développement utilisés

L’ application en question est développée en moyen des langages de programmation
VisualBasic.NET (abrégé VB.NET) et C.NET (prononcé c sharp dot net ou ¢ sharp tout court).
Ces deux langages ciblent le développement d’une grande variété de types d’applications (bu-

reautique, web, mobile, ... etc) fonctionnant sous les plateformes informatiques : Microsoft. NET
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(connue aussi sous le nom : .NET "dot net" framework) (Microsoft 2020a), .NET Core (version
modulaire, multiplateforme et open source de .NET), Mono (Mono 2020) et Xamarin (Xamarin
2020).

Les deux langages VB.NET et C't sont a usage général "general purpose programming
languages" de type orienté objet, structuré et impératif. Ils sont tres compatibles entre eux, car
le code rédigé par I’un d’eux (ou par autre langage ciblant la plateforme .NET comme C++
CLR, F'f, IronPython, ..., etc.) se transforme au méme langage dit intermédiaire (Intermediate
Language "IL" ou Microsoft intermediate language "MSIL") avant d’étre compilé en langage
machine (Leblanc 2006). De plus, les deux langages disposent un compilateur commun connu
sous le nom "Roslyn Compiler". Ce dernier est disponible librement "en open-source" dans le
site d’hébergement et de gestion de développement de logiciels (https ://github.com/) (Roslyn-
Compiler 2020).

Le logiciel éditeur ou I’environnement de développement intégré (Integrated Deve-
lopment Environment "IDE") utilisé dans I’élaboration de cette application est Microsoft Vi-
sual Studio (édition communauté "Community Edition", 2010, 2015, 2017, puis 2019). Cette
version de I'IDE est offerte gratuitement par la société américaine Microsoft aux étudiants, en-
seignants, chercheurs, petites entreprises (dont le nombre d’employés est inférieur ou égale a 5)

et aux développeurs de source libre "open source" (Microsoft 2020b).

10.3 Présentation de I’application

L’application "RMOSS" est de type bureautique "windows desktop application" dotée
d’une fenétre unique hébergeant d’autres (figure 10.1). Elle fonctionne sous machines équipées
de systeme d’exploitation Microsoft Windows avec la plateforme "Microsoft .NET framework
version 4.0" ou plus. Elle vise d’accomplir les taches principales suivantes dans sa version

actuelle :

1. Prévision des apports d’un réservoir (ou les débits d’un cours d’eau) au moyen

des réseaux de neurones artificiels conventionnels et évolutionnaires.

2. Optimisation de la gestion opérationnelle d’un réservoir a but unique ou a buts
multiples, dont ces derniers peuvent étre regroupés dans une seule fonction objec-
tif.

Lapplication dispose une barre de menus principale permettant de naviguer entre les
fenétres pour réaliser les différentes opérations supportées. Les projets d’optimisation créés

peuvent étre enregistrés dans des fichiers textuels de format XML (Extensible Markup Lan-
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guage) modifiables par les éditeurs de textes. Aussi, 1’application dispose les sous programmes
permettant 1’échange de données (import/export) ainsi les outils d’affichage tabulaire et gra-

phique facilitant la lecture et la manipulation des entrées et résultats.
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FIGURE 10.1 — L’application "RMOSS" dans I’action d’optimisation de la gestion du réservoir
Hammam Boughrara par 1’algorithme HPSOGWO

L’application "RMOSS" est développée pour des finalités académiques et elle est dis-
ponible en source libre dans le site (github.com) sous le lien (https ://github.com/SaadDAHMANI/

RMOSS), pour probables consultations, vérifications, modifications ou développement.

10.4 Architecture de I’application

L’ application est réalisée sous 1’approche multicouches, ou trois (03) couches sont
adoptées (figure 10.2).

10.4.1 Couche d’interface d’utilisateur

La premiere couche de I’application est celle de I’interface graphique (interface utili-
sateur ou Graphic User Interface "GUI" en anglais). Elle est développée au moyen du langage

VB.NET et se génere sous forme d’un exécutable ".exe" fonctionnant sur la plateforme ".NET
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Interface graphique durilisatenr (GUI)
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FIGURE 10.2 — Architecture de I’application "RMOSS"

framework version 4.0" ou plus. Cette couche comporte 1’ensemble des fenétres permettant de
communiquer avec 1’utilisateur en lui donnant la possibilité de saisir, modifier, naviguer entre
les différentes fenétres, lancer les calculs, ... etc. Elle permet I’ affichage des résultats sous forme

de textes, tableaux et graphiques, ... etc.

10.4.2 Couche moteur du calcul

Elle est responsable sur les différentes opérations mathématiques telles que 1’opti-
misation, 1’apprentissage et tests des réseaux de neurones artificiels conventionnels et évolu-
tionnaires, la prévision, ... etc. Elle comporte aussi la modélisation orienté-objet des différents
composants du modele d’optimisation (réservoir, courbes hauteur-surface et hauteur-volume,
... etc). Elle est organisée sous forme de bibliotheques de lien dynamique (Dynamic Link Li-
braray, "DLL"). Ces dernieres sont des fichiers d’extension ".dIl", transportables et utilisables

d’une application a I’autre ou d’un langage de programmation a 1’autre.
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10.4.2.1 Bibliothéque des algorithmes évolutionnaires

Elle réunit I’ensemble des algorithmes métaheuristiques discutés dans cette these (et

autres) utilisés pour accomplir trois (03) opérations principles, a savoir :

1. utilisés comme moteurs de calcul dans le modele d’optimisation de la gestion des

réservoirs déja présenté ;
2. D’entrainement des réseaux de neurones artificiels conventionnels "ANNs";

3. la recherche des réseaux de neurones artificiels évolutionnaires "EANNSs" et leurs

entrainements.

Les algorithmes évolutionnaires sont réimplémentés depuis leurs codes sources origi-
nalement publiés sous les langages de programmation Matlab, C'f ou Python selon le cas, et a
la base des articles publiés par leurs auteurs. Les algorithmes pris en charge sont : RGA, GSA,
hybrid Particle Swarm Optimization and Gravitational Search Algorithm "PSO-GSA" (Mirjalili
et al. 2012), Grey Wolf Optimizer "GWO" (Mirjalili et al. 2014), HPSOGWO, IGWO, Modified
Grey Wolf Optimizer "mGWO"(Mittal et al. 2016) et AdaptiveGWO (Dudani and Chudasama
2016). Les algorithmes implémentés supportent la minimisation et la maximisation des fonc-

tions objectifs.

Cette bibliotheque de lien dynamique a été implémentée en langage VB.NET et pu-
bliée librement "en open source" dans le site "github.com" sous le lien : (https ://github.com/

SaadDAHMANI/ EOAlgos) pour éventuelles vérifications, réutilisations ou améliorations.

10.4.2.2 Bibliothéque des réseaux de neurones artificiels

Cette bibliotheque de lien dynamique "DLL" regroupe 1’ensemble de programmes
permettant I’entrainement des réseaux de neurones artificiels conventionnels "ANNs" par les
métaheuristiques et la recherche des réseaux de neurones artificiels évolutionnaires "EANNs"
destinés a la prévision des apports (figure 10.2). Elle est développée en langage de program-
mation C'ff et reli€e a la bibliotheque des algorithmes évolutionnaires déja présentée. Notons
que I'implémentation informatique des réseaux de neurones artificiels et les méthodes d’ap-
prentissage classiques (rétropropagation du gradient de I’erreur "BP" et Levenberg-Marquardt
"LM") n’est pas effectuée par 1’auteur de la these. Ces composants sont importés et reliés avec
cette bibliotheque depuis la plateforme libre d’apprentissage machine appelée "Accord. NET
Framework (Souza et al. 2014)".
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10.4.2.3 Moteur d’optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs

Est une bibliotheque de lien dynamique développée en langage de programmation
VB.NET. Elle encapsule les programmes modélisant (de point de vue informatique) les com-
posants du modele d’optimisation tels que : réservoir, courbes hauteurs - surfaces, hauteurs -
volumes, hauteurs d’évaporation, ..., et les sous programmes d’optimisation de la gestion des
réservoirs basés sur les algorithmes évolutionnaires, ainsi I’implémentation de la programma-
tion dynamique stochastique "SDP" d’optimisation. Notons ici que les sous programmes d’opti-
misation sont implémentés indépendamment a la fonction objectif, ce qui permet de la modifier

ou changer par autre sans nécessité de reprogrammation.

10.4.3 Couche de sauvegarde et récupération des données

Elle inclut I’ensemble des sous programmes permettant 1’enregistrement des données
dans le disque dure de la machine et leurs récupérations par la suite (figure 10.2). Elle est or-
ganisée sous forme d’une bibliotheque "DLL" développée en langage C'f. Le premier type de
fichiers utilisés suit le format XML. Ces fichiers sont utilisés pour le stockage et la récupération
des données sur le réservoir et ses caractéristiques (nom, volume mort, capacité de stockage
maximale, ... etc), les apports, la consommation, ... etc. Ces informations sont regroupées dans
un "Projet RMOSS" et enregistrées dans un seul fichier XML. Le deuxiéme type de fichiers
est "CSV" (abréviation de "Comma-Separated Values"). Ce type est compatible avec les logi-
ciels tableurs tels que Microsoft Excel, OpenOffice Calc, Sheets, ... etc. Il est employé pour
I’importation des données et 1I’exportation des résultats. Les derniers types sont des fichiers per-
sonnalisés (créés par le développeur de 1’application) de format binaire et d’extensions ".DSI,
.DS2 ou .DST". Ils sont utilisés pour stocker et récupérer les séries de données de longueurs

variables qui peuvent étre dotées de 1, 2 ou N dimensions (ou colonnes).

10.5 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la présentation breve de I’ application RMOSS "Reservoir
Management Optimization and Simulation Software" développée par I’auteur de la these dans le
cadre de la préparation de celle-ci. Cette application peut constituer un noyau de développement
d’un logiciel plus complet dans la discipline en question, notamment avec la mise en disposition
libre de son code source pour téléchargement, vérification, modification et développement via

le site d’hébergement des logiciels "Github.com" sous le lien indiqué dans la section 10.3.

L application "RMOSS" est conc¢u dans sa version actuelle pour effectuer deux taches
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principales, 1) la prévision des apports par réseaux de neurones artificiels, et 2) 1’optimisation
de la gestion opérationnelle des réservoirs par la génération des politiques optimales de gestion.
Dans le but d’atteindre ces objectifs, 1’application implémente un ensemble d’algorithmes uti-
lisés pour réaliser ces taches. De plus, elle est équipée des procédures permettant le sauvegarde

et la récupération des données, ainsi I’affichage des résultats sous forme tabulaire et graphique.

Malgré que cette application est utilisée dans cette étude sur le cas du réservoir Ham-
mam Boughrara, mais elle reste générique et applicable sur d’autres cas obéant au modele gé-
néral d’optimisation déja présenté. Rappelons aussi que la fonction objectif constituant le coeur
d’un probleme d’optimisation est peut-€tre changée ou modifiée indépendamment sans toucher

les autres composants de 1’application.

Les perspectives de développement de cette application touchent principalement :

— DLintégration de déverses techniques de régressions permettant la substitution des
regles optimales de gestion;

— DL’implémentation des autres algorithmes évolutionnaires performantes dans la
matiere ;

— D’élargissement de sa capacité du calcul a I’optimisation multiobjectifs, c-a-d., la
minimisation ou la maximisation de plusieurs fonctions objectifs a la fois ;

— Dintégration des autres modeles de prévision tels que ARMA, ARIMA, ..., ainsi
I’incorporation des modeles de simulation de fonctionnement des réservoirs qui
reste une tache essentielle ;

— La synchronisation des processus de traitement avec le processus principal de 1’ ap-
plication. Cela permet de lancer plusieurs opérations de calculs a la fois, telles que
I’entrainement de plus d’un réseau de neurones a la fois, 1’optimisation par plus
d’un algorithme, ... etc;

— L’incorporation des autres approches d’optimisation stochastique de la gestion
opérationnelle des réservoirs et systemes de réservoirs notamment la P-S-O.

Finalement, cette application est ouverte librement (en open source) dans I’espérance

de constituer une pierre pour batir des logiciels plus complets et d’aider les chercheurs ainsi les

gestionnaires dans la discipline de management des ressources en eau.
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Les barrages réservoirs représentent actuellement la pierre angulaire dans la gestion
des ressources eau a travers le monde. Ils assurent d’environ un quart (1/4) des besoins mon-
diaux en eau de différents secteurs. Sans oublier leurs rdles et importance dans la régulation des

cours d’eau permettant la protection des milliers de vies a travers le monde entier.

Dans ce travail, nous avons traité partiellement la problématique de I’optimisation de
la gestion opérationnelle d’un réservoir a objectifs multiples. Le fonctionnement de tel ouvrage
se caractérise par beaucoup d’incertitudes notamment celles référées aux phénomenes hydro-
logiques, spécifiquement les apports liquides. L’ approche d’optimisation stochastique implicite
(ISO) de la gestion opérationnelle des réservoirs est adoptée dans ce travail dans la finalité de
tenir en compte la stochasticité des apports. Notons que la problématique a été traitée aussi via
I’approche d’optimisation explicite (ESO) (par la méthode SDP) dans notre manuscrit (Dah-
mani et al. 2018)(Annexes).

Comme évoqué précédemment, nous avons concentré sur les deux premieres phases
de I’approche ISO, la génération stochastique des apports mensuels et la production des poli-
tiques de gestion optimales. Les principales conclusions qui peuvent €tre tirées a partir de ce

travail se résument dans les points suivants.

A. Prévision des apports mensuels du réservoir Hammam Boughrara

Cette partie s’inscrit sous la problématique de prévision des apports des réservoirs
dans les zones caractérisées par un climat semi-aride. Dans ce contexte, les réseaux de neu-
rones artificiels sont utilisés pour traiter six (06) schémas de régression a la base de la série
chronologique mensuelle des apports. Le pas mensuel est couramment choisi dans la planifica-

tion de la gestion opérationnelle des réservoirs.

En premier lieu, les réseaux de neurones artificiels dotés d’une (01) et deux (02)
couches cachées entrainés par les méthodes classiques (rétropropagation du gradient de I’er-
reur "BP" et Levenberg-Marquardt "LM") ont été employées. Les résultats ont montré des
corrélations faibles, sauf pour quelques modeles composés de deux (02) couches cachées et
entrainés par 1’algorithme LM. Dans cette catégorie, le réseau de neurones "ANN-LM-3 (6,
15)", de six (06) et quinze (15) neurones dans la premiere et la deuxieéme couches cachées
respectivement, a permis une régression ¢; = f(Q;_1, @2, Q;_3) de qualité d’apprentissage
(R = 82%, Nash = 0.67) et de validation (R = 43.8%, Nash = 0.16). Et d’une maniere
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générale, les RNAs a double couches cachées ont produits des résultats plus remarquables que

ceux dotés d’une mono-couche cachée.

En deuxieme lieu, les mémes RNAs ont été entrainés séparément par les deux évo-
lutionnaires RGA et HPSOGWO en profitant la capacité générique d’optimisation de ce type
d’algorithmes. Le RGA a produit des résultats relativement meilleurs par rapport a HPSOGWO.
Hormis, cet essai n’a pas permis d’améliorer la qualité des résultats en comparaison avec les

méthodes classiques.

En dernier lieu, et vu la qualité des résultats aboutis par les deux essais précédents,
nous avons constaté la limite du paramétrage manuel (le cas le plus courant) des NAs. Un ef-
fort a été fourni ici, afin de tester la possibilité d’exploiter les algorithmes métaheuristiques
d’optimisation dans I’espérance de franchir la limite de ce mode de paramétrage. Dans ce
cadre, un troisicme essai a été élaboré en exploitant les deux métaheuristiques GSA et HP-
SOGWO pour chercher les meilleurs parametres de structure des RNAs. Cette famille des ré-
seaux de neurones est connue sous le nom "Réseaux de neurones artificiels évolutionnaires
(EANNSs)". Les deux algorithmes GSA et HPSOGWO ont été couplés séparément avec ceux
classiques d’apprentissage (BP et LM). Les résultats ont montré des améliorations significatives
dans la phase d’apprentissage au détriment de la phase de validation, en provoquant le phéno-
mene de sur-apprentissage de la majorité des réseaux de neurones artificiels évalués. A titre
d’exemple, 'TEANN-HPSOGWO-BP-6(6,9) permettant la régression selon le modele 6 (Q); =
f(Qi—1,Q—2,Qi—3,Qi—4, Qi—5,Qi—¢) a prouvé une corrélation R = 88.6% et Nash = 0.77
dans la phase d’apprentissage, contre R = 17.1% et Nash = —0.6 dans la phase de validation.

En guise de conclusion, la régression par pas mensuel via les réseaux de neurones
artificiels conventionnels et évolutionnaires n’a produit des résultats satisfaisants. En effet, le

recours a d’autres modeles peut €tre nécessaire.

B. Génération des politiques de gestion optimales du réservoir H.Boughrara

La problématique de 1’optimisation de la gestion opérationnelle d’un réservoir a ob-
jectifs multiples a été abordée dans ce travail, ou 1’approche ISO a été retenue. Un modele d’op-
timisation qui tient compte I’ensemble de contraintes liées au fonctionnement de tel ouvrage a
été utilisé. Il conduit a la génération des politiques d’exploitation optimisées, lesquelles servent
a la confection des regles optimales de la gestion. Les algorithmes métaheuristiques tant que
méthodes de calcul approché, ont été exploités ici pour résoudre cette problématique. Quatre
algorithmes ont été testés et comparés, a savoir : 1) une version de I’algorithme génétique a co-

dage réel "RGA", 2) I’algorithme de recherche gravitationnelle "GSA", 3) I’algorithme hybride
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de I’essaim de particules et I’optimiseur de Loup Gris "HPSOGWO" et 4) I’ optimiseur de Loup
Gris amélioré "IGWO".

Les quatre algorithmes ont été utilisés séparément pour produire trois (03) politiques
de gestion référées a trois scénarios d’apports prévus différents. Ces derniers couvrent la période
du janvier 2017 au décembre 2026 (120 mois). Les scénarios d’apports sont considérés a coté
d’un seul scénario de consommation, dans lequel 1’'usage de 1’eau est présumé présente une
variation mensuelle avec tendance d’évolution au cours du temps jusqu’a I’atteint de la vision

d’allocation prévue par le gestionnaire.

Une seule fonction objectif non-linéaire a été optimisée par minimisation, dans la-
quelle les lachers mensuels constituent les variables de décision. La fonction regroupe les buts
d’exploitation du réservoir Hammam Boughrara (alimentation en eau potable, industrielle et
irrigation). L’unique fonction a permis 1I’emploi des algorithmes d’optimisation mono-objectifs
et d’avoir des structures de données et résultats plus simples. L’optimisation a ciblé la mini-
misation des défaillances du systeme de gestion, donc la maximisation de la satisfaction des
demandes en eau des usagers en respect des contraintes de fonctionnement du réservoir. L’ ap-
préciation des résultats ressortis par les quatre métaheuristiques a été fondé sur plusieurs criteres
et indices, y compris les volumes déversés, fiabilité volumétrique et temporelle, résilience, vul-

nérabilité, trajectoire de réserve, convergence, stabilité des solutions, ... etc.

La considération de I’ensemble des résultats indiqués dans ce manuscrit avec ceux
présentés dans (Dahmani and Yebdri 2020, Annexes) révele la supériorité de la version utilisée
de I’algorithme génétique a codage réel "RGA" face au autres. Le RGA a surmonté le piégeage
dans les minima locaux dans la majorité des cas en convergeant vers des solutions de bonne
qualité voir meilleure dans la plupart. La précision achevée est largement suffisante pour ce
type de problemes vu les incertitudes qui les caractérisent. Encore, le RGA a prouvé une stabi-
lité pertinente avec un temps d’exécution moyen. Notons que cette version est simple, car elle

implémente des mécanismes simplifiés de sélection, croisement et mutation.

L’algorithme de recherche gravitationnelle "GSA" se classe en deuxieme position. 11
a abouti a des solutions de haute qualité avec une stabilité tres élevée lorsque le nombre de
variables de décisions était moyen. Hormis, le GSA a éprouvé la stagnation dans des minima
locaux dans certain cas en manquant les solutions optimales globales. L’ inconvénient majeur de
cet algorithme réside dans le temps de traitement long engendré par le nombre d’opérations ma-
thématiques exigées par son processus. Vu ces constatations, le GSA apparait n’est pas préféré

quand nombreux scénarios de longues durées sont a lancer.

L’algorithme HPSOGWO se répertorie en troisieme rang apres le RGA et GSA. 11

a subi des piégeages dans les optimums locaux de la fonction objectif plus que GSA. Or, il a
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prouvé une performance trés proche et parfois comparable a ce dernier. A 1’exception de son
instabilité conjoncturelle, le HPSOGWO est deux fois plus rapide que le RGA et quatre fois
que le GSA. En considérant les résultats démontrés par cet algorithme, il peut étre recommandé
lorsque la taille de probleme est moyenne ou réduite, et lorsque un nombre important d’exécu-
tion est a déclencher. Vu les avantages que présente le HPSOGWO, son amélioration ou hybri-
dation avec une autre métaheuristique de recherche locale (ex., Local Search) peut remédier ses

défauts et ressortir un algorithme plus robuste.

En derniere position 'IGWO se range. Cet algorithme a marqué la stagnation dans
les optimums locaux dans tous les essais effectués sur les trois scénarios. 'IGWO est trouvé
inadéquat a ce genre de problemes dans le contexte de paramétrage utilisé. L’algorithme a évo-
qué le temps d’exécution le plus court parmi les métaheuristiques étudiées. En considérant les
points favorables de cet algorithme et qui son partagés avec le HPSOGWO, son amélioration
notamment par hybridation avec un autre de recherche locale est de grande opportunité. Notons
que les algorithmes de recherche locale se caractérisent par une grande capacité d’échappement

aux optimums locaux.

D’une maniere générale, les résultats présentés dans ce manuscrit et ceux décrits dans
(Dahmani and Yebdri 2020) confirment les théorémes connus sous "No free lunch theorems for

optimization" proposés par (Wolpert and Macready 1997).

Le fonctionnement probable du réservoir Hammam Boughrara dans le contexte des
objectifs d’allocation nouvellement tracés, est examiné sous les trois scénarios en conséquence.
Il est trouvé que I’enchainement des années seches ou d’apports proches a la moyenne ne permet
pas de parvenir les objectifs de gestion et conduit a I’épuisement du réservoir. Des restrictions
notamment sur les volumes alloués a I’irrigation pourront €tre nécessaires dans ces circons-
tances. Les restrictions influencent directement la surface irriguée du périmetre de Maghnia par

réduction si les déficits ne peuvent €tre pas remboursés par d’autres sources.

[’examen de fonctionnement du réservoir a la base des scénarios d’apports différents
montre la forte sensibilité de 1’élaboration des politiques optimales de gestion aux sorties de
I’opération de prévision des entrées du barrage. La sensitivité est peut étre €tirée a la prévision

de régime de consommation de la ressource en eau aussi.

Une constatation principale tirée a partir de cette étude révele I’insuffisance de recours
a peu de criteres de mesure de performance d’un systeme de gestion sous une politique donnée.
Les criteres quantitatifs (fiabilité, résilience et vulnérabilité) couramment abrégés par "criteres
FRV" doivent étre complétés par d’autres en fonction des facettes de mesure voulues. La mesure
de la fréquences de couverture de la demande (/V,,) a différents seuils (75) nous a permet de

juger mieux la qualité des politiques de gestion déduites par les différents algorithmes.
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Finalement, malgré que le modele d’optimisation décrit dans cette étude a été opéré

sur le réservoir Hammam Boughrara, il reste valable et applicable sur d’autres cas similaires.

C. Perspectives

Chaque travail académique de ce genre, s’initialise par la volonté de répondre a une ou
plusieurs questions au départ. Cependant, il se termine dans I’ordinaire par la pose de nouvelles
questions et I’ouverture des nouvelles perspectives. A travers cette modeste étude, nous avons

relevé quelques perspectives que nous estimons méritent d’étre entamer a 1’ avenir.

Premierement, d’autres modeles de génération stochastique des apports (tels que cités
dans Jia and Culver 2006 ; Oliveira and Maia 2018, ... etc), doivent étre utilisés et auscultés dans
le contexte du climat semi-aride, dans la finalité de produire des entrées plus au moins fiables

aux modeles d’optimisation.

Deuxiemement, la discipline de 1’optimisation s’enrichit chaque année par des nou-
velles techniques qui doivent étre examinées dans le cadre de la problématique en question. Sans
oublier I’amélioration de méthodes existantes, notamment celles qui présentent des avantages
requis dans le domaine de 1’ingénierie des ressources en eau. A titre d’exemple, I’hybridation
entre les métaheuristiques de recherche globale telles utilisées dans cette étude avec celles de

recherche locale ou avec des méthodes exactes représente une opportunité majeure de recherche.

Cette étude doit étre complétée sans doute par la phase de génération des regles de
gestion optimales. Dans ce volet, plusieurs techniques de régressions peuvent étre exploitées,
particulierement celles référées a 1’apprentissage machine ("Machine Learning", RNAs, SVR,
... etc). L'usage de ces techniques récentes peut étre encouragé par le volume important des

données générées par les phases de prévision et d’optimisation.

L application nommée "RMOSS" développée dans le cadre de cette étude a été mise
en source ouverte. L’ amélioration de cet outil informatique pour prendre en charge les fonction-
nalités évoquées dans la discipline de I’optimisation de la gestion opérationnelle des réservoirs

et systemes de réservoirs, peut constituer une opportunité dans la matiere.
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Annexe A

) [

i<l i}

FIGURE 3 — Les fonctions d’activation usuelles; (a) : Linéaire, (b) : Sigmoide, (c) :Bipolaire

Sigmoide, (d) : Gaussienne.

Principe de I’algorithme de Levenberg-Marquardt

L’algorithme d’apprentissage de Levenberg-Marquardt a été concu pour approcher la
vitesse d’entrainement de second ordre sans avoir a calculer la matrice Hessienne (Moré 1978)

définie comme suit :

9°E 9°E 0’E
8W12 OW10W, e OW10Wo
9’E 9’E 9’E
H _ OWo0Wy 8W22 e OWo0W N
9%°E 9°E 0’E
OWNOWT  OWnNOWa o ow%

Lorsque la fonction d’erreur d’apprentissage est de forme d’une somme de carrés
(typiquement aux équations 3.10 et 3.14), la matrice Hessienne peut €tre approximée en utilisant

la matrice Jacobienne J contenant les dérivées de 1¢" ordre des erreurs d’apprentissage par
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rapport aux poids et aux biais. L’intérét ici, est que la Jacobienne .J est plus facilement calculable

par rapport a la matrice Hessienne H (Kisi 2007).

H=J'J (D
Avec :
M Oe1r Oe1 Oe11 7]
oW1 OWo e OWn
deat 0eaq Jdeat
oW1 OWo o OWn
denri Oenn denri
oW1 OWo e oWy
J =
aelp 8€1p aelP
oWy OWo T OWnN
Oeap Oeap Oegp
oWy oWo o oWy
deyp Oeymp demp
L oW, OWo T OWp -
Et,
E = T 2
—(611~--€Ml €1P-~-€MP) ()

Le vecteur d’erreur £ contient les erreurs calculées pour chaque paire d’entrainement. Ces

erreurs sont calculées comme suit :

€ip = Yip — Sip (3)

Afin de s’assurer que la matrice Hessienne Approximative J7.J est inversible, I’algo-
rithme Levenberg-Marquardt introduit une autre approximation de la matrice Hessienne (Kisi
2007) :

Wit = wy — (ST T+ pl) " Jle @)

Tels que :

— u : Parametre modifié au cours du processus d’apprentissage ;

— [ : la matrice d’identité.
Durant le processus d’entrainement, la méthode de Levenberg-Marquardt change alternative-
ment le comportement entre deux méthodes, Gauss-Newton et gradient descent. Lorsque p1 = 0,
la méthode de Levenberg-Marquardt se comporte identiquement comme Gauss-Newton. Ce-
pendant, si  est important, il se rapproche au coefficient d’apprentissage a, et la méthode se
transforme en gradient descent.

(&)

1
a=—
W
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Algorithm 1: Algorithme de rétro-propagation "BP"

1 begin

2

3

4

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Data: exemples, Eqpp, &, Kppor, RN A //Couples d’apprentissage, marge

d’erreur d’apprentissage, facteur d’apprentissage, nombre maximal
d’itérations, le réseau de neurone a entrainer, de L couches, poids

synaptiques W;;, et fonction d’activation f(-) //

Result: RN A

d[] «— [0]; //Vecteur des erreurs indexé par les noeuds "neurones” du RNA//
foreach W;; dans RN A do

repeat

W,; <— Rand(—1,1); // Attribuer aux poids des valeurs aléatoires €
[-1,1]/
end

k <— 0; E <— 0; //Initialiser le compteur d’itérations, et I’erreur
d’apprentissage//

foreach exemple(z,y) dans exemples do

foreach noeud i dans la couche d’entrée | = 0 do
‘ S; — X4

end
foreach | = 1 jusqu’a L do

foreach noeud j dans la couche | do

‘ inj <— > Wijsi; s; «— f(in;);

end
end
/[Propager I’erreur de la couche finale vers la premiere couche//
foreach noeud j dans la couche de sortie do

|0l ey — 555 B — E+0]j);

end
foreach [ = L — 1 jusqu’a 1 do

foreach noeud i dans la couche | do

| 0[5] — Flin) (1 — f(ing)) X, Wigd[]:

end
end
/IMis a jour des poids de ’'RNA au moyen des erreurs o //
foreach poids W,; dans RN A do

Wij «— Wij + po|jlsi;
end

end

until &/ < E,,, ou k > K., //Criteres d’arrét/

nd
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ANNEXES

Algorithm 2: Algorithme de Levenberg-Marquardt "LM"

Data: exemples, E,,, tt, Kinaew, RN A [/Couples d’apprentissage, marge

d’erreur d’apprentissage, facteur d’apprentissage, nombre maximal
d’itérations, le réseau de neurone a entrainer, composé de couches L,

poids synaptiques W;;, et fonction d’activation f(-) /

Result: RN A

1 begin

2 foreach W;; dans RN A do

3

4 end

5 repeat

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

W,; <— Rand(—1,1); // Attribuer aux poids des valeurs aléatoires €
[-1,11//

k <— 0; Ej <— [0]; //Initialiser le compteur d’itérations, et les erreurs
d’apprentissage//

foreach exemple(x,y) dans exemples do

//Propager les entrées dans le RNA pour calculer les sorties (les
memes étapes que I’algorithme de BP) //
Executer les lignes 10 — 17 de I’ Agorithme 1;
/[Calcul de I’errur //
foreach noeud j dans la couche de sortie do
‘ Ex[j] +— (y; — 83)*;
end
foreach ! = L — 1 jusqu’a 1 do
foreach noeud i dans la couche | do
3] e 0N (1 = F(00) 32, Wiyl
end
end
//Mis a jour des poids de 'RNA au moyen des erreurs ¢ //
foreach poids W,; dans RN A do
Wij «— Wij + pdljlsi;
end

end

24 until &/ < E,,, ou k > K., //Criteres d’arrét//

25 end
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Annexe C

TABLE 1 — Répartition hypsométrique des surfaces du bassin d’Oued Mouilah (Bouanani 2004)

Intervalles
d’altitudes

Surfaces

partielles (km?) cumulées (km?) partielles (%)

Surfaces

Surfaces Surfaces

cumulées (%)

1400-1460
1200-1400
1000-1200
800-1000
600-800
400-600
285-400

26.8
306
381
375
414.5
904
243.5

26.8
332.8
713.8
1088.8

1503.3
2407.3
2650.8

1.01
11.54
14.37
14.15
15.64
34.10

9.19

1.01
12.55
26.93
41.07
56.71
90.81

100.00

TABLE 2 — Classification de I'IRD (ex, ORSTOM) de relief a partir de I’indice de pente globale

R1
R2
R3
R4
RS
R6
R7

Relief tres faible
Relief faible
Relief assez faible
Relief modéré
Relief assez fort
Relief fort

Relief tres fort

Ig < 0,002
0.002< Ig <0.005
0.005< Ig <0.01
0.01< Ig <0.02
0.02< Ig <0.05
0.05< Ig <0.1
0.1<Ig

TABLE 3 — Classification de relief de I'IRD (ex, ORSTOM) en fonction de la dénivelée spéci-

fique (Laborde 2000)
R1 Relief tres faible
R2 Relief faible
R3 Relief assez faible
R4 Relief modéré
RS Relief assez fort
R6 Relief fort
R7 Relief tres fort

D, < 10m

10 m< Ds < 25m
2bm < Ds < 50m
50m < Ds < 100m
100m < Ds < 250m
250m < Ds < 500m
500m < Ds
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Annexe D

TABLE 4 — Fuites par infiltration du barrage Hammam Boughrara (M m?) (Bounoua 2014)

Mois / Année 00/01

01/02 02/03 03/04 04/05 05/06 06/07 07/08 08/09 09/10 10/11 11/12

Sep
Oct
Nov
Dec
Jan

Feb
Mar
Apr

Jun
Jul
Aug
Total

0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.002
0.001
0.001
0.001
0.001
0.002
0.014

0.002 0.003 0 0 0 0 0.002 0 0.002 0.051 0.029
0.002 0.003 0 0 0 0 0.002 0.002 0.003 0.029 0.06
0.002 0.003 0 0 0 0 0.002 0 0.003 0.029 0.03
0.002 0.003 0 0 0.004 0 0.002 0 0.001 0.028 0.031
0.002 0.003 0 0 0 0 0.002 0 0.003 0.029 0.027
0.002 0.003 0 0 0 0 0.002 0 0.003 0.057 0.028
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0 0.003 0.029 0.036
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0 0.002 0.03 0.027
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0 0.003 0.029 0.03
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0 0.004 0.029 0.005
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0.004 0.003 0.026 0
0.003 0.003 0 0 0 0 0.003 0 0.003 0.028 0
0.03 0.036 0 0 0.004 0 0.03 0.006 0.033 0.394 0.303
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TABLE 5 — Coefficients cultuels (K.) des cultures (Bensalem and Bouhenna 2017)

Mois Sep Oct Nov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug
Céréales 045 08 09 09 09 09 09 09 0 0 O 0

Maraichere 07 07 07 07 065 065 07 07 07 07 07 0.7
Olivier 02 O 0 0 0 0 0 06 08 08 06 05

Arbres fruitiers 0.9 0 0 0 0 0 0 06 06 06 08 038

TABLE 6 — Pluies de fréquence (80%), pluies utiles, données et résultats de calcul de £, (Bensalem and Bouhenna 2017)

Mois Sep Oct Nov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul  Aug
P (80%) (mm) 4.7 8.9 194 148 15.3 14.8 11.8 9 4.6 0 0 0
Pu (mm) 0 7.12 1552 11.84 1224 11.84 9.44 7.2 0 0 0 0
Tmin °C' 4,1 4,6 6,3 8.4 12 15,4 19,7 20,3 16,6 13,1 8 4,9
Tmax °C 16,6 174 20 22,7 263 31,8 35 352 299 269 199 17
Humidité % 73 72 70 66 61 53 49 52 61 66 73 74
Vent (Km/j) 224 190 241 198 247 226 207 203 188 168 181 165

Insolation (h) 6,6 7,2 7,8 8,5 9,4 16,3 15,5 19,4 8,8 11,6 6,5 6,5
Ray (Mj/cm2/j) 11 13,8 174 209 23,6 34,1 32,6 36,7 19,5 196 11,3 10,2
ETP (mm/mois) 55,49 59,64 94,86 115,8 157,48 221,7 242,42 256,37 1419 116,25 624 47,74

SHXHNNY



Sye

TABLE 7 — Besoins nets, bruts et volumes mensuels de 1’eau du périmetre irrigué de Maghnia (Surface totale = 7000 ha)

Mois Jan Fev. Mars Avril Mai Juin Juil Aout Sept Oct Nov Déc Total®
Bhet - Céréales (x103m3 /ha) 0.377 0.418 0.759 0.970 0 0 0 0 0 0.859 0.335 0311 4.03
Bhet - Maraichere (x 103m3/ha) 0.238 0.269 0.570 0.739 1.102 1.552 1.697 1.795 0.993 0.743 0.210 0.216 10.12
Bhet - Olivier (x103m? /ha) 0 0 0 0.288 0945 1.330 1.939 2.051 1.277 0 0 0 7.83
Bhet - Arbres fruitiers (x 103m?/ha) 0 0 0 0.172 1.260 1.774 1.455 1.282 0.284 0 0 0 6.23
Bhyryt - Céréales (x103m3 /ha) 0.509 0.565 1.026 1.311 0 0 0 0 0 1.161 0.453 0421 545
Byt * Maraichere (x103m3/ha) 0.322 0.364 0.770 0.998 1.490 2.097 2.293 2425 1342 1.003 0.284 0.292 13.68
Byt & Olivier (x103m3 /ha) 0 0 0 0.389 1.277 1.798 2.621 2772 1.726 0 0 0 10.58
Byt = Arbres fruitiers (x 10°m3 /ha) 0 0 0 0.232 1.702 2397 1.966 1.732 0.384 0 0 0 8.41
Volume d’eau > Céréales- (Mm?) 2.140 2.375 4.310 5.507 0 0 0 0 0 4874 1.902 1.767 22.87
Volume d’eau b Maraichere (Mm?) 0.451 0.509 1.078 1.397 2.086 2936 3.210 3.395 1.879 1.405 0.398 0.408 19.15
Volume d’eau ® Olivier (Mm?) 0 0 0 0.408 1.341 1.887 2.752 2910 1.812 0 0 0 11.11
Volume d’eau - Arbres fruitiers Mm?) 0 0 0 0.081 0.596 0.839 0.688 0.606 0.134 0 0 0 2.94
Volume d’eau total mensuel (M m?) 2.591 2.884 5387 7.393 4.022 5.662 6.650 6912 3.826 6.279 2.301 2.175 56.08
Volume total (besoins bruts) (M m? /an) 56.08

_ B
Bbrut - élét

Volume brut = By,.,; X Surface de culture considérées.

Total annuel.
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Annexe E
TABLE 8 — Résultats d’entrainement et de validation des réseaux de neurones dotés d’une seule couche cachée
Algo. Nombre Meilleur Indices "Phase d’apprentissage" Indices "Phase validation"
apprenti. | d’entrées RNA d MAE Nash R R* RMSE| d MAE Nash R R* RMSE

1 ANN-BP-1 (15) | 0.251 3.309 0.079 0.298 0.089 8.657 | 0.422 2863 0.115 0.344 0.118 4.936

2 ANN-PB-2 (1) | 0.236 3.440 0.067 0.260 0.068 8.725 | 0.389 3.136 0.069 0.300 0.090 5.076

BP 3 ANN-PB-3(2) | 0.275 3.273 0.085 0.297 0.088 8.650 | 0.514 2.947 0.154 0.407 0.165 4.852
4 ANN-PB-4 (2) | 0317 3.118 0.101 0.321 0.103  8.351 | 0.524 2953 0.118 0.378 0.143 4972

5 ANN-PB-5(2) | 0.272 3.215 0.084 0.292 0.085 8.438 | 0.377 3.043 0.090 0.312 0.098 5.064

6 ANN-PB-6 (2) |0.345 3.066 0.112 0.338 0.114 8299 | 0.516 2985 0.059 0.342 0.117 5.163

1 ANN-LM-1 (2) | 0.397 3.461 0.127 0.357 0.128 8.426 | 0466 2.885 0.035 0.304 0.092 5.156

2 ANN-LM-2 (1) | 0.292 3452 0.079 0.281 0.079 8.669 | 0.398 3.166 0.023 0.246 0.060 5.201

LM 3 ANN-LM-3 (10) | 0.308 3.420 0.088 0.298 0.089 8.635 | 0.482 3.107 0.085 0.338 0.114 5.046
4 ANN-LM-4 (5) | 0.574 2.838 0.248 0.514 0.265 7.637 | 0.596 3.437 -1.187 0.443 0.196 7.828
5 ANN-LM-5(8) | 0.946 2.524 0.792 00917 0.842 4.021 | 0266 6.183 -7.410 0.152 0.023 15.392

6 ANN-LM-6 (3) | 0.378 3.255 0.108 0.329 0.108 8.315 | 0.520 3.010 0.042 0.331 0.110 5.208

1 ANN-RGA-1 (5) | 0301 3.442 0.088 0.297 0.088 8.615 | 0.422 3.096 0.047 0.280 0.078 5.122

2 ANN-RGA-2 (1) | 0.293 3455 0.079 0.281 0.079 8.669 | 0.399 3.167 0.023 0.247 0.061 5.201

RGA 3 ANN-RGA-3(8) | 0.386 3.412 0.130 0.361 0.130 8438 | 0.466 3.216 0.051 0.303 0.092 5.141
4 ANN-RGA-4 (14) | 0.384 3.216 0.127 0.358 0.128 8.226 | 0.509 2908 0.124 0.368 0.135 4.955

5 ANN-RGA-5 (4) | 0377 3.235 0.119 0.346 0.120 8.274 | 0.528 3.191 0.027 0.341 0.116 5.236

6 ANN-RGA-6 (6) | 0.362 3.248 0.121 0.350 0.123  8.254 | 0.493 3.084 0.077 0.337 0.114 5.114
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Résultats d’entrainement et de validation des réseaux de neurones dotés d’une seule couche cachée (suite)

Algorithme | Nombre Meilleur Indices "Phase d’apprentissage” Indices "Phase de validation"

apprentissage | d’entrées RNA d MAE Nash R R* RMSE| d MAE Nash R R* RMSE
1 ANN-HPG?1 (5) | 0.117 3.621 0.015 0.136 0.019 8951 | 0310 3.115 0.089 0.361 0.130 5.009
2 ANN-HPG-2 (9) | 0.129 3.641 0.023 0.154 0.024 8929 | 0340 3.141 0.097 0.366 0.134 5.001

HPSOGWO 3 ANN-HPG-3 (6) | 0.121 3.603 0.026 0.161 0.026 8.926 | 0.312 3.092 0.101 0.384 0.148 5.002
4 ANN-HPG-4 (4) | 0.121 3.443 0.027 0.166 0.027 8.684 | 0.277 3.068 0.090 0.360 0.130 5.050
5 ANN-HPG-5 (7) | 0.120 3.705 0.023 0.160 0.026 8.713 | 0.338 3.373 0.075 0.368 0.135 5.105
6 ANN-HPG-6 (7) | 0.134 3.317 0.029 0.171 0.029 8.678 | 0.293 2938 0.104 0.361 0.130 5.036

4 Abréviation de "HPSOGWOQO".
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TABLE 9 — Résultats d’entrainement et de validation des réseaux de neurones dotés de deux (02) couches cachées

Algo. | Apports Meilleur Indices "Phase d’apprentissage" Indices "Phase validation"
apprenti. | "entrés" RNA d MAE Nash R R?> RMSE| d MAE Nash R R?> RMSE

1 ANN-BP-1 (3, 13) | 0.143 3.293 0.038 0.221 0.049 8.847 | 0.289 2.837 0.099 0.340 0.116 4.982

2 ANN-BP-2 (1, 14) | 0.175 3.340 0.049 0.233 0.054 8.806 | 0.340 2939 0.098 0327 0.107 4.997

BP 3 ANN-BP-3 (2,7) | 0.323 3.051 0.100 0.328 0.108 8.579 | 0.602 2.690 0.149 0435 0.190 4.868
4 ANN-BP-4 (5, 13) | 0.322 2.885 0.099 0.342 0.117 8357 | 0542 2595 0.141 0.397 0.158 4.906

5 ANN-BP-5 (5, 13) | 0.320 2911 0.099 0.331 0.109 8368 | 0517 2774 0.115 0.366 0.134 4.993

6 ANN-BP-6 (7, 13) | 0.320 2913 0.100 0.335 0.112 8354 | 0.498 2.728 0.117 0.359 0.129 5.000

1 ANN-LM-1(7,6) | 0.094 3490 0.024 0.176 0.031 8911 | 0.226 3.045 0.068 0.338 0.114 5.066

2 ANN-LM-2(8,8) | 0.115 3.376 0.027 0.194 0.038 8909 | 0.220 2.888 0.076 0.326 0.106 5.058

M 3 ANN-LM-3 (6,15) | 0.893 2.675 0.671 0.820 0.673 5.190 | 0.591 2940 0.161 0.438 0.192 4.832
4 ANN-LM-4(14,14) | 0.851 2935 0.571 0.757 0.573 5.769 | 0367 2685 0.056 0.266 0.071 5.142

5 ANN-LM-5(3,6) | 0.695 2938 0.361 0.601 0.361 7.050 | 0.583 3.648 -1.285 0.429 0.184 8.023

6 ANN-LM-6(3,13) | 0.639 2.882 0.307 0.554 0307 7.332 |0.672 2.808 -0.100 0.487 0.237 5.581

1 ANN-RGA-1(9,3) | 0325 3.447 0.099 0.315 0.099 8565 |0467 3.114 0.077 0.328 0.108 5.041

2 ANN-RGA-2(5,14) | 0.325 3.505 0.102 0.321 0.103 8560 | 0.429 3.245 0.041 0.288 0.083 5.153

RGA 3 ANN-RGA-3(3,14) | 0.352 3.406 0.103 0322 0.104 8564 | 0.564 3.090 0.105 0.394 0.155 4.992
4 ANN-RGA-4(6,1) | 0310 3.374 0.099 0.319 0.102 8358 | 0499 3.003 0.152 0407 0.166 4.874

5 ANN-RGA-5(3,14) | 0.568 3.083 0.232 0482 0.232 7.727 | 0.560 2.897 0.106 0.385 0.148 5.019

6 ANN-RGA-6(9,9) | 0.604 3.057 0.276 0.526 0.277 7.491 | 0530 2.751 0.178 0.422 0.178 4.825
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Résultats d’entrainement et de validation des réseaux de neurones dotés de deux (02) couches cachées (suite)

Algo. Nombre Meilleur Indices "Phase d’apprentissage" Indices "Phase validation"
apprenti. | d’entrées RNA d MAE Nash R R* RMSE| d MAE Nash R R* RMSE
1 ANN-HPG?1(5,15) | 0.138 3.800 0.017 0.150 0.023 8942 | 0369 3.332 0.081 0.366 0.134 5.030
2 ANN-HPG-2(9,5) |0.154 3.494 0.025 0.166 0.027 8917 |0384 2936 0.122 0.368 0.135 4.930
HPSOGWO 3 ANN-HPG-3(12,15) | 0.160 3.573 0.040 0.200 0.040 8.863 | 0.441 3.128 0.145 0419 0.176 4.878
4 ANN-HPG-4(3,15) | 0.195 3.653 -0.008 0.133 0.018 8.839 | 0476 2906 0.147 0.387 0.150 4.889
5 ANN-HPG-5(2,2) | 0.150 3.407 0.030 0.175 0.031 8.685 |0.336 2964 0.113 0.363 0.132 4.997
6 ANN-HPG-6(11,8) | 0.147 3.481 0.027 0.166 0.027 8.686 | 0.327 3.007 0.112 0.379 0.144 5.014
* Abréviation de "HPSOGWO".
>
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Annexe F

TABLE 13 — Résultats d’entrailnement et de validation des réseaux de neurones artificiels (Optimisation par HPSOGWO, apprentissage par BP et LM)

SHXHNNY

Algorithme

Phase d’apprentissage

Phase de validation

EANN

d’optimisation d MAE Nash R R* RMSE d MAE Nash R R* RMSE
EANN-HPGEBP-1 (5,13) | 0.694 2.937 0.383 0.628 0.394 7.085 | 0.213 3.090 -0.849 0.066 0.004 7.135
EANN-HPG-BP-2 (7,12) | 0.826 3.181 0.558 0.775 0.601 6.008 | 0.329 3.168 -0.316 0.055 0.003 6.036
EANN-HPG-BP-3 (7,13) | 0.689 3.168 0.386 0.637 0406 7.088 |0.198 3.176 -0.351 0.016 0.000 6.132
EANN-HPG-BP-4 (6,11) | 0.863 2.465 0.634 0.820 0.673 5327 | 0.209 2.869 -0.244 -0.031 0.001 5.902
EANN-HPG-BP-5 (4,6) 0.833 2728 0.579 0.769 0592 5722 |0.152 3.262 -0.921 0.009 0.000 7.357
EANN-HPG-BP-6 (6,9) 0.936 2.519 0.767 0.886 0.786 4.250 | 0.407 3.730 -0.595 0.171 0.029 6.720

HPSOGWO

EANN-HPG-LM-1 (5,11) | 0.938 2.325 0.795 0.892 0.796 4.085 | 0.307 4.783 -5.087 0.229 0.052 12.946
EANN-HPG-LM-2 (4,9) 0.952 2175 0.831 0912 0.832 3.717 | 0.145 4.095 -2.310 0.009 0.000 9.573
EANN-HPG-LM-3 (8,7) 0960 2.071 0.861 0930 0.866 3.368 |0.177 4.631 -3.889 0.041 0.002 11.667
EANN-HPG-LM-4 (8,13) | 0.974 1.635 0.903 0.951 0905 2.740 | 0.524 4.392 -2.109 0.377 0.142 9.333
EANN-HPG-LM-5 (6,12) | 0.959 1.989 0.852 0924 0.853 3.389 |0.111 3.713 -2.706 0.006 0.000 10.217
EANN-HPG-LM-6 (9,6) 0.967 1.608 0.878 0.938 0.879 3.075 | 0457 4.218 -3.122 0.356 0.127 10.804

4 HPG : Abréviation de "HPSOGWO".
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TABLE 10 — Résultats de recherche des EANNs (Optimisation par GSA, Apprentissage par BP et LM)

Parametre EAN-GSA-BP-1 EAN-GSA-BP-2 EAN-GSA-BP-3 EAN-GSA-BP-4 EAN-GSA-BP-5 EAN-GSA-BP-6
Fonction d’activation Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Qactiv 2.057 2.141 2.203 2.062 2.375 3.387
Taux d’apprentissage /. 0.535 0.639 0.734 0.785 0.278 0.479
Erreur d’apprentissage F,,, 0.494 0.610 0.576 0.386 0.735 0.615
Nbr. d’itérations K,,qz—qpp 19279 16152 19300 13832 19047 18442
Nbr de couches cachées N, 2 2 2 2 2 2
Nbr neurones - couche 1 7 5 5 9 6 7
Nbr neurones - couche 2 12 6 11 10 4 11
Nbr neurones - couche 3 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 4 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 5 0 0 0 0 0 0

Parametre

EAN-GSA-LM-1

EAN-GSA-LM-2 EAN-GSA-LM-3 EAN-GSA-LM-4 EAN-GSA-LM-5 EAN-GSA-LM-6

Fonction d’activation

Ugctiv

Taux d’apprentissage 1
Erreur d’apprentissage F,,,
Nbr. d’itérations K,,qz—app
Nbr de couches cachées N,
Nbr neurones - couche 1
Nbr neurones - couche 2
Nbr neurones - couche 3
Nbr neurones - couche 4

Nbr neurones - couche 5

Sigmoide
1.348
0.525
0.385

49

S O O W w1

Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
1.849 1.043 0.701 0.218 1.312
0.543 0.729 0.586 0.636 0.671
0.032 0.409 0.429 0.258 0.039

49 50 61 53 54
2 1 3 2
7 5 6 9
8 0 5 5 10
0 0 2 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
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TABLE 11 — Résultats de recherche des EANNs (Optimisation par HPSOGWO, apprentissage par BP et LM) 2
Parametres EAN-HPG-BP-1 EAN-HPG-BP-2 EAN-HPG-BP-3 EAN-HPG-BP-4 EAN-HPG-BP-5 EAN-HPG-BP- Bg
Fonction d’activation Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide ”
Qactiv 1.466 2.088 1.980 2.094 1.266 1.538
Taux d’apprentissage /. 0.803 0.713 0.584 0.716 0.878 0.761
Erreur d’apprentissage F,,, 0.733 0.644 0.317 0.322 0.478 0.270
Nbr. d’itérations K4z —qpp 19153 19830 19208 19704 18353 18653
Nbr de couches cachées N, 2 2 2 2 2
Nbr neurones - couche 1 5 7 7 6 4 6
Nbr neurones - couche 2 13 12 13 11 6 9
Nbr neurones - couche 3 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 4 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 5 0 0 0 0 0 0
Parametres EAN-HPG-LM-1 EAN-HPG-LM-2 EAN-HPG-LM-3 EAN-HPG-LM-4 EAN-HPG-LM-5 EAN-HPG-LM-6
Fonction d’activation Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Qaetiv 1.414 1.160 0.824 1.117 2.420 0.464
Taux d’apprentissage j 0.622 0.653 0.303 0.448 0.289 0.365
Erreur d’apprentissage F,,, 0.284 0.193 0.068 0.087 0.110 0.113
Nombre d’itérations 69 68 68 64 65 60
Kinaz—app
Nbr de couches cachées N, 2 2 2 2 2
Nbr neurones - couche 1 4 8 8 6 9
Nbr neurones - couche 2 11 9 7 13 12 6
Nbr neurones - couche 3 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 4 0 0 0 0 0 0
Nbr neurones - couche 5 0 0 0 0 0 0
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TABLE 12 — Résultats d’entralnement et de validation des réseaux de neurones artificiels (Optimisation par GSA, apprentissage par BP et LM)

Algorithme EANN Phase d’apprentissage Phase de validation
d’optimisation d MAFE Nash R R?> RMSE d MAFE  Nash R R?> RMSE

EANN-GSA-BP-1 (7,12) | 0.706 2.834 0.394 0.644 0415 7.020 | 0.200 3.090 -0.904 0.066 0.004 7.241
EANN-GSA-BP-2 (5,6) 0.733 2935 0400 0.646 0417 6994 |0.224 3475 -1.073 0.078 0.006 7.575
EANN-GSA-BP-3 (5,11) | 0.844 2.687 0.599 0.803 0.645 5.725 |0.283 3.279 -0.737 0.079 0.006 6.955
EANN-GSA-BP-4 (9,10) | 0.836 2.572 0.594 0.808 0.653 5.612 | 0.199 2943 -0.724 0.003 0.000 6.949
EANN-GSA-BP-5 (6,4) 0.615 3.511 0.206 0480 0.231 7.855 |0.081 3.335 -0.434 -0.006 0.000 6.355
GSA EANN-GSA-BP-6 (7,11) | 0.836 3.553 0.478 0.757 0.572 6.363 | 0.496 3.572 -0.496 0.228 0.052 6.509
EANN-GSA-LM-1 (5,3) | 0.886 2.577 0.664 0.815 0.664 5.233 |0.221 3.746 -2.596 0.107 0.012 9.951
EANN-GSA-LM-2 (7,8) | 0.863 2.830 0.629 0.798 0.637 5.504 | 0349 3.195 -0.143 0.122 0.015 5.624
EANN-GSA-LM-3 (5) 0910 2.893 0.715 0.854 0.730 4.828 | 0.251 6.516 -10.400 0.224 0.050 17.815
EANN-GSA-LM-4 (6,5,2) | 0946 2.028 0.813 0.902 0.813 3.811 |0.201 3.132 -0.240 0.010 0.000 5.895
EANN-GSA-LM-5 (9,5) | 0941 2.063 0.804 0.897 0.805 3903 |0.185 3.398 -2.290 0.047 0.002 9.628
EANN-GSA-LM-6 (7,10) | 0.968 1.688 0.881 0.939 0.881 3.042 | 0.312 5.480 -7.413 0.285 0.081 15.433

>

Z

Z

td

e

o

»




ANNEXES

EONT-E
| Tonz-des
A TONT-IET
434._?“

A snn -1y
S BRI -dag
0 BaA -0
Lo -
LAR T
onn-dag
SA -1
L -dag
S [~y

o L e
PRI
| anl-deg
L | =11
Rk ey
i | HELY
== AR
. = _&._T_ .._—_l.—..._L.

T REE:
[ )
| s Uy

q &l | IRy
L R
o) Wi | IR
L]y
PRI )
g ey

- -h..LII.
=
25
T

L I
=
s
=H
a o
N &
dm-._
sy wla
7 -
=]
2

I |

|
1

[

EANN-(

SA-BP-6(T,11)

by

| EE R T S e

il _E...__

E_m__ _ﬂE
Eif ] -ty
s B R o
A TEnl-deg
TEE] I
[#6]-deg
[ #6121

e VT RS
| ORGE

TS L6105

B LE
Fenl-deg

[ 241

(A dsoddys

FLG -1
Lig-deg
.rEH.Lﬁ_E.,_
epl-deg
nm.uw QLRIETY
=g senl-deg
ﬁ SLAT-IEf
{Fi6l-deg
= g [

e enl-dag
CLRT-IETy
Tenl-dag

—
e

i
."'"

FIGURE 7 — Apports observés et ceux calculés par les réseaux de neurones proches-optimaux (Phase d’apprentissage, optimisation par I’algorithme

GSA)

254



ANNEXES

Phase d'entrmnemeaent

[T

.. Oi-teg

= b l-d4g
= |SaaI-0T

e L [

—

Apport Ohservd (™)

& (6,01

T

IR O-RI

HPH

FEAMM
LA

LM-4 (5,13}

MALIPEOGW O

o i -

[ £ | ~IELY

_".”:“-.._“-._u_“_u..,..."
e | IR
.oy FE T R A
BlR | IEL
] | Uy
ALY
gty
LER] B
g ey

SRR | IR
gha| Uy
CEA| Y
B R
B R
Eii ] -ty
R R
The|-dag
THE-IEY

o e -y
[ 6] -12y
(i |-ty
R Rl o

He6]-deg
B [-EY
Fenl-des

AR
Lin-deg
LB
aepl-deg
DG -IE
gepl-deg
SLAT-IET
Fril-deg
FLn ey

crpl-deg
R L

prmpeg e | T n T

120

[

AL sl

= =
(]

FIGURE 8 — Apports observés et ceux calculés par les réseaux de neurones proches-optimaux (Phase d’apprentissage, optimisation par HPSOGWO)

255



ANNEXES

FANM-(IRA-RP-6 (7.11]

Apport ohservd ()

LAMNM-UEMA-LM-2 [7,4]

B I D T

L Ui eas
S
LY B

== VY it L

e | HINE RS

ST T
STHE-TE
ST
e
e
Lo wrng-ceg
=IUg= 0
bl L e |
ol 11Dl L 1Y
e LT

i
B e
I

#
T
{ElIz-Am
| S ST
LU

— E: bl N1 Pt e

et ol [T
ZIzmp
bl | et

rian dag
1
TTOT- AR
P05 30
| Jege-nief
DIOg=as]
oIng-=g
TRl
TR
PRl
UL
L TPt TRt
Gy
Gz T
il
RIHIZ-IVFY
RINNZ=T
HIlIZ
1] [Pt
RN
PETT Fegtir B
G111 et L

SO0 -
B =2

LU
L~y
HIE-1Rp
[ Pl |
S i
sy
sHuZ=Tr
L Tl o)
o TPt L 0
ST
STy
ENNICFR
CROZTI
bt [ o )

= —mE=mT T T o S AN
= e
R B .um.r SIS e
o o ) o P
= = £l -

LA ) pandddy

GLNT-AR,
apnT-dg
IOT |

LT A
DINTEN
GINT Uef

STNT DR
sroT dag

sy

BTV o

SISy
STy
Flo-nap

=
&=
g2
= T
i)
o=
ALl
d¢3
=53
o
R
o OR A
Ak
oL =
T A
e
e
SoT
< o
|
|
|
|
d-ll!l”ll
Ll | P
= = = =
= oo pL= -t

[ sy ) podily

=

FIGURE 9 — Apports observés et ceux calculés par les réseaux de neurones proches-optimaux (Phase du test)

256



LST

1.3 — - - -
= .2 - ————  LANN-GHA-IP-]  ———  LARB-GSA-LP-4 -
= ! ——— EFAWMY-GSA-EP-2 ——— FANN-GRA-BP-I
o LI  LANM-USA-DP-3  ———  LARNB-GSA-LE6 T
g .
5 Vo
L] | -
2
D -
=
=
2 .
foe]
i
0 20 441 o B0 1a0
{A) ItéTanions (optimisation)
= EAMN-HM+-EP-1] ——— EANN-HPG:-BP-
-g —_— AMBANG-EPTY ——— PARB-IPG-1UP-S :
=4, EANN-HMT-EP-5 ——— EANK-HPG-BP-6 -
=}
T
§- -
= |
= | S —
] ) 4 fill gl [ (I
(C) Liératicns [oplatusalion)

Fonction abjectif, {Fobyj:)

Fonction objectits (Fobj.)

—  LEABN-GYA-LM-1 ———  EAMM-GEA-LM-4
0%+ —  EANM-GRA-TM-Z2 ———  Ea-GRA-TM-5 -
b —  LABN-GYALB-Y ——— EAMM-GhA-LA -G -
063" -
I— )
H
04 —.

| 20 44 ad 20
{B) [rérations (optimisation)

100

1.25

=t

EANM-HPG-LM-
I A TPG-1 -5
EAWM-HPG-TM-6

—  EANM-HM-LM-1
—  LAMIIMG-LM -
——  EAMMN-HPG-LM-5

[.7=

.

p2s | Y — ) "
(l
] el 4 fill B

(D) lérations {oplimsation)

FIGURE 10 — Evolution de la valeur de la fonction objectif (équation (4.1)) en fonction de nombre d’itérations pour les différents modeles

SAHXANNY



8S¢

Annexe G

TABLE 14 — Performance et stabilité des algorithmes d’optimisation RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO (scénarios 1 et 2)

. . RGA GSA HPSOGWO IGWO
Scénario Essai (
Fu;*  Temps® — F,; Temps © Fopj Temps ®|  Fiy; Temps °

1 5.08 26 :29 5.06 1:03:51 5.06 14 :52 8.18 16 :26
2 5.08 27 :11 5.06 1:03:02 5.06 17 :46 7.42 12 :06
3 5.09 27 :41 5.06 1:10:21 5.06 18 :11 7.22 16 :31
| 4 5.08 29 :46 5.06 1:04:39 5.06 9:51 8.18 10 :58
5 5.09 28 :47 5.06 1:06:28 5.06 10 :41 7.42 15 :01
Moyenne 5.09 27 :59 5.06 1:05:40 5.06 14 :16 7.68 14 :13

Ecart-type 4.38E-03 - 1.77E-13 - 1.27E-03 - 0.46 -

Coefficient de variation | 8.61E-04 - 3.49E-14 - 2.50E-04 - 6.00E-02 -
1 1.09 27 :50 1.07 59 :04 1.07 12 :25 6.05 12 :30
2 1.09 28:10 1.07 61:36 1.07 13:17 6.67 15 :26
3 1.09 27:19 1.07 56 :20 2.25 12 :24 7.52 17 :40
5 4 1.09 31:14 1.07 58:58 1.07 17 :47 8.29 11:13
5 1.09 29 :38 1.07 59 :59 1.07 14 :58 6.05 15:13
Moyenne 1.09 28 :50 1.07 59:11 1.30 14:10 6.92 14 :25

Ecart-type 2.68E-03 - 9.34E-07 - 0.53 - 0.98 -

Coefficient de variation | 2.46E-03 - 8.75E-07 - 4.05E-01 - 1.42E-01 -
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65¢C

TABLE 15 — Performance et stabilité des algorithmes d’optimisation RGA, GSA, HPSOGWO et IGWO (scénario 3)

Seénario Essai RGA GSA HPSOGWO IGWO
Fu;*  Temps®  Fy; Temps © Fop; Temps | F,y Temps °

1 75.87 39:42 81.48 54 :11 170.64 16 :19 246.86 11:53
2 75.81 33:10 82.41 1:21:57| 187.42 17 :02 246.40 11:32
3 75.84 34 :08 81.51 57 :35 170.64 17 :14 | 216.32 13:31
4 75.80 41 :36 82.21 52 :55 187.42 15:28 247.74 12 :00
3 5 75.83 38 :09 81.72 1:02:43 | 170.64 17 :31 246.40 13:14
Moyenne 75.83 37:21 81.87 1:01:55| 177.35 16 :43 240.74 12 :26

Ecart-type 2.50E-02 - 0.42 i 9.19 i 13.67 i

Coefficient de variation | 3.30E-04 - 5.13E-03 - 5.18E-02 - 5.68E-02 -

a "Best fitness" ou valeur de la fonction objectif a I’itération finale (k = K., = 10%) correspondant 2 la meilleure solution
(meilleur agent de recherche : "chromosome en RGA", "Masse en GSA", "loup gris en HPSOGWO et IGWO").

b Temps d’exécution des algorithmes donné en (minutes : secondes).

¢ Temps d’exécution des algorithmes donné en (heurs : minutes : secondes) ou (minutes : secondes).
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Abstract

Metaheuristics are highly efficient optimization methods that are widely used today. How-
ever, the performance of one method cannot be generalized and must be examined in each
class of problems. The hybrid algorithm of particle swarm optimization and grey wolf opti-
mizer (HPSOGWO) is new swarm-based metaheuristic with several advantages, such as
simple implementation and low memory consumption. This study uses HPSOGWO for
reservoir operation optimization. Real-coded genetic algorithm (RGA) and gravitational
search algorithm (GSA) have been used as efficient methods in reservoir optimization
management for comparative analysis between algorithms through two case studies. In
the first case study, four benchmark functions were minimized, in which results revealed
that HPSOGWO was more competitive compared with other algorithms and can produce
high-quality solutions. The second case study involved minimizing the deficit between
downstream demand and release from the Hammam Boughrara reservoir located in North-
west Algeria. A constrained optimization model with non-linear objective function was
applied. Based on the average solutions, HPSOGWO performed better compared with RGA
and was highly competitive with GSA. In addition, the reliability, resiliency, and vulner-
ability indices of the reservoir operation, which was derived from the three algorithms,
were nearly similar to one another, which justified the usability of HPSOGWO in this
field.
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S. Dahmani, D. Yebdri

1 Introduction

Optimization algorithms aim to determine values of decision variables that maximize or
minimize an objective function with or without constraints. Several algorithms, such as
linear programming (LP; Loucks 1968), non-linear programming (NLP; Arunkumar and
Jothiprakash 2012), and stochastic dynamic programming (SDP; Stedinger et al. 1984),
have been used to solve problems in reservoir optimization management for a single or a
system of reservoirs. Despite the performance and wide usability of the classical methods,
they suffer from several disadvantages, such as inability to solve problems with non-linear
and non-convex objective functions (i.e., in the case of LP) and the curse of dimensionality
(Sharif and Swamy 2014).

Evolutionary optimization algorithms (EOAs) are new methods for searching the
approached solutions for optimization problems with reasonable computation time and
acceptable accuracy. Several EOAs, such as genetic algorithm (GA; Chang and Chen 1998;
Ahmed and Sarma 2005), particle swarm optimization (PSO; Kumar and Reddy 2007;
Ghimire and Reddy 2013), gravitational search algorithm (GSA; Bozorg-Haddad et al.
2016), and weed optimization algorithm (WOA; Karami et al. 2019), have been successfully
used and efficiently addressed critical issues in reservoir operation management.

EOAs have many drawbacks despite their advantages. First, no evidence demonstrates
the generalizability of the performance and superiority of a metaheuristic method across
applications (Wolpert et al. 1997). Second, a large part of EOAs can overlook the global
optimal solution and become trapped in a local one. Third, several algorithms suffer from
imbalance between exploration and exploitation capabilities during a search. Fourth, the
majority of EOAs cannot detect the stochastic nature of certain variables (e.g., inflow,
evaporation, and non-linear form of constraints; Karami et al. 2019). Finally, EOAs are sen-
sitive to parameter setting. In this context, exploring other algorithms that can surpass these
drawbacks is necessary.

Singh and Singh (2017) developed the hybrid algorithm of particle swarm optimiza-
tion and grey wolf optimizer (HPSOGWO), which is a recent nature-inspired algorithm. It
is a combination of PSO (Eberhart and Kennedy 1995) and grey wolf optimizer (GWO)
(Mirjalili et al. 2014) that exploits the benefits of the two algorithms and outperform their
drawbacks. During the optimization process, search agents in HPSOGWO mimic the hunt-
ing behavior of grey wolves (Canis lupus) via the GWO and update their positions by using
the PSO approach. Similarities exist between GWO and HPSOGWO in the majority of the
structure. However, HPSOGWO retains the main advantages of the GWO, such as the sim-
ple design, ease of coding, and low memory consumption (Faris et al. 2018). The authors
of HPSOGWO compared it with PSO and GWO by minimizing 23 benchmark functions
from the work of Yao et al. (1999). Based on statistical results, HPSOGWO displays bet-
ter performance in terms of solution quality, stability, computational time, and capability to
achieve the global optimum.

The water resource management field has yet to apply HPSOGWO, which may encour-
age researchers to explore its capabilities in this field. Thus, this study tests and compares
HPSOGWO with RGA and GSA. Comparison was based on minimizing four benchmark
functions and solving the reservoir operating optimization problem with a constrained non-
linear objective function. The algorithms were evaluated based on the statistical results of
analysis on the one hand and the reliability, vulnerability, and resiliency indices of reservoir
operation on the other hand. Examining the performance of HPSOGWO in dealing with the
aforementioned problems is the ultimate objective of this study.
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2 Materials and Methods
2.1 Optimization Techniques
2.1.1 Hybrid PSOGWO

HPSOGWO is a novel hybrid metaheuristic algorithm, which merges the functionalities of
PSO with GWO to improve the exploration and exploitation abilities of GWO and PSO,
respectively (Singh and Singh 2017). HPSOGWO imitates the hunting behavior of grey
wolves in nature in the form of GWO. Grey wolves live in groups of 5 to 12 members with a
strict hierarchy organized from top to bottom in four categories, namely, alpha («), beta (8),
delta (§), and omega (w). The alpha is considered the dominant member of the group and
is responsible for making decisions regarding the social behavior of the group especially
during hunting. The beta and delta are subordinate to the alpha and can control the remainder
of the group (omega). The hunting mechanism of grey wolves has specific steps as follows:
(1) tracking, chasing, and approaching,(2) pursuing, encircling, and harassing the prey until
it stops moving, and (3) attacking.
In the mathematical model, HPSOGWO runs in the following steps:

1. N grey wolves are defined and placed randomly in the search space as follows:

X; = {xil,xiz, ol ...,xd} i=1,...N (D)

1’ l
where xf denotes the position of the ith wolf at the /th dimension, and d refers to the
search space dimension.
2. Fitness is computed for the search agents by using the objective function. Then, the
agents are ranked in descending order according to fitness, and the first three best agents
are provided with X, Xg, and X attributes, respectively.

3. Coefficient vectors o , X, and E) are updated to guide the search process by using the
following equations:

a =2(- ) 2)

A =23 -F,-7a 3)

¢ =27, @)
where k is the current iteration, and K,,,, denotes the maximum number of iterations.
r1 and rp are random vectors in [0,1]. Coefficient @ will decrease linearly from 2 to 0
at the end of the process.

4. Wolves «, 8, and § are considered closest to the prey because the position of the prey
is unknown. The encircling and hunting behaviors can be performed as follows:

— - =

Dy=|C1-Xy—wx X|,
—> - = —
D,3=|C2-X5—w>l<X|, (5)
— - = —

D5=|C3-X5—w>|<X|

- - - =

X1=Xg— A1 Dy,

— — - =

Xo=Xpg— Ao Dy, (6)

— —
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5. The velocities and positions of the wolves are updated by using the PSO approach as
follows:

i+

= w * (VF + c1ri(x1 — x5) + cara(va — x5) 4 cara(x3 — x5) (7)

XD = kg ket (®)

i i

where w represents the inertia constant generated randomly in [0,1], and r3 is a random
value in [0,1].

6. Repeat steps 2 to 5 until the maximum number of iterations is reached. Afterward, the
search agents stop moving, and final position X, is considered the best solution.

2.1.2 Real-coded Genetic Algorithm

Wright (1991) introduced the real-coded GA (RGA), which is another method of coding
individuals using either real or binary values. In RGA, each gene represents a variable of
the problem, and the size of genome is kept the same as the length of the solution. Wright
(1991), Janikow and Michalewicz (1991), and Chang and Chen (1998) compared the two
versions and concluded that RGA produces superior results compared with binary-coded
GA.

In RGA and for a given optimization problem, a population of N possible solutions X; =
(xl.l, xl.z, ey xid) is commonly generated in a pseudo-random manner. During iterations, the
population evolves by forming generations of solutions through three operations, namely,
selection, crossover, and mutation.

In this version of RGA, the stochastic tournament technique is adopted to perform
the selection step, where individuals or “genomes” from the population are randomly
selected for crossover. To perform the crossover operation, the random single-point tech-
nique is used. It consists of generating a random index [ less than d. Therefore, genomes
of the couple exchange genes from index / to d. For example, a pair of genomes X| =
(xll, xi ...,xf) and X, = (le, xé ...,xg) becomes X| = (xll, xé ...,xg) and
X = (x21, xi, xf ) after performing a crossover.

To operate mutation, a random single-point mutation is employed, where one gene xf
randomly chosen for a selected offspring X; and changed by a random feasible value yf.
Thus, a set of size 2N includes fathers, and an offspring is obtained. To guarantee conver-
gence, N individuals with low performance are eliminated, and the process is repeated until
the maximum number of iterations is reached.

18

2.1.3 Gravitational Search Algorithm

GSA is one of the novel population-based metaheuristic algorithms. The population in GSA
pertains to a set of searcher agents, which are considered masses that interact with one
another by the laws of gravity and movement (Rashedi et al. 2009). The GSA process starts
with initializing a population by considering a set of N agents X; = (xl.l, xld ) defined in
the search space with dimension d. The ith position xf of agent X; in the /th dimension is
randomly defined with a feasible value. Then, the fitness of each agent is calculated by using
the objective function. Therefore, gravitational and inertia masses are computed as follows:
fiti (k) — worst (k)

mi (k) = best (k) — worst (k) ©)
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m; (k)

Mi(k) = ————
S mj (k)

(10)

My = Mpi = Mij = M, (1)

where fit; (k) is the fitness value of the ith agent, best (k) and worst (k) are the best and
worst fitness, respectively, at iteration k. M,;, Mp;, and M;; are active, passive, and inertia
masses respectively. The gravitational force acting on agent i by agent j is computed as
follows:

Mpi (k) : Maj(k)
R;j (k) +e€ g
where R;; (k) is the Euclidean distance between agents i and j. € is a small constant, and

G (k) is the gravitational constant updated at each iteration as follows:

Fl.(k) = G(k) (" (k) — x] (k) (12)

_ (28
G(k) = Gy e Fmax (13)

where G and « are initialized at the beginning, and K,,,, is the maximum number of
iterations. G will be reduced with the increase in iterations. Therefore, the total force acting
on agent i is calculated as follows:

Flky= > rand;- F;j(k) (14)
jeKhestvj?éi

where rand; is a random number in [0,1], and Kp.y; is the set of first K agents with the
best fitness. Kpqs; Will decrease linearly, and only one agent will be applying force on the
others by the end of the process.

Newton’s law of movement denotes that object acceleration a is dependent only on
applied force F and object mass M. In GSA, the following equation is used to calculate
acceleration.

_ F®

Mi;; (k)

To move agents through the search space, velocities and positions are updated as follows:

al (k) (15)

vitk + 1) = rand; - vl (k) + al (k) (16)

x4+ 1) = xLk) + vk 4+ 1) (17)

where vl{ (k) and xf (k) denote the velocity and position, respectively, of agent i in dimension
[ at iteration k, whereas rand; is a uniform random variable in [0,1]. The process is repeated
until iterations reach their maximum limit, where the best fitness value is the global fitness,
whereas the position of the corresponding agent is the global solution.

2.2 Case Study of Benchmark Functions

Before comparing HPSOGWO with RGA and GSA in reservoir operating optimization,
four standard mathematical functions as reported by Yao et al. (1999) are used to evaluate
the performance of algorithms. Table 1 shows the benchmark functions and their character-
istics. Function Fj is unimodal, which has one global minimum and no local minima. F>,
F3, and F4 are multimodal functions with one global minimum and many local minima. The
algorithms are launched 20 times independently for each function minimization, where the
population size is set to 30, and the maximum iteration number is set to 3,000.
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Table 1 Mathematical benchmark functions

Function d? Range Global minimum
Fi(x) =37 x? 30 [—100, 100] 0
Fo(x) = Y I_ [x? — 10cos(2mx;) + 10] 30 [—5.12,5.12] 0
F3(x) = 40100 i a? =TTz cos(F) +1 30 [—600, 600] 0
1 —
Fa(x) = 500 + Z, 1[m] ! 2 [—65, 65] 1

4Search space dimension.

2.3 Case Study of Hommam Boughrara Reservoir

The Hammam Boughrara reservoir is the most important reservoir in Tlemcen Wilaya (far
Northwest of Algeria). It is located on the confluence between Mouillah and Tafna Rivers
at 1°39'61”W longitude and 34°52/23"N latitude, 13 km downstream from Maghnia Town.
Figure 1 shows the geographic location of the study area. The reservoir is characterized by
177 million cubic meters (MCM) of capacity and 23.3 MCM of dead storage. It drains a
basin shared between the Algerian and Moroccan territories with an area of 2,914 km?, a
perimeter of 241 km, and a main thalweg of 104.4 km. The climate of the basin is semi-
arid and experiences a wet season from November to April and a dry season from May to
October. Maximum precipitations are observed in December with an average of 64.2 mm,
whereas the minimal precipitations occur in July with an average of 2.36 mm. The average
annual temperature and wind speed are 18.5°C and 24 m/s, respectively. Monthly inflows
are variable with a maximum average of 6.29 MCM recorded frequently in November, and
a minimum of 0.88 MCM in June. The reservoir started operations in September 2000 for
multiple purposes, such as (1) water supply for Maghnia at 17 MCM/year, (2) water supply
reinforcement for Oran Town (located approximately 140 km Northeast of Maghnia) at 33
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l--]-"""““\-\.,.-"". "r’_ l"'\l-\\_ n}'.]g:lu
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Li inan lil i Bakaded |
L‘*—-LI .'Y:I ?
'L-H,_H "1..--\ '\-E
Legend ll_ﬂ- ! i o . .
ity ‘I'R ¥ i i -l
& o ““"v"a/ 5. LA
larrrmar Bodwfuere Frsemr i r
P — PONCTan e "'
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Fig.1 Location of Hammam Boughrara reservoir
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MCM/year, and (3) irrigation for the Maghnia perimeter (6,000 ha) at 9 MCM/year. The
perimeter is supplied with 38 MCM/year of water by the Beni Bahdel reservoir, which is
located approximately 30 km upstream from the Hammam Boughrara reservoir.

2.4 Reservoir Optimization Model
In general, the operation of the reservoir is governed by the following constraints:

2.4.1 Mass Balance Constraints

Sst1=8+0;—R — Ev,— I; — O t=1,...T (18)
where S; and S;4| are the starting and ending reservoir storage (in MCM), respectively,
at time period ¢. Q;, R;, Ev;, I;, and O; are inflow, release, evaporation, infiltration, and
overflow (MCM), respectively, during time period ¢. 7 pertains to operating duration.

The evaporation loss is computed as follows:

E'U[ = €U;Al (19)

where ev; and A, are evaporation and reservoir area, respectively, at time period ?.

2.4.2 Storage Constraints

SminSStSSmax t=1,...T (20)
where S,,i, and Sy,4, are the minimum and maximum storage volumes, respectively, of the
reservoir (MCM).

2.4.3 Release Constraints

0<R;, <Dy t=1,...T 2D
where D; is downstream demand (MCM) at time period 7.

2.4.4 Overflow Constraints

During the operating period of the reservoir, overflow O; is estimated as follows:

Or = Max((Si+1 — Smax), 0) t=1,...T (22)
2.4.5 Constraints Application

If constraints (Equations [20] and [21]) are not satisfied, then the following penalties are
applied (Karami et al. 2019):

Smin—5 2 1
P <S—+1) <« if S41 < Smin (23)
; 0 <—  otherwise
Si+1—Smax 1
Py, — | CH5 ) < i St > Sax (24)
)t 0 <—  otherwise
e <Rt;it>2 <~ if R, > D, (25)
ot 0  <«— otherwise
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where D,,,x denotes the maximum downstream demand (MCM) over the considered
operating duration 7.

2.4.6 Objective Function

This study aims to minimize water supply deficits from the reservoir. As a result, volumes of
release are considered decision variables. By applying penalties, the optimization function
1s expressed as follows:

T
R, —D

Minimize(Z) = 3 (=——)*+ Pis+ Pa+ Py (26)
=1 max

where T is considered 36 months. Figure 2 shows the monthly inflow, downstream demand,
and evaporation loss curves from September 2009 to August 2012 (36 months). These data
are used as input to the optimization model. In addition, the average of monthly infiltration
loss (0.033 MCM) is considered. Notably, hydrological and water consumption data are
provided by the water service office of Tlemcen.

2.5 Evaluation Indices

The reliability, resiliency, and vulnerability indices proposed by Hashimoto et al. (1982) are
considered to evaluate the performance of HPSOGWO compared with RGA and GSA.

2.5.1 Reliability

Volumetric reliability (a, ) reflects the relation between release and downstream demand for
total operation period T':

T
_ Zt:l R;

ay = =7 (27)
Zt:l D,
) - #- Demand Inflow —O— Evaporation |
5 — -

4 — 250
o~ 1 £
£ - 200 €
coo ] -
z 150 iel

- 5 -
3 o
= 1 8
=) ®©
3 — 100 s
> T
— 50

Period (month)

Fig.2 Monthly inflow, evaporation, and downstream demand of Hammam Boughrara reservoir (September
2009 to August 2012)
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2.5.2 Resiliency

It is defined by the time a system takes to return to normal state following a failure state:

b
f

where y represents the resiliency index, f is the number of failure periods, and f pertains
to the number of failure series, which is a sequence of successive failure periods preceded
and followed by non-failure periods.

(28)

2.5.3 Vulnerability

Vulnerability index (o) measures the severity of failures:

B Z;‘:] max(Sh )
a s

where Sh; is the maximum shortage during the jth failure series.

o

(29)

3 Results and Discussion
3.1 Mathematical Functions

HPSOGWO was compared with RGA and GSA by minimizing four benchmark functions.
Twenty runs were applied for each function provided in Table 1 to examine the effective-
ness of HPSOGWO. A population of 30 agents and 3,000 iterations were employed, which
indicates that a 9.0F + 04 evaluation function was performed for each run. The parameters
of HPSOGWO were set as follows: C; = C2 = C3 = 0.5 and w = 0.5(Rand() + 1).
However, the mutation frequency was set to 0.2 for RGA, whereas those of GSA were set
as follows: Go = 100 and oy = 20.

Table 2 reports the statistical comparison of the solutions found over 20 runs. Clearly,
HPSOGWO found the best solutions, which were closest to the global minimum of func-
tions F1, F>, and F3. However, the best solutions of the three algorithms were closer to one
another for function F4. In addition, the average and standard deviation of the HPSOGWO
solutions were best for F3 and second best for the remainder.

According to the mean values of the F; solutions, the three algorithms failed to reach the
global minimum of function F, over several runs, which indicates that they were trapped
in the local minima. Results confirm those by Rashedi et al. (2009) and Singh and Singh
(2017). Moreover, the results obtained by RGA largely differed from the overall minima
of Fy, F,, and F3, which may be caused by the small population size (N = 30). Rashedi
et al. (2009) and Bozorg-Haddad et al. (2016) revealed comparable findings when they used
small population sizes in RGA.

Figure 3 displays the average values of the convergence trends. Clearly, HPSOGWO con-
verged slower than RGA and GSA for Fi, F», and F3, but converged simultaneously with
RGA and was faster than GSA for F4. However, a stagnation of the RGA convergence trend
was observed far from the global minimum for F and F3, whereas it has progressed slowly
for F». In addition, another stagnation was observed for F; and F3 by GSA, which indicates
the trapping of RGA and GSA in the local minima. On the contrary, the average conver-
gence curve of HPSOGWO was improved with the progress in iterations in all cases, which
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Table2 HPSOGWO, RGA, and GSA statistical results of 20 runs for benchmark functions

Algorithm Stat.criterion? Mathematical function
Fi F F3 F4

HPSOGWO Min 5.61E — 132 0.00E + 00 0.00E + 00 0.9980
RGA 5.69E — 01 794E — 01 5.88E — 01 0.9980
GSA 2.60E — 17 1.09E + 01 1.05E — 03 0.9980
HPSOGWO Max 1.23E — 05 2.81E + 01 8.85E —03 0.9985
RGA 1.93E + 00 3.59E + 00 1.03E + 00 0.9980
GSA 9.18E — 17 3.88E + 01 1.98E — 01 6.6955
HPSOGWO Mean 6.19E — 07 7.88E + 00 2.82E — 03 0.9980
RGA 1.30E + 00 1.78E 4+ 00 8.98E — 01 0.9980
GSA 524E — 17 2.29F + 01 4.74E — 02 2.1429
HPSOGWO SD 276E — 06 1.00E + 01 3.95E - 03 1.04E — 04
RGA 3.61E — 01 6.29E — 01 1.27F — 01 1.50E — 07
GSA 1.99E — 17 6.72E + 00 6.82E — 02 1.47E + 00

4Statistical criterion.

indicates that it could escape from local minima trapping. Thus, the results demonstrate the
effectiveness of HPSOGWO in solving similar problems.

3.2 Case of Hammam Boughrara Reservoir

Table 3 reports the sensitivity analysis of HPSOGWO, RGA, and GSA. The test was carried
out to determine the suitable values of algorithm parameters. For HPSOGWO, the best
objective function value (3.05E — 08) was achieved by a population size of 30 and C; =
C>» = C3 = 0.6. For RGA, a population size of 100 and a mutation frequency of 0.2
provided the best objective function value (8.57E — 05). Typically for GSA, a population
size of 100, ay = 10, and G = 20 are necessary to obtain the best value of the objective
function (1.31E — 07). Thus, the HPSOGWO found the best solution using the small search
population size (N = 30). In addition, Table 3 highlights that the solutions achieved by
RGA and GSA were improved by increasing the population size and, consequently, function
evaluation. Notably, the maximum number of iterations equals 3,000 was applied.

Table 4 provides the results of 10 random runs of the three algorithms, where the tun-
ing parameters values cited in Table 3 that gave the best solutions were used. Results in
Table 4 also indicate that HPSOGWO found the best solution, whereas the worst, aver-
age, and standard deviation of HPSOGWO were worse than those of GSA, but better than
those of RGA. The variation coefficient results of HPSOGWO was less than those of RGA
and GSA, which indicate that HPSOGWO is less stable compared with the others. Despite
the high value of variation coefficient, the average and standard deviation values prove the
efficiency of HPSOGWO.

Figure 4 shows a comparison between the convergence trends of the algorithms and
the minimum, maximum, and average solution curves for HPSOGWO. Results show that
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Fig.3 Average convergence trends of HPSOGWO, RGA, and GSA for mathematical functions

the convergence of HPSOGWO occurred earlier than RGA and GSA, and their minimum,
maximum, and average solution curves were converged to one another.

Figure 5 presents the results of the root square mean error (RMSE) between monthly
release and downstream demand. The RMSE of the HPSOGWO results were in the order
of 2.5F — 04 and better than RGA for each month by 100%, which is also better than those
of GSA in the majority of months by 75%.

Figure 6 illustrates the optimal releases from the Hammam Boughrara reservoir as cal-
culated by the three algorithms and storage evolution during the operating period. Results
indicate the superposition of the release curves with downstream demand for the three algo-
rithms. The derived curves for storage presented the same trend and found between the
minimum and maximum storage volumes of the reservoir. In fact, they evidently show the
algorithms’ consideration of the minimum and maximum storage constraints.

Table 5 presents high reliability and resiliency, and low vulnerability for all algorithms.
The values of the indices were identical for HPSOGWO and GSA and better than RGA.
These finding confirms the previous results and proves the capability of HPSOGWO to
optimize reservoir operation.
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Table 4 Ten random results for HPSOGWO, RGA, and GSA

Run HPSOGWO RGA GSA
1 7.63E — 06 6.34E — 05 2.74E — 07
2 8.20E — 06 3.67E — 05 6.35E — 07
3 1.01E — 05 4.01E — 05 6.28E — 07
4 1.06E — 05 5.58E — 05 6.14E — 07
5 7.50E — 08 5.52E - 05 277E — 07
6 3.17E — 05 5.58E — 05 6.49E — 07
7 6.54E — 06 3.50E — 05 3.53E — 07
8 242E — 06 595E — 05 2.83E — 07
9 1.32E — 06 531E —05 2.10E — 07
10 1.02E — 07 4.79E — 05 3.81E — 07
Best 7.50E — 08 3.50E — 05 2.10E — 07
Worst 3.17E — 05 6.34E — 05 6.49E — 07
Average 7.87E — 06 5.02E — 05 4.30E — 07
Standard deviation 9.29E — 06 9.86E — 06 1.79E — 07
Variation coefficient 1.18 0.196 0.417
100 - 1000
1 | ——HPSOGWO 10 i i "
s, ~O-RGA s ] "0 Maximum solufion
5 Q * e —#— Average solution
= 3 0.1+
< ° |
;%) % 1E-3
o 2
5 O 4g-5-
1E-8 T T T T T T 1E-7 — T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Iteration Iteration

Fig. 4 a convergence trends of HPSOGWO, RGA, and GSA for Hammam Boughrara reservoir and
b minimum, maximum, and average solutions for HPSOGWO algorithm
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Fig.5 Monthly RMSE of algorithms during the operation period (MCM)
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Table 5 Results of reliability, resiliency, and vulnerability indices for the Hammam Boughrara reservoir

Index Hybrid PSOGWO Real-coded GA GSA
Reliability (%) 99.99 99.84 99.99
Resiliency (%) 100 90 100
Vulnerability (%) 0.02 0.58 0.02
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4 Conclusion

Evolutionary algorithms have recently been used to solve a wide range of optimization
problems. This study evaluated a hybrid algorithm of PSO and GWO, which is collectively
called HPSOGWO. The study used two case studies, namely, minimizing four benchmark
functions and solving the single reservoir optimization problem using the non-linear objec-
tive function. In addition, HPSOGWO was compared with two efficient algorithms, namely,
RGA and GSA, whose performances were verified in the literature.

In the first case study, the algorithms were independently run for 20 times, where
HPSOGWO proved its competitive capability of minimizing unimodal and multimodal
mathematical functions. It was ranked the most powerful among half of the studied
benchmarks and second for the remainder.

Optimizing the Hammam Boughrara reservoir operation was selected as the second case
study, where the three algorithms were independently run 10 times. Sensitivity analysis
demonstrated that HPSOGWO required a small search population size and can achieve
high-quality solutions. Moreover, the average monthly RMSE indicated the high precision
of release computation by HPSOGWO compared with the other algorithms. However, the
average and standard deviation of the results revealed that HPSOGWO ranked second to
GSA. The reliability and resiliency indices for the algorithms were high, whereas the vul-
nerability index was low. Furthermore, the indices for HPSOGWO and GSA were identical
and better than RGA. Hence, the previous results prove the usability of HPSOGWO for
such problems.

Despite the capability of HPSOGWO to overcome trapping in the local minima, it suffers
from drawbacks, such as low stability, which is indicated by the high value of variation
coefficient compared with RGA and GSA. Thus, additional efforts are needed to improve
its performance.
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1 Introduction

Worldwide, more than half of the drinking water is extracted from rivers or from
reservoirs built along their banks [14]. The development of dam reservoirs manage-
ment policies can be a delicate issue because of various reasons: the variation and
uncertainty of liquid flow to the reservoir; water releases are not by water only, but also
depend on the level of water in the tank; the release period (the season); regularization
of the tank mode (annual our inter-annual),... etc. [9] summarized other reasons.

The optimization algorithms aim to determine the values of decision variables that
maximize or minimize an objective function under constraints [15]. Several methods
have been used to solve the problem of management of dams. Several methods have
been used to solve the problem of management of dams. Asmadi [3], Labadie [10],
Wurbs [15], Yakowitz [16] and Yeh [17], suggested a review of these methods.

With 59 hm® of regularized annual volume, Hammam Boughrara reservoir
presents a potential in water resources management in the region. Its role is to
satisfy the water needs of Maghnia city (approximately, 154,000 inhabitants in
2012), irrigation of Maghnia agricultural perimeter (about 6000 Ha) and strength-
ening of the drinking water supply of Oran city (approximately 700,000 inhabitants
in 2012).

The main objectives of this study include the following:

Development of management decision plans with a monthly time step, taking
into account: the state of water storage in the reservoir at the beginning of the month
in question, the random monthly contributions to the previous month and the needs

S. Dahmani (X)) - A. Ferhait - D. Yebdri - R. Bounoua - H. Djafer Khodja
Bouira University, DRISSI Yahia Street, 10000 Bouira, Algeria
e-mail: s.dahmani@univ-bouira.dz

A. Ferhait
e-mail: Ferhati28220@ Yahoo.fr

© Springer Nature Singapore Pte Ltd. 2018 347
P. Gourbesville et al. (eds.), Advances in Hydroinformatics, Springer Water,
https://doi.org/10.1007/978-981-10-7218-5_23



348 S. Dahmani et al.

of consumers at a considered month. For this purpose, the study duration is from
2012 to 2030.

Amend if necessary.Analysis by multiple regressions of the independent vari-
ables (monthly water supplies, the state of the storage at the beginning of each
month and the monthly water demands of consumers) on the side, and in other side
the dependent variable, represented in this case by the decision to release of water.

2 Materials and Methods

2.1 Presentation of the Study Area

With 177 hm® of capacity, Hammam Boughrara reservoir is the largest of those
built in the wilaya of Tlemcen in the west of Algeria (A.N.B.T [1]). It is located on
the Mouillah river confluence with Wadi Tafna, at 10 km downstream from the
town of Maghnia (W. Tlemcen). The dam belongs to the catchment area of Wadi
Mouillah area (2000 km?®) is shared between the Algerian territory and the
Moroccan territory (Fig. 1). This basin is limited by 241 km of perimeter and
composed in its majority by the plains of Angad (Oujda, Morocco) and Zrigua
(Maghnia, Algeria). The length of his water-main course is of 104.4 km [5]. The
water from this dam is done in November 1998, while exploitation began in the
month of September 2000 (A.N.B.T, Etude d’impact sur I’environnement du bar-
rage Hammam Boughrara: Rapport final, volume I, [1]). In 2005, the dam
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Fig. 1 Situation of sub basin and Wadi Mouillah dam Hammam Boughrara



Development of Reservoir Management Optimal Rules ... 349

underwent an operation of dredging although the silting rate has not exceeded
0.88% in 2010 (I’Eau, Atelier Régional 13 et 14 décembre [11]).

The wind conditions have been studied from observational data at Tlemcen and
Oran weather stations that have the most representative data. These are the westerly
winds and northwest prevailing in the territory studied. The maximum average
wind speed 24 m/s but it can reach 44 m/s (Ajouter la Référence).

Several studies such as [5, 8, 13] showed that the dam is reached an advanced
degree of eutrophication.

2.2 Reservoir Liquid Inflows

Inflows to Hammam Boughrara dam are arriving through the Wadi Tafna and
Mouillah contributions. The measures of the contributions to the level of the
watershed of Wadi Mouillah are taken using «Sidi Belkheir» station near the dam
(Fig. 1). The following figure (Fig. 2) shows the variation of monthly intakes
conveyed by the Mouillah Wadi and Wadi Tafna.

2.3 Reservoir Water Loss by Evaporation

The monthly average volumes of water leaks that have been saved during the
operation of the dam (September 2000—June 2012) vary between a volume of 3500
and 8500 m® (Fig. 4) (Manque référence). Similarly, for the volumes lost by
evaporation, the volumes lost by infiltration are taken the month of calculation
function (Fig. 3).
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Fig. 2 Monthly average inflows of Hammam Boughrara reservoir during the period (1972-2012)
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Fig. 3 Monthly average infiltration volumes (September 2000-June 2012) [2]

2.4 Use of Water from the Dam

With the regularized volume of 59 hm*/year, the dam is intended initially to supply
drinking water to Maghnia and Oran towns of with annual volumes of (17 and
33 hm?) respectively, thus irrigation perimeter of Tafna with an annual volume of
09 hm? [1]. In this study, water (drinking and industrial) of Maghnia town needs are
projected to 2030 horizon. A rate of increase of population of the order of 3.1%
(ONS 2014). The transfer of water from Hammam Boughrara reservoir to Oran is
directed to carry a flow equal 33 hm>/year. In this study, this flow is assumed to be
constant up to 2030. Hammam Boughrara dam is for irrigation of the Maghnia
perimeter (area of 6000 ha) with an annual volume of 9 hm3/year. The latter is
assumed to be constant up to 2030 (Figs. 4 and 5).

Below are the monthly plans of water allocation for the three consumers (towns
of Maghnia and Oran).

The annual distribution of allocated volume (9 hm?) is supposed to be constant
during the study period (2012-2030). The monthly distribution of the volume
follows the following distribution (Fig. 6):
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Fig. 4 Evolution of allocated volumes (2000-2030)
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Fig. 5 Monthly distribution of the volumes allocated to the town of Maghnia and the city
of Oran [6]
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Fig. 6 Monthly distribution of were desirous of water allocated to irrigation perimeter
of Maghnia [7]

2.5 Reservoir Management Optimization

2.5.1 Choice of the Reservoir Objective Function

The objective function (or criterion of optimization) is the heart of an optimization
model. Wurbs [15] listed examples of this feature mentioned in the literature in
three categories: costs and economic benefits, hydroelectric power production, and
reliability and availability of water. In this study, the chosen objective function is
the minimization of the absolute difference between the release and monthly water
demands, by another way, the releases must follow (the maximum possible) the
trajectory of water demands. Each monthly demand is the sum of the volumes
allocated to the towns of Maghnia and Oran and irrigation of Maghnia perimeter.
The optimization criterion is expressed as follows:
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Optimisation criterion = Min|R — D| (1)

Where R is the monthly water allocation (decision) in hm®. D is the monthly
water demand in hm®. R and D must be superior or equal to zero.

2.5.2 Stochastic Dynamic Programming

The adopted optimization approach is explicit stochastic optimization. The latter
takes into account uncertainty on the natural contributions by integrating their
probability distribution directly in the model [18]. Stochastic dynamic program-
ming (SDP) is one of the methods based on the stochastic optimization approach.
The method was developed by Richard Bellman in 1957 [4]. It has been used by
several authors to solve the problem of optimization of management of dams.
Labadie [10] presented a review of these algorithms. Stochastic dynamic pro-
gramming (SDP) is looking for an optimal solution to the following mathematical
program:

F(S;) = Max ouMin{f(Q;, S, U;) + E[Fy+1(S;+1)]}

U ecU )
where O, is liquid supply to the reservoir at the time ¢, S, is the water storage level in
the reservoir at the time ¢, U, is the command (decision) of water at time ¢, U is all
possible decisions values, E is the mathematical expectation, f{Q,, S, U, is
immediate optimization revenue, calculated by the objective function and t is time
(monthly step).

With this method, the planning period is divided into (7) steps. The State of the
system at each stage is described by a state vector. One of the components of the
state vector is the level of water storage in the reservoir. The tank is discretized in
(K) levels equal [12]. Reservoir water inflows are divided into (/) equal classes. The
calculation process is to start with the final step ( = 7) up to the initial ( = Tj). At
each step, the optimized income of current step is evaluated. Thereafter, it will be
added to revenues already calculated during the previous steps. The expected value
is calculated using the probabilities of occurrence of contributions during recorded
history. The independence between the contributions is assessed by one of the tests
of independence, such as: Wald-Wolfowitz (1943) or Khi 2 tests.

In this study, in order to well formulate the problem, Eq. (2) is simplified as
follows:

1
F(S;) = Min{f(Q,, Si,R,) + ZPJ-XF[H(S,H)}

j=1
R, €U
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Equation (3), the transition between the states of the reservoir is limited by the
continuity equation (Eq. 4):

Siv1=8+0, — Vev, - Vinf, — R, — Dev; (4)
Under the following condition:
Smin S SiJr 1 S Smax

where S, is the reservoir water storage at time (¢ + 1), S, is the reservoir water
storage at time (f), Q, is liquid supply to the tank at the time (7), V.,, water
evaporated volume at time (¢), Vi, 1s infiltration water lost volume at time (¢), R, is
the reservoir water release at time (¢), and D.,, is reservoir water diversion at time
(1), Smin 1s the reservoir minimum storage and S, is the reservoir maximum
storage.

2.5.3 Application on Hammam Boughrara Reservoir

The duration of planning is 2012-2030. Optimization is applied on a monthly scale.
For this purpose, the calculation has held level 336 months of optimization.
Hammam Boughrara tank is discretized into 153 classes (or units) volume. The
Discretization is applied on the volume between the level corresponds to the lower
intake (H = 272 m) corresponds to the dead volume (V,, = 0 hm3) and the maxi-
mum level of the tank (H = 305 m) corresponds to the maximum volume
(V, = 153 hm?). Each discretization class matches (01 hm®).

The inflows to the reservoir are discretized into 37 equal classes. Each interval is
equal to (01 hm?) monthly volume. 37 intervals are justified by the volume of
monthly contribution appeared in the month of October 2008, which is quantified in
(36.348 hm?) [2]. (P;) the probability for each class of contribution is calculated by
the frequency of the input in the series of available measure.

2.5.4 Regression Analysis

After the calculated results of reservoir optimal release value for each month for the
chosen objective function, a multiple regression analysis is performed. This analysis
on the one hand, connects independent variables represented in this case by con-
tributions of liquid in the reservoir (Q;), states of storage (reservoir levels) (S;), and
consumers monthly water demand (D;) and on the other hand, the dependent
variable in this case represented by the optimal water release. Volume discretized
from the reservoir (between the lower intake level and the maximum intake level) is
divided into three (03) intervals in order to develop regression relationships
between dependents and independents variables. These regression relationships are
expressed in the following equation:
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Rr :AnSI +Bth+CnDt+Fn (5)

where R, is the optimal release on (hm?), S, is storage of water at the beginning of
months en (hm?®), Q; is the reservoir inflow during the month on (hm®), D, is the
water demand of different consumers during the month on (hm3 ), A, B, C, and D are
the regression coefficients.

3 Results

The following Fig. 7 show examples of the monthly calculated optimal releases (for
January and June of 2017). The optimal release does not concern volumes dumped
by the works of protection as the spillway.

Below is the calculated optimal releases aggregation (Fig. 9).

The following Table 1 shows the multiple regression of the dependent and
independent variables analysis:

For all of regularizable total volume (153 hm?), the multiple regression Eq. (5)
can be written as follows:

R, =0.0075S; +0.0154 O, + 0D, + 3.41

With a coefficient of correlation (R* = 0.31).

gii \\\\\X\\\

.
.
o oo
oo
......
P
.o

40

25

Volume stocké a (t-1) Hm3 0" o 5 Apport au réservoir & (t-1) Hm3

Fig. 7 Calculated optimal releases for January, 2017
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Fig. 9 The optimal release based on reservoir water storage levels and inflows

Table 1 Calculation results of the multiple regression coefficients

Interval index (n) Reservoir interval Regression coefficients R?
storage from the A, B, C, F,
lower intake
(hm?) level
1 0 - 17 0.071 0.069 0 1.253 0.61
2 18 - 30 0.161 0.161 0 -0.471 0.52
3 31 - 153 0.0026 0.0021 0 4.162 0.74
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4 Discussion

Analysis of the optimization results in Fig. 8, shows eight (08) plans of optimal
release according to the sum of the volume of water storage in the reservoir (at time
t—1) and probable liquid flows arriving at the tank (at time #—1). The first(1st)
leading to optimal release corresponds to a regularized total counted from the
decision-making of lower water level and including the volume of water stored at
(t—1) and the contribution to (z—1). This regularized total volume varies between 1
and 17 hm>. The optimal release (time ¢) is not (0.89 hm3/month). The second (2nd)
plan a regularized total volume (stock + contribution to the r—1) is equal to 18 hm”,
optimal release, in this case, equals (1.39 hm*/month). The third (3rd) plan corre-
sponds to a regularized total volume (stock + contribution) equal to 19 hm’. The
drop optimal equals (1.89 hm*/month) for this volume. al to 20 hm>. The optimal
release do not exceed 2.39 hm’*/month). The same for the fifth (5th) plan, giving
optimal equal to (3.39 hm*/month), for a volume regularized (-—1) equal to 21 hm®.
The optimal releases reach a volume monthly equal to (3.89 hm*/month) for reg-
ularized volumes (stock + contribution) at (r—1) vary between (22 and 30 hm?),
these results are represented by the 6th plan. The seventh (7th) plan is an interval
regularized volumes vary between 31 and 95 hm’, releases in case reach (4.28 hm?/
month). The latest plan is an interval of regularized (stock + contribution to —1)
volumes ranging from 95 to 155 hm’. The optimal volume of release reached a
volume of 4.53 hm>/month. This latest plan is a total satisfaction of the water needs
of consumers.

The cutting of the tank in three (03) levels of storage volume (0-17 hm?®), (18—
30 hm?) and (31-153 hm?) is performed at the end of the optimal release plans. The
regression shows independence from monthly applications. For this purpose, the
optimal release can be described by the combination of contributions and the State
of the storage only. The correlation coefficients are relatively low for the first (1st)
and the second (2nd) interval of storage with values 0.61 and 0.52, respectively.
While the correlation coefficient is relatively satisfying for the third interval of
volume (31-153 hm?) with a value of 0.74.

Multiple regression of the independent variables (monthly liquid intake, the
State of the storage in the reservoir and monthly water demand) for the whole of
regularizable volume (153 hm?®) shows a low regression as a (R* = 0.31).

5 Conclusions

In this study, a test of elaboration of the optimal management rules of Hammam
Boughrara dam is made. In the first part, the system (inputs—tank—consumer) is
exposed. The study area is presented with some brief details of the watershed and
reservoir characteristics. An analysis of monthly liquid flows to the reservoir with
the loss of water by evaporation is by infiltration are described. End to simplify the
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integration of these losses, the variation of these last is considered monthly. The
monthly water use by consumers three (03) of the water in the tank (AEP of the
cities of Maghnia and Oran thus irrigation perimeter of Maghnia) is detailed.

In the second part, the objective function (optimization criterion) is chosen. It is
to minimize the absolute difference between releases and applications. This feature
allows to satisfy the demands in the first place and streamline the management of
the reservoir and maximize storage. Stochastic dynamic programming (SDP) is
selected to develop the rules of management of the tank. Stochasticity of the
contributions is introduced through the distribution of probability (frequency) of the
contributions.

These are discretized into 37 equal classes. Each class corresponds to (1 hm®).
Similarly, the tank is discretized in 153 equal units of volume (1 hm?).
Optimization is performed over the period (2012-2030) with a monthly no. Optimal
management plans are obtained for each month of the period of optimization. An
analysis by multiple regression shows that a cutting volume of storage in three
(03) areas to describe linear equations connecting the inputs, the State of the storage
and water demand. The coefficients of the regression equations show that the
optimal release can be described by the combination of liquid flows and the State of
the storage in the tank only.
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