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Résumé

Résumé

La prévision de I’humidité relative et la radiation solaire joue un role trés important
dans plusieurs domaines. Dans cette thése, la modélisation de ces deux variables a été
élaborée moyennant cing données climatiques pour chaque variable. Ces données ont été
collectées au niveau de huit stations situées au nord et dans la région semi-aride de 1’ Algérie,
a savoir: Alger, Annaba, Constantine, Sétif, Guelma, Jijel, Mila et Oran. Cette modélisation
est basée sur l'utilisation de la décomposition en mode empirique (EMD), la transformée en
ondelettes empirique (EWT), et la décomposition en mode variationnel (VMD), combinées
avec des modeles d’apprentissage automatique traditionnels pour améliorer leurs
performances prédictives. Premiérement, six modeles traditionnels simples, a savoir: les
réseaux de neurones a perceptron multicouche (MLPNN), les machines a apprentissage
extréme (ELM), les réseaux de neurones a fonction de régression générale (GRNN), la
régression multivariée par spline adaptative (MARS), les foréts aléatoires de régression
(RFR), et la régression a vecteurs de support (SVR), ont été utilisés pour prédire I'humidité
relative et la radiation solaire. Deuxiémement, les variables climatiques sont décomposees a
I’aide des algorithmes de décomposition du signal et utilisées comme de nouvelles variables
d'entrée dans les modéles hybrides. Les résultats obtenus démontrent que les nouvelles
approches hybrides ont fourni des précisions prédictives élevées de I'hnumidité relative et la
radiation solaire, et il a été conclu que l'efficacité de la décomposition du signal était

démontrée et justifiée.

Mots-clés: Humidité relative, Radiation solaire, Modélisation, MLPNN, MARS, SVR, RFR,
ELM, GRNN, VMD, EMD, EWT, Décomposition du signal.



Abstract

Abstract

The prediction of air relative humidity and solar radiation plays very important role in
several fields. In this thesis, the modeling of these two variables was developed using five
climatic data for each variable. These data were collected at eight stations located in the north
and in the semi-arid region of Algeria, i.e., Algiers, Annaba, Constantine, Sétif, Guelma, Jijel,
Mila and Oran. Our modeling strategy is based on the use of the empirical mode
decomposition (EMD), empirical wavelet transform (EWT), and variational mode
decomposition (VMD), combined with standalone machine learning models to improve their
performance predictive. First, six standalone models, i.e., multilayer perceptron neural
network (MLPNN), extreme learning machine (ELM), general regression neural network
(GRNN), multivariate adaptive regression spline (MARS), random forest regression (RFR),
and support vector regression (SVR), were used for predicting air relative humidity and solar
radiation. Second, meteorological variables are decomposed using signal decomposition
algorithms and used as new input variables to the hybrid models. The obtained results
demonstrate that the new hybrid approaches provided high predictive accuracies of air relative
humidity and solar radiation, and it was concluded that the effectiveness of signal
decomposition was demonstrated and justified.

Keywords: Air relative humidity, solar radiation, modelling, MLPNN, MARS, SVR, RFR,
ELM, GRNN, VMD, EMD, EWT, hybrid models, signal decomposition.
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Introduction Générale

La prévision des variables météorologiques est actuellement considérée comme ’une
des priorités les plus importantes en raison de son role cruciale dans de nombreux éléments de
prise de décision liée a de nombreux domaines tels que l'agriculture, les affaires, le tourisme,
la gestion de I'énergie, la santé humaine et animale, etc. (Mellit et al., 2013; Rasel et al., 2018;
Fathi et al., 2022). Elle est souvent utilisée pour prédire et avertir des catastrophes naturelles
causées par un changement brusque des conditions climatiques (Kaur et al., 2011; Bhawsar et
al., 2021).

La mesure des variables climatiques, y compris I'humidité relative (HR) et la radiation
solaire (RS), exige que des mesures étendues soient réalisées par un grand nombre de stations
météorologiques couvrant les régions étudiées. Cependant, en raison des codts des stations de
mesure et de leur entretien, ces mesures ne sont pas disponibles pour la plupart de la surface
terrestre. De plus, les processus météorologiques sont hautement non linéaires et suivant une
tendance irréguliére, les techniques de I’intelligence artificielle (IA) sont des meilleures
techniques pour prédire ces comportements, et pour analyser et identifier la relation entre les
variables météorologiques (Mohd-Safar et al., 2018).

Le travail a réaliser dans la présente these est de proposer des modéles d'intelligence
artificielle simples et hybrides pour la modélisation de 1’humidité relative et la radiation
solaire dans huit stations situées aux nord et dans la région semi-aride de 1’Algérie, et
I’évaluation de l'impact des algorithmes de décomposition du signal sur les performances de
différents types de modeéles.

La these s’organise alors comme suit:

Apres une introduction générale, le premier chapitre présente 1’état des connaissances sur les
variables climatiques, diverses définitions sont présentées, ainsi que les méthodes et les
instruments de mesure.

Le deuxiéme et le troisieme chapitre exposent un état de 1’art de la modélisation de I’HR et la
RS, respectivement, par les différentes techniques de I’intelligence artificielle a travers une
revue de literature. Cette revue de littérature permet d'identifier plus facilement les lacunes
dans I’ensemble de la littérature et les orientations futures de la recherche.

Le quatrieme chapitre effectue une présentation et une description de la base de données
utilisée issue des huit stations climatiques géographiquement situées aux nord et dans la

région semi-aride de I’ Algérie.
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Dans le cinquieéme chapitre, nous exposons les modeles traditionnels d’apprentissage
automatique ainsi que les méthodes de décomposition du signal, qui seront appliqués pour la
modé¢lisation de la radiation solaire et I’humidité relative.

Selon la variable climatique a modéliser, les chapitres six et sept présentent respectivement,
les résultats de modélisation de I’HR et de la RS obtenus par les modeles traditionnels et
hybrides deja définis au chapitre précédent.

Enfin, une conclusion générale qui récapitule et compare I’essentiel des résultats obtenus

précédents et quelques perspectives pour les recherches futures.
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1.1. Introduction

La vie quotidienne est constamment sous l'influence des variables météorologiques;
ces variables, y compris I'HR et la RS, affectent directement les environnements naturels et
urbains, allant des problémes de sécurité a la stabilité économique régionale, aux systéemes
d'eau, a l'agriculture et a la gestion des systemes d'énergie renouvelable (Krebs et al., 2009;
Khatibi et al., 2013; Jian et al., 2014; Tai et al., 2016). Dans la plupart des applications
specialisées, les variables météorologiques servent normalement de variables d'entrée qui
peuvent étre prédites avec précision (Pour et al., 2020). La modélisation des paramétres
météorologiques vise normalement a trouver un moyen approprié d'estimer ces variables, en
particulier lorsque les données météorologiques sont peu disponibles ou inexistantes (Bauer et
al., 2015; Alley et al., 2019; Bayatvarkeshi et al., 2020). Dans ce premier chapitre, nous
présenterons brievement quelques notions de base sur les variables climatiques et leurs

méthodes de mesures.
1.2. L>humidité relative

L'humidité relative de l'air (HR) est l'une des variables météorologiques les plus
critiques pour les études agronomiques, hydrologiques et climatiques. C’est une variable
climatique importante qui influence directement certains secteurs majeurs tels que
I'agriculture (i.e., la programmation de l'irrigation), les études hydrologiques, la santé
humaine, et la production industrielle (Mantri et al., 2021; Shad et al., 2022; Ozbek et al.,
2022; Guo et al., 2023a), et elle a également été incluse dans diverses études sur le
changement climatique (Gunawardhana et al., 2017; Adnan et al., 2021; Sein et al., 2022).
L'une des utilisations les plus importantes de I'HR dans la gestion des ressources en eau est
son inclusion dans la méthode standard de Penman-Monteith pour le calcul de
I'évapotranspiration de référence (ETo) (Allen et al., 1998). Elle est importante pour le
développement des plantes du fait que lorsque I'HR diminue, le taux de transpiration des
plantes augmente. Lorsque I'eau absorbée par les racines ne correspond pas a I'eau perdue par
la transpiration, les stomates des plantes se ferment et la transpiration diminue. Dans ce cas,
les échanges gazeux nécessaires a la photosynthese et a la respiration échouent et, par
conséquent, la croissance de la plante ralentit ou s'arréte complétement (Cox et al., 2016;
Kuzugudenli, 2018; Bayatvarkeshi et al., 2020). La température de l'air (Ta) et I'HR sont
considérées comme les facteurs les plus importants du confort environnemental thermique

(Yasar et al., 2012; Kuang, 2020). L'HR est une variable météorologique tres sensible qui



Chapitre | Etat des Connaissances sur les Variables Climatiques

affecte plusieurs autres processus, en particulier les produits agroalimentaires et biologiques,
et qui est fortement influencée par plusieurs autres variables météorologiques, en particulier la
Ta, la RS, les précipitations (P), la vitesse du vent (U), et la pression atmospheérique (Pa)
(Khatibi et al., 2013; Shrestha et al., 2019; Adnan et al., 2021). Une prévision précise de I'HR
peut étre trés bénéfique pour plusieurs domaines (Hanoon et al., 2021; Tao et al., 2022).

L'HR est le rapport entre la quantité de vapeur d'eau disponible dans l'air et la quantité
maximale de vapeur d'eau pouvant étre retenue a la méme température. En d'autres termes,
I'HR est définie comme le rapport entre la pression partielle de la vapeur d'eau (Pp) dans l'air
et la pression de saturation de la vapeur d'eau (Ps) & la méme température (Equation 1.1) (Shad
etal., 2022; Tao et al., 2022; Ozbek et al., 2022; Merabet & Heddam, 2023).

HR (%) = &. 100 (1.0)
Ps

L'HR peut étre mesurée a l'aide de différents instruments (Figure 1.1), telles que les
psychromeétres, les capteurs de point de rosée, les hygrométres mécaniques et les sondes
¢lectroniques de I’HR. Les capteurs de ces sondes sont, dans la plupart des cas, capacitifs,
résistifs ou optiques (Nilsson et al., 2018; Coimbra & Leal-Junior, 2022). Un examen
approfondi concernant les principes, les mécanismes et les technologies de fabrication des
capteurs d'humidité est présenté dans les références (Farahani et al., 2014; Fraden, 2016;
Sonntag et al., 2021).

Figure 1.1. Hygrometre a cheveux (Sonntag et al., 2021)
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1.3. La radiation solaire

La radiation solaire (RS) est defini comme la quantité d'énergie émise par le soleil
sous forme d'ondes électromagnétiques qui atteint la surface de la terre (Jahani et al., 2017),
elle est d'une importance fondamentale pour diverses applications, telles que la météorologie,
I'hydrologie, 1’écologie, I'agriculture, l'industrie, et en particulier pour la conception et
I'utilisation de systéemes d'énergie renouvelable (Mirbolouki et al., 2022; Alizamir et al., 2023;
Babatunde et al., 2023; Gurel et al., 2023). C’est un facteur clé de la photosynthése et de
I'évapotranspiration et une donnée d'entrée essentielle pour la programmation de l'irrigation,
le cycle hydrologique et les modeles de simulation de la croissance des cultures (Stockle et
al., 2003; Yang et al., 2006; Castelli et al., 2014; Taki et al., 2021). La RS est également I'un
des parametres clés pour l'estimation de I'ETo (Aladenola & Madramootoo, 2014; Kisi et al.,
2019). Elle dépend des conditions climatiques du lieu et des caractéristiques géographiques de
la zone concernée (Guermoui et al., 2018a; 2018b).

La radiation globale recu par le soleil (W/m2) sur une surface inclinée est la somme
des trois composantes; directe, diffuse et réfléchie (Mousavi Maleki et al., 2017; Chikh et al.,
2021; Gostein et al., 2022). La partie réfléchie a une valeur nulle sur une surface horizontale
(Benatiallah et al., 2019), la relation entre les trois radiations; globale horizontale (RGH),
diffuse (Ruir) et directe (Rair) est donnée par I'équation 1.2 (Xu et al., 2016; Guermoui et al.,
2018a; Ameen et al., 2019; Bellaoui et al., 2021):

RGH = RdiTX Cos 92 + Rdif (|2)

Ou 6, est I'angle zénithal solaire.

Chacune des composantes solaires citées précédemment sont mesurées avec un
dispositif spécifique (Figure 1.2); le pyranométre, le pyranomeétre avec ombrage, le
pyrhéliométre et 1’albedométer sont des instruments qui mesurent la RS globale, la RS
diffuse, la RS directe et la radiation réfléchie, respectivement (Pazikadin et al., 2020;
Karaman et al., 2021; Botero-Valencia et al., 2022; Gurel et al., 2023).
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Figure 1.2. Les instruments de mesurede la RS globale, directe et diffuse : (1) Pyranometre pour mesurer la RS
diffuse, (2) Pyranometre pour mesurer la RS globale, (3) Périhéliometre pour mesurer la RS directe, et (4) La

boule utilisée pour cacher définitivement le pyranométre (Rabehi et al., 2021)

Malheureusement, les mesures directes de la RS sont généralement rares et imprécises

dans le monde; en particulier dans les pays en développement, il existe encore de vastes zones
sans aucune observation de la RS en raison de leur colts d'installation élevés et des difficultés
d'entretien des instruments de mesure (Kisi et al., 2019; Bounoua et al., 2021; Taki et al.,
2021; Zhou et al., 2021).
Une solution consiste a utiliser les observations satellitaires (Dahmani et al., 2016), de
nombreuses méthodes ont été développées en vue d'estimer les RS a partir de ces observations
depuis longtemps (Rigollier et al., 2004; Martins et al., 2007; Janjai, 2010; Rusen &
Konuralp, 2020).

1.4, Les précipitations

Les precipitations (P) sont définies comme étant les produits liquides ou solides de la
condensation de la vapeur d'eau tombant des nuages. La quantité totale des précipitations qui
atteint le sol au cours d'une période donnée est exprimée en termes de profondeur verticale
d'eau (mm) (ou d'équivalent en eau dans le cas des formes solides) a laquelle elle couvrirait
une projection horizontale de la surface de la terre (WMO, 2018; Cauteruccio et al., 2021).
Les précipitations jouent un role essentiel dans le maintien de la vie des hommes, des
animaux et des plantes (Zerouali et al., 2023), c’est un processus clé important du cycle

hydrologique, et dans le maintien de I'équilibre entre les ressources en eau douce et en eau
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salée du globe. C'est I'une des composantes les plus étudiées en hydrologie et sciences du
climat car elle affecte directement ou indirectement notre société (Mekanik et al., 2013; Babel
et al.,, 2017; Duong et al., 2018; Danandeh Mehr et al., 2019). De plus, il posséde une
influence directe sur les écosystemes, les ressources en eau, l'agriculture et la variabilité
spatio-temporelle de la disponibilité de I'eau douce (Sharma & Goyal, 2015; Poornima &
Pushpalatha, 2019; Salaeh et al., 2022; Dotse et al., 2023).

Une preévision précise des précipitations est nécessaire pour une estimation correcte du
bilan hydrique ainsi que pour planifier, élaborer des stratégies, maintenir les options de
stockage de I'eau pendant des conditions météorologiques extrémes et concevoir des systémes
d'alerte aux inondations (Yaseen et al., 2018; Zambrano et al., 2018; Hammad et al., 2021;
Vivas et al., 2023). La prévision des précipitations peut étre considérée comme l'une des
taches pratiques les plus difficiles et complexes en raison des relations non linéaires entre les
précipitations et les variables climatiques, telles que la température, le vent, I'humidité, la
pression et d'autres facteurs (Danandeh Mehr et al., 2019; Chong et al., 2020; Ghamariadyan
etal., 2021; Salaeh et al., 2022).

L'un des principaux facteurs limitant de la prévision des précipitations est tres
probablement la nature chaotique des précipitations, car cette incertitude doit étre prise en
compte lors de la prise de toute décision (Bushara & Abraham, 2013; Mishra, 2013; Pham et
al., 2019). L’instrument de base de mesure des hauteurs de précipitations liquides ou solides
est le pluviometre (Tekleyohannes et al., 2021; Valik et al., 2021; Joseph et al., 2022; Choi et
al., 2023) (Figure 1.3). Plusieurs dispositifs et techniques sont également utilisés, et peuvent
étre trouvés dans la référence (Cauteruccio et al., 2021).

Figure 1.3. Exemple d’un pluviométre (Cauteruccio et al., 2021).
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1.5. La température

La température de l'air (Ta) est un élément crucial du climat en raison de sa relation
directe ou indirecte avec d'autres variables climatiques importantes, telles que I'humidité
atmospherique, la RS, le vent, les précipitations, I'évapotranspiration (Ahmadi et al., 2018;
Nazeri Tahroudi et al., 2019). Elle joue un r6le important dans diverses applications, telles
que les études hydrologiques, écologiques et environnementales (Stahl et al., 2006; Izadyet
al., 2015; Sanikhani et al., 2018), les prévisions météorologiques (Christiansen, 2005; Kisi &
Heddam, 2019; Kisi et al., 2019; Adnan et al., 2020), l'irrigation et I'agriculture (Webber et
al., 2016; Curceac et al., 2019; Roy, 2020; Sekertekin et al., 2021), et le changement
climatique (Lofgren et al., 2011; Lin et al., 2012; Ahmadi et al., 2018; Nazeri Tahroudi et al.,
2019). Il est utilisé comme variable d'entrée clé et affecte directement la précision de ces
applications (Izady et al., 2015).

La Ta varie selon les régions a la fois de fagon saisonniere et annuelle en fonction de la
latitude, de l'altitude, de I'évapotranspiration et de différentes caractéristiques géographiques
(Jain & Kumar, 2012; Datta & Das, 2019). La prévision précise de la Ta est un élément
essentiel de la prise de décision dans de nombreux domaines, notamment la production
agricole, la gestion de I'énergie et la santé humaine et animale (Ramesh & Anitha, 2014;
Salcedo-Sanz et al., 2016; Shelia et al., 2019; Sekertekin et al., 2021). La Ta est mesurée en
degrés Celsius (°C), kelvin (K) ou degrés Fahrenheit (°F), la relation entre les trois unités est
donnée par les équations 1.3 et 1.4 (McRoberts, 2013; Bernstein, 2022):

Tcelsius (OC) = Tkelvin — 273.16 (|-3)
. 5
Tceisius ( C) = 6 -(TFahrenheit - 32) (|4)

Les indicateurs les plus importants pour décrire la variation de la température sont la
température maximale (Tmax) €t minimale (Tmin), qui sont les températures les plus élevées et
les plus basses, respectivement, au cours d’une période donnée.

Les techniques les plus utilisées pour mesurer la température de I'atmosphére
comprennent de plusieurs types de thermometres (Figure 1.4). Plus de détails sur ces

instruments et d'autres sont présentés dans la référence (Foken & Bange, 2021a).

10
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Figure 1.4. Thermomeétre (Foken & Bange, 2021a)

1.6. Le vent

Le vent, dans sa forme la plus simple, est le mouvement de l'air dans I'atmosphere
terrestre (Krupar, 2020). Selon Davis (1982), Le vent est le mouvement horizontal de l'air,
généralement généré par des gradients de pression barométrique. Le vent est un parametre
climatique trés important, il a un impact énorme sur la climatologie, I'agriculture, la
navigation, etc (Zhao et al., 2022). La surveillance des caractéristiques du vent, telles que la
vitesse, la direction et la distribution, fournit des informations importantes qui sont cruciales
pour diverses activités, allant des loisirs a I'industrie (Andrade et al., 2011; Bourassa et al.,
2019; Ko et al., 2022).

Une estimation précise de la vitesse et de la direction du vent est importante pour de
nombreux domaines d'application, notamment la prévision météorologique, I'énergie, le trafic,
et la planification. Ces deux variables environnementales dépendent de plusieurs facteurs et
sont liées entre elles (Zjavka, 2015; Kromer & Platos, 2017). En tant que I'un des phénomeénes
naturels les plus fondamentaux, la modélisation du vent est le moteur le plus important qui
aborde I'atmosphere (Gill & Shao, 2004). Dans le domaine de I'énergie, la connaissance de la
vitesse et de la direction du vent est trés importante pour la production et la gestion de
I'énergie éolienne (Bahaghighat et al., 2021; Chen et al., 2021a; Chen, 2022; Wang et al.,
2022). Les unités de mesure des paramétres du vent sont le degré (°) et le métre par seconde
(m/s) pour la direction et la vitesse, respectivement (Foken & Bange, 2021b). Les
anémometres (Figure 1.5a) mesurent la vitesse du vent, et la girouette (Figure 1.5b) indigque sa
direction. Ces instruments sont disponibles sous forme individuels ou peuvent étre intégrés
dans un seul systeme (Figure 1.5c). Plusieurs types et formes de ces instruments sont
présentées dans la référence (Foken & Bange, 2021b).

11



Chapitre | Etat des Connaissances sur les Variables Climatiques

(a) (b)

Figure 1.5. Les instruments de mesure des parametres du vent: (a) Anémometres, (b) Girouette, (¢) Combinaison

d'un anémométre avec une girouette (Foken & Bange, 2021b).
1.7. Conclusion

Les variables climatiques, telles que I’humidité relative, la radiation solaire, les
précipitations, la température, la vitesse et la direction du vent, etc., recueillies dans diverses
stations météorologiques a partir des observations au sol, par radars, par satellites et par
d'autres formes d'observation, montrent I'état actuel du climat. L'un des avantages les plus
importants de la connaissance de ces variables est qu'il permet la prédiction d'une variable en
fonction des autres. La prévision météorologique est I'une des attributs les plus importants
pour les secteurs de I'agriculture et de nombreuses industries, en particulier pour prédire et
avertir des catastrophes naturelles causées par des changements brusques des conditions du
climat. Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales variables climatiques qui sont
utilisés dans la présente étude comme variables d’entrée pour la modélisation de 1’humidité
relative de I’air et la radiation solaire. Diverses définitions sont présentées, ainsi que les

méthodes et les instruments de mesure.
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11.1. Introduction

Une revue de littérature est la premiere étape dans le cadre des projets de recherche
tels que les théses de doctorat (Kraus et al., 2020). Elle est considérée comme un genre clé
pour la préservation et le développement des connaissances (Gorman, 2016; Schryen &
Sperling, 2023). De plus, elle joue un réle important en tant que fondement de tous les types
de recherche (Snyder, 2019), et permet aux chercheurs d'améliorer leur compréhension des
travaux antérieurs dans leur domaine, et d'identifier plus facilement les lacunes dans
I’ensemble de la littérature et les orientations futures de la recherche (Palmatier et al., 2018;
Kraus et al., 2021; Kraus et al., 2022). Dans ce chapitre, nous avons essaye de donner un
apercu global sur les travaux de recherches publiées sur la modélisation de I’HR par I’outil

de I’'TA, et en fournissant un résumé et une analyse des résultats.
11.2. L.>humidité relative: Etat de P’art

Les techniques de I’TA ont été récemment utilisés comme outil de modélisation
appropriée car leur application peut fournir une plate-forme pour I’analyse en temps réel ou
simulée des parametres météorologiques (Yaseen et al., 2019; Jing et al., 2019; Malik et al.,
2020; Bounoua & Mechagrane, 2023). Malgré que ’application des modeles a base de I’TA
ait démontré une progression remarquable dans le domaine des processus hydrologiques, il a
été observé que la modélisation de I’HR a I’aide de ces techniques est limitée (Adnan et al.,

2021; Qadeer et al., 2021) par rapport a la modélisation des autres variables climatiques.

Nous passons en revue 51 applications de modéles basés sur I’'lA liés a la
modélisation de I’HR répertoriées dans la littérature (Tableau 11.1, Figure 11.1, 11.2 et 11.3).
Certaines de ces études ont présentés une modélisation de I’HR dans les milieux extérieures,
et d'autres études dans des milieux intérieures fermée, a savoir par exemple: les maisons
d'essai (Lu & Viljanen, 2009); batiment d'enseignement (Ozbalta et al., 2012); batiment
experimental (Shi et al., 2018); batiment intelligent (Mba et al., 2016; Wang et al., 2021;
Kaligambe et al., 2022); batiments utilisés pour la préservation du patrimoine culturel
(Boesgaard et al., 2022); usine intelligent (Prihatno et al., 2021); serre (Outanoute et al.,
2015; Hamidane et al., 2021; Petrakis et al., 2022; El-Alaoui et al., 2022); les étables
(Arulmozhi et al., 2021); et les tunnels (Peng et al., 2023).

De plus, Nous remarquons que la majorité des études ont porté sur 1’estimation future

de I’HR, et certaines d’autres ont été concentré sur la cartographie (Li & Zha, 2018; Chen et
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al., 2023). Cependant, une étude récente a combiné entre les modeéles autorégressifs
saisonniere intégrés a moyennes mobiles (SARIMA) et les tests de tendances (Eymen &
Koyli, 2019). Nous remarquons aussi que la majorité des chercheurs ont utilisé les techniques
des réseaux de neurones artificicls (ANN) pour modéliser ’HR et qui ont montrés leur
efficacité (He &Ma, 2010; Hasni et al., 2012; Outanoute et al., 2015; Colak et al., 2022). Ceci
est principalement dd a leur structure adaptative et a ses algorithmes de correction d'erreurs

trés puissants.
11.2.1. Application du modéle MLPNN pour la modélisation de ’HR

Le Tableau I1.1 présente I’historique des méthodes appliquées a la modélisation de
I’HR par I’TA. Il est clair que, la grande partie des articles publiés utilisent le modéle MLPNN

pour la modélisation de I’HR. Nous discutons ci-apres les différents travaux publiés.

Magsood et al. (2004) furent les premiers a modéliser I’HR, ils ont utilisé les modéles
MLPNN, le réseau de neurones a fonction radiale de base (RBFNN), le réseau de neurones
récurrent EIman (ERNN) et le modeéle de Hopfield (HFM, pour la prédiction de I’HR a pas de
temps horaire. De trés bons résultats ont été obtenus avec un coefficient de corrélation (R)
supérieur a 0.99. Une année plus tard, Chaudhuri et Chattopadhyay (2005) ont congu un
MLPNN pour prédire I’HR et Tmax dans la ville de Calcutta en Inde. Les donnees de la Tmax et
de I’HR maximale mesurées du 1° mars au 31 mai durant la période allant de 1994 a 1998 ont
été utilisées. Les auteurs ont constaté que le modele MLPNN est d'une grande utilité pour
prévoir I’occurrence de systemes météorologiques a petite échelle. Ils ont aussi observé que le
remplissage des valeurs manquantes et 1’extension des séries chronologiques sont possibles
avec le modele MLPNN. Dans le méme pays, Paras et al. (2009) ont utilisé le modele
MLPNN pour prédire les paramétres météorologiques a savoir: la Tmax, 1a Tmin et ’'HR. Deux
cas ont été considérés; le premier utilise les Tmax, Tmin, €t les précipitations (P), alors que dans
le second cas, I’HR est estimée a 1’aide des données extraites de la série chronologique de
I’HR elle-méme, avec données enregistrées durant 03 années (Avril 1996 & Mars 1999). Les
auteurs ont constaté que les résultats obtenus sont trés encourageants. Pour ’HR, une valeur
du coefficient de détermination (R?) de ~0.874 a été obtenue. Le méme modeéle au méme pays
a été utilise par Kaur et al. (2011) pour modélisé ’HR maximale et minimale avec des
données de 10 ans (2000-2010). Les courbes de variations entre les valeurs observées et
calculées montrent que ’HR maximale et minimale peut étre prédite avec plus de précision en

utilisant le MLPNN. Durant la méme année, Khatib et al. (2011) ont testé un MLPNN pour
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estimer la vitesse du vent (Uz) et I’HR en Malaisie. Le modele MLPNN développé pour la
prédiction de I’HR utilise quatre entrées a savoir: le numéro du jour, I’heure, le taux
d'ensoleillement et la couverture nuageuse. Sur la base des résultats obtenus, le modele
MLPNN proposé a donné de bonnes prédictions de I’HR horaire avec des valeurs du
pourcentage de l’erreur absolu moyen (MAPE), la racine carrée de 1’erreur quadratique
moyenne (RMSE) et I’erreur biais moyenne (MBE), de ’ordre de ~5.08 %, ~5.8 et ~-0.041,
respectivement. Alors que les valeurs de MAPE pour les prévisions journaliéres et mensuelles

étaient de 1’ordre de ~2.66% et ~0.57%, respectivement.

En Turquie, trois études ont été réalisées en comparant le modele MLPNN et les
modeles a base de régression linéaire multiple (MLR). La premiére étude a été conduite par
Yasar et al. (2012). Ils ont modélisé I’HR mensuelle en utilisant cinq variables d'entrée, a
savoir les précipitations mensuelles, la latitude, la longitude, 1’altitude et le numéro du mois.
Ils ont constaté que le MLPNN était plus performant et présentait des valeurs de R allant de
~0.96 a ~0.99, et de ~0.73 a ~0.94 pour le MLPNN et le MLR, respectivement, tandis que le
MAPE a été comprise entre ~1.56 % et ~3.32 % et entre ~3.88 % et ~8.56 %,
respectivement, ce qui montre la forte contribution des informations topographiques a
I’amélioration des performances de prévisions de I’HR mensuelle. La deuxieme étude a été
conduite par Ozbalta et al. (2012). Ils ont développé plusieurs modéles pour prédire les
valeurs moyennes journaliéres de la température (Tmean) €t de I’HR intérieure dans un
batiment d'enseignement. Afin de prédire la Tmean et I'HR, les auteurs ont utilisé un ensemble
de données d’entrées comprenant les conditions climatiques extérieures, le jour de I’année et
les parametres de confort thermique. Les résultats obtenus étaient trés satisfaisantes, le
modele MLPNN a donné des meilleures performances avec des valeurs de R? et RMSE de
I’ordre de ~0.96 et ~0.90, respectivement. La troisieme étude a été conduite par Kuzugudenli
(2018). Il a essaye de prédire I’HR en fonction de la Tmean mensuelle, les précipitations et les
parametres d'altitude obtenus a partir de 177 stations météorologiques pour une période de
trente années (1987-2017). Lors de 1’analyse, le modele MLPNN avait un pouvoir prédictif
plus important (R?~0.84) que le modéle MLR (R2~0.76).

Aux Etats-Unis, Khatibi et al. (2013) ont comparé entre le modéles MLPNN et la
programmation génétique d’expression (GEP) pour la prédiction de I’HR en fonction des

valeurs de Tmean, U2 €t P4, en utilisant les données de deux stations. Les modéles proposés ont
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donné des performances de prédiction acceptables, avec une valeur de R~0.931 pour le
MLPNN, et ~0.917 pour le GEP. Durant la méme année, Mellit et al. (2013) ont comparé le
modeéle machine a vecteurs de support a base des moindres carrés (LSSVM) par des modeles
a base des ANN, a savoir: MLPNN, RBFNN, le réseau de neurones probabiliste (PRNN) et le
réseau de neurones récurrent (RNN), pour la prédiction a court terme de séries chronologiques
méteorologiques (RS, Tmean, HR, U2 et Pa). Les modéles ont été développés en fonction des
données historiques des variables enregistrées dans la ville de Médine en Arabie saoudite. La
comparaison a montré que le LSSVM a donné des résultats nettement meilleurs que les
modeles ANN avec des valeurs de R2, RMSE et MAPE de ~0.96, ~1.65 et ~0.27,

respectivement, pour la prédiction de I’HR.

Le MLPNN a été également utilisé pour 1’estimation de Ta et de I’HR intérieur d'une
serre expérimentale située a la faculté des sciences de Meknes (Maroc) par Outanoute et al.
(2015). lls ont utilisé les données de la Ta et I’HR externe et interne, collectées avec un
intervalle de temps d'échantillonnage de 10 secondes. Une comparaison des données mesurées
et simulées pour la Ta et I’HR sous serre a montré que les modéles élaborés étaient capables
de prédire les conditions a I’intérieur de la serre. De plus, les auteurs ont constaté que ce
modele pourrait étre utile pour développer un systéeme de contréle automatique. D’autre étude
similaire conduite par Mba et al. (2016) en utilisant le modéle MLPNN pour prédire la Ta et
I’HR horaire intérieurs d’un batiment moderne situé dans la ville de Douala, en Cameroun.
Les auteurs ont utilisé le MLPNN avec 48 variables d'entrée (les 12 dernieres valeurs des Ta
et d'HR intérieur et extérieur). Les résultats obtenus étaient treés satisfaisants, avec un R de
I’ordre de ~0.985 pour I’HR. Shi et al. (2018) ont utilisé le MLPNN pour la prédiction de la
Tmean €t de ’HR a 6 heures, 24 heures et 72 heures a I’avance, dans un batiment expérimental
a Chongqing, en Chine. Les résultats expérimentaux ont montré que les prédictions de ’'HR
ont de fortes corrélations avec les données réelles avec des valeurs de R? de ~0.977, et les
auteurs ont conclu que le modéle MLPNN fournissait des meilleures prédictions pour la Ta

intérieure et ’HR.

Durant la méme annee, Mohd-Safar et al. (2018) ont utilisé des modeles MLPNN pour
la prévision horaire des variables météorologiques (Pa, Tmean €t HR). Des données
méteorologiques horaires de la P,, la température du bulbe sec, le point de rosée, I’humidité,

la vitesse et la direction du vent, la hauteur et lI'intensité des précipitations, mesurées durant
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trois années (2012 a 2014) en Malaisie ont été utilisées. Pour I’HR, une valeur de R de 1’ordre
de ~0.959 a été obtenue. En Colombie, la seule étude est conduite par Molano-Jimenez et al.
(2018) qui ont proposé quatre modeéles ANN pour prédire I’HR et 1a Tmean €n fonction de trois
variables a savoir la température intérieure et extérieure et la concentration du CO,. Pour
comparer les résultats, les auteurs ont utilisé deux critéres de mesure de I’erreur; 1’erreur
quadratique moyenne (MSE) et I’erreur absolue moyenne (MAE), et ont observé que les
modeles utilisés sont adaptés a la prédiction de I’HR dans les étables non équipées de capteurs
d’humidité. Un an plus tard, Rajendra et al. (2019) ont conduit une étude comparative entre le
modéle MLPNN, RBFNN et MLR pour prédire les données météorologiques horaires et
mensuelles de deux sites en Inde. Les données de la Tmean, I’HR et la température du sol ont
été utilisées. Pour I’HR, la valeur de R est de I’ordre de ~0.91 pour le RBFNN et le MLPNN.
En revanche, le MLR présentait une valeur de ~0.76, inférieure a celle obtenue par les ANN.
Deux ans plus tard, Mantri et al. (2021), ont développé un modele hybride basé sur les ANN
pour prédire la Tmean et I’HR. Les données d'entrée comprenaient la température du point de
rosee, la visibilité, la vitesse et la direction du vent, enregistrées a Delhi en Inde durant six
années (2011-2016). Les résultats du modele de prédiction ont montré la grande capacité des

modeles a prédire I’HR.

Ghadiri et al. (2021) ont conduit une étude comparative entre le MLPNN, le LSSVM,
le RBFNN et le systeme d'inférence floue a base de réseaux de neurones adaptatifs (ANFIS)
pour estimer I’HR en fonction de la dépression du bulbe humide et de la température du bulbe
sec. Les valeurs obtenues de Rz, RMSE et MSE étaient (~0.9997, ~0.366 et ~0.134), (=0.998,
~0.999 et ~0.999), (~0.9996, ~0.4393 et ~0.193), (=0.999, ~0.25 et ~0.132) pour les modeéles
RBFNN, MLPNN, ANFIS et LSSVM, respectivement. Sur la base des résultats obtenus, les
auteurs a conclure que la capacité des méthodes proposées a été confirmée de maniere
significative. Petrakis et al. (2022) ont modélisé la température et I’HR intérieures d'une serre
agricole en Grece. Les variables d'entrées sont la T, externe, I’HR externe, Us et la RS, ainsi
que la Ta et I’HR internes. Les résultats étaient tres satisfaisants avec un Rz de ~0.999 pour les
deux variables. El-Alaoui et al. (2022) ont utilisé un ANN multicouche pour la prédiction de
la Ta interne et de I’HR d'une serre située prés d'Agadir, au Maroc. Dans un premier temps,
les auteurs ont fait une analyse des correlations entre les entrées et les sorties afin de
sélectionner les variables d'entrée adéquats. La Ta extérieure, I’HR et la RS sont les variables

qui ont le coefficient de corrélation le plus élevé avec les sorties. Les résultats ont été trés
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satisfaisants avec un R de I’ordre ~0.996. Durant la méme année, Shad et al. (2022) ont tenté
de mettre en ceuvre deux modeles a savoir: le MLPNN et SARIMA pour prévoir I’HR
mensuelle a Delhi, en Inde. Les données mensuelles moyennes de I’HR pour la période 2000-
2016 ont été utilisées pour réaliser les objectifs de I’étude proposée. Les performances des
modeles ont été mesurées a 1’aide de RMSE et MAE. Les résultats ont montré que le modele
MLPNN (RMSE~4.65 et MAE~3.42) était plus fiable pour prédire I’HR que le modéle
SARIMA (RMSE=~6.04 et MAE ~4.56). Wu et al. (2022) ont comparé entre le MLPNN et le
modele a base d’apprentissage profond (Deep learning) dite Mémoire longue a court terme
(LSTM) pour prédire un ensemble de données de microclimat urbain constitués de la Tmean,
I’HR et la RS. Les données utilisées sont collectées a partir d’une station de microclimat
installée sur le toit d'un batiment de sept étages en Chine, durant la période de 2017 a 2019
avec une résolution de 5 minutes, et ’ensemble de données de janvier a avril 2020 ont été
utilisées comme données de validation. Les résultats obtenus ont montrés que les deux
modeles MLPNN et LSTM assurent des meilleures performances pour I’HR avec un R de

I’ordre de ~0.99.

11.2.2. Application du Réseau ELM pour la modélisation de P’HR

La seule étude dans la littérature qui parle de I’utilisation du modéle des machines a
apprentissage extréme (ELM) pour modéliser I’HR est conduite par Merabet et Heddam
(2023), cette recherche a proposé une nouvelle stratégic de modélisation de I’HR par
I’utilisation de la décomposition en mode empirique (EMD), la décomposition en mode
variationnel (VMD) et la transformée en ondelettes empiriques (EWT), combinées aux trois
modéles d’apprentissage automatique simple a savoir: MLPNN, ELM et la régression de forét
aléatoire (RFR). Premi¢rement, les modeles simples ont été utilisés pour prédire I’HR
journaliére a I’aide de diverses variables météorologiques, a savoir: les Tmin, Tmax, P, RS et la
Uz, mesurée a deux stations météorologiques situées en Algérie. Deuxiemement, les variables
météorologiques ont été décomposées en plusieurs fonctions de mode intrinseque (IMFs) et
utilisees comme de nouvelles variables d'entrée aux modeéles hybrides. Les résultats obtenus
par les modeles simples montrent que le MLPNN donne des meilleures performances avec
des valeurs de R, le critére d’efficience de Nash-Sutcliffe (NSE), RMSE et MAE de I’ordre de
~0.939, ~0.882, ~7.44 et ~5.62 pour la station de Constantine, et ~0.943, ~0.887, ~7.72 et

~5.93 pour la station de Sétif, respectivement. Les modéles hybrides ont montré des
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performances élevées avec un R, NSE, RMSE et MAE de I’ordre de =0.950, ~0.902, ~6.79 et
~5.24 pour la de la station de Constantine, et ~0.955, ~0.912, ~6.82 et ~5.29 pour la station de
Sétif. Les auteurs ont montré que les nouvelles approches hybrides ont fourni des

performances plus, mettant en évidence I’importance des techniques de décomposition (EMD,

VMD et EWT).

11.2.3. Application du modele GRNN pour la modélisation de ’HR

Pour le modele des réseaux de neurones a fonction de régression générale (GRNN),
une seule étude menée par Biatobrzewski (2008) a été publié. Les deux modéles GRNN et
MLPNN ont été comparés pour I’estimation et la prédiction de I’HR. Les données
expérimentales sont les résultats des mesures des variables météorologiques de la ville
d'Olsztyn (Nord-Est de la Pologne). Les auteurs ont utilisé un intervalle de prévision de 3
heures. La prévision a été étendue a 48 h en réintroduisant une valeur nouvellement estimée
en entrée. Les résultats obtenus étaient satisfaisants et le modéle MLPNN assure des valeurs
de R et d’erreur relative moyenne (MRE) de I’ordre de ~0.972 et ~2.1%, respectivement.
Avec le modele GRNN, Lorsque 100 % des données ont été introduites, ces modeles ont

estimé I’HR avec un coefficient de corrélation parfait (R~0.999).

11.2.4. Application du modele MARS pour 1a modélisation de ’HR

Le modéle de régression multivariée par Spline adaptative (MARS) a été utilisé dans
une seule étude conduite par Adnan et al. (2021). lls ont comparé ce modéle par le modéle
M5Tree pour prédire I’HR journaliere en fonction des P, RS et la Tmean, Mesurés dans le
bassin de la riviere Hunza, au Pakistan. Les résultats obtenus ont révélé que le modele
MARS était plus performant que le modele M5Tree, avec un RMSE, MAE et R? allant de
~5.86% a ~6.58%, ~4.97% a ~5.43% et ~0.806 a ~0.815, respectivement, par rapport a la
valeur de ~6.08 % & ~6.19 %, ~5.46 % a ~5.58 % et ~0.762 a ~0.783 obtenus avec le
M5Tree.

11.2.5. Application des foréts aléatoires (RFR) pour la modélisation de ’HR

Pour la premiéres fois, Li et Zha (2018) ont présenté une méthodologie pour
cartographier I’HR, la Tmean €t extréme en été chaud en Chine en utilisant les modeles a base
de forét aléatoire (RFR). Plusieurs données en tant que variables explicatives ont été
exploitées pour prédire I’'HR et les températures. Les auteurs ont démontré la capacité des

modeles de régression RFR a générer des cartes d'HR et des températures avec des gradients

20



Chapitre 11 Modélisation de I’Humidité Relative (HR): Etat de I’Art

plus fins en été chaud dans la Chine (RMSE~7.4 %, MAE~5.6%), par rapport a la technologie
d'interpolation et aux méthodes statistiques. Trois ans plus tard, Hanoon et al. (2021) ont
comparé le RFR, le MLPNN, le RBFNN, I’arbre de renforcement de gradient (GBT) et la
régression linéaire (LR), pour prédire I’HR journaliére et mensuelle en Malaisie. D'aprés les
résultats obtenus, il a été constaté que: (i) a I’échelle journaliére, le MLPNN était plus
performant et assurait des valeurs de R, RMSE et MAE d'environ ~0.634, ~2.6 % et ~3.9 %,
et (ii) a I’échelle mensuelle, le RBFNN était le plus performant avec des valeurs de R, RMSE
et MAE d'environ ~0.713, ~1.6% et ~2%, respectivement. Durant la méme année, Hussein et
al. (2021) ont comparé entre cinq modéles d'apprentissage automatique, a savoir: les RFR,
MLPNN, MLR, I’algorithme d’extréme gradient Boosting (XGBoost) et I’algorithme des K
plus proches voisins (KNN) pour estimer cinq variables climatiques a savoir: ’HR, les P,
I’évaporation, la Tmean, €t U2 en Madagascar a I’aide de données d'image mensuelles. Les
données d'images collectées et utilisées étaient disponibles dans les archives de données
GESDISC de la NASA. D’aprés les résultats obtenus, il a été¢ constaté que les modéles
proposés étaient capables d’estimer I’HR avec un R? de ~0.99. Park et al. (2021) ont modélise
I’HR de surface a 1’aide du modéle RFR et XGBoost au Japon et en Corée du Sud. Les
auteurs ont utilisé la combinaison des données satellitaires dans des conditions sans nuages, et
des données dans des conditions de ciel nuageux. Les résultats ont montré que le XGBoost
(R%=0.72, MAE~7.88% et RMSE~10.61%) assure une précision légérement supérieure au
modéle RFR. Prihatno et al. (2021) ont utilisé les RFR pour la prédiction de I’HR dans
I’environnement d’une usine intelligente. A la lumiére de la valeur de MAPE entre les valeurs
observées et estimées, les auteurs ont obtenu un pourcentage de 82.49 %, ce qui est considéré
comme une excellente précision. De plus, des faibles valeurs des indices statistiques en
relation avec D’erreur de prédiction ont été obtenus (MAE~0.0837, MSE=~0.0367 et
RMSE=~0.1918). En 2022, pour la premicre fois, une étude propose 1’utilisation des foréts
aléatoires de classification (RFC) et XGBoost pour la prédiction de 'HR. C’est I’étude de
Boesgaard et al. (2022), qui ont étudié¢ I'utilisabilité des deux méthodes d'apprentissage
automatique supervisé pour prédire ’HR de 24 h a I’avance a I’intérieur des batiments utilisés
pour la préservation du patrimoine culturel en Danemark. Les donnees utilisées sont des
enregistrements horaires de I’HR et la T, intérieurs et extérieurs. Les auteurs ont obtenus des
bons résultats de prévision. Un an plus tard, en 2023, une étude propose une technique pour
cartographier I’HR, c¢’est I’étude de Chen et al. (2023) qui ont exploité le RFR pour effectuer

une cartographie horaire de I’environnement thermique dans la ville de Hong Kong, en Chine,
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a une résolution de 100 m, y compris la Ta, I’'HR et la température effective nette, pour la
saison estivale (mai a septembre) de 2008 a 2018, en tenant compte des facteurs
météorologiques, de la topographie et des facteurs paysagers basés sur la zone climatique
locale. Les résultats obtenus étaient satisfaisante avec des valeurs moyennes de Rz, RMSE et

MAE de I’ordre de ~0.797, ~5.381 % et ~3.864 %, respectivement.

11.2.6. Application du modéle SVR pour la modélisation de ’HR

Le modéle SVR a été utilisé pour la modélisation de I’HR par certains chercheurs.
Suradhaniwar et al. (2021) ont développé des modéles de prévision de I’HR et la Ta en Inde.
IIs ont appliqué le SVR, MLPNN, LSTM, SARIMA et RNN. La base de données utilisée est
constituée de six parametres a savoir: I’HR, 1a Tmean, les P, la RS, U2 et la Pa. Sur la base des
valeurs du RMSE, il a été constaté que les modéles SVR (RMSE~1.96 et ~11.31) et
SARIMA (RMSE~1.87 et ~11.31) étaient plus performant que le MLPNN (RMSE=~2.83 et
~18.11) et les deux modeles d’apprentissages profonds; LSTM (RMSE~2.12 et ~12.02) et
RNN (RMSE=~2.13 et ~14.74). Durant la méme année, Wang et al. (2021) ont comparé entre
le SVR et trois réseaux LSTM a savoir: DFL (Distributed Fusion LSTM network), FLSTM
(Fusion LSTM) et LSTM classique, pour la prédiction de la Tmean €t de I’HR dans un
batiment intelligent de sept étages et de 11700 m? a Bangkok, en Thailande. Les données
d’entrées des modéles sont la température, 1’humidité, la lumiére, la charge HVAC
(chauffage, ventilation et climatisation) et la date. Les résultats de prédiction de I’'HR
montrent que le DFL (MAE~0.884, MSE~1.679) est plus performant par rapport aux autres
méthodes de prévision, notamment SVR (MAE~1.395, MSE~9.638), FLSTM (MAE=~1.895,
MSE~8.367) et LSTM classique (MAE=1.356, MSE~2.864). Qadeer et al. (2021) ont
comparé entre le modéle SVR et RFR pour modéliser I’HR en fonction de deux prédicteurs,
a savoir: la température du bulbe sec et la température du bulbe humide, les auteurs ont
signalé une différence négligeable entre les deux modéles. Arulmozhi et al. (2021) ont
compareé entre plusieurs modeles, i.e., SVR, MLPNN, RFR, MLR et la régression a arbre de
décision (DTR) pour prédire I’HR intérieur et la Ta intérieure dans une étable située a
I’université nationale de Gyeongsang, Jinju-Si, République de Corée. D’aprés les résultats
obtenus, le RFR est le modele le plus performant avec des valeurs de R2, RMSE et MAE de
~0.954, ~2.429 % et ~1.470 %, respectivement.Tao et al. (2022) ont comparé les modeéles
SVR, RFR et MARS pour la modélisation de I’HR mensuelle. Les auteurs ont utilisé le

modéle XGBoost pour une meilleure sélection des variables d'entrée. Plusieurs variables
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climatiques collectées a deux stations météorologiques en Irak, a savoir: les deux
températures Tmax €t Tmin, ETo, les heures d'ensoleillement (SS) et U.. Le modéle RFR était
le plus performant a la station de Kut, présentant des valeurs de RMSE, MAE et NSE
d'environ ~4.92 %, ~3.89 % et ~0.916, respectivement, tandis qu'a la station de Mossoul, le
modeéle MARS était le plus performant avec des valeurs RMSE, MAE et NSE de ~3.80 %,
~2.86 % et ~0.967, respectivement.

11.2.7. Application d’autres modeles pour la modélisation de ’HR

Dans la littérature, d’autres modeles ont été utilisé pour modéliser I’HR. Lu et
Viljanen (2009) ont utilisé pour la premiere fois le modele non linéaire Autorégressif avec
entrée exogene (NNARX) et 1’algorithme génétique (GA) pour estimer I’HR dans une
maison d'essai. Les résultats de prédiction de ’HR ont montré une performance prédictive
élevée avec une valeur de R d'environ ~0.99. Mellit et al. (2010a) ont appliqué un modele
hybride (PNN-GA) basé sur 1’utilisation d'un réseau de neurones PNN (Polynomial Neural
Network) combiné a un algorithme génétique (GA) pour la prédiction de séries temporelles
météorologiques (RS, Ta, HR et U,), par I'utilisation des données historiques de chaque
variable. Ces données journaliéres sont enregistrées pendant cing ans (1996-2000) a Alger
par I’Office National de Météorologie (ONM). Les résultats obtenus pour la prédiction de
I’HR est trés satisfaisantes, la valeur de R est de 1’ordre de ~0.9832. Les auteurs ont montré
que le modéle proposé fournit des résultats plus performants que les autres techniques, ANN
(MLPNN, RBFNN et RNN), réseau d’ondelettes et ANFIS.

Thapliyal et al. (2014) ont utilisé un modeéle de régression linéaire (LR) pour
I’extraction de I’HR en Inde, ce modele montre une bonne performance prédictive avec une
valeur R d'environ ~0.91. Li et al. (2019a) ont comparé les modeles autorégressifs intégré et a
moyenne mobile (ARIMA) et les modéles LSTM. Abayomi-Alli et al. (2019) ont utilisé le
LSTM pour prédire ’HR en utilisant des données satellitaires comprennent: la date, la
longitude, la latitude, I’altitude, la Tmax, la Tmin, les P, la Uz, ’HR, la RS et 1’ozone
troposphérique. De treés bons résultats ont été obtenus avec une valeur de R de ~0.98. Un an
plus tard, Hutapea et al. (2020) ont observé que le modéle LSTM est capable de prédire I’HR
dans la région de Medan, en Indonésie. Ma et al. (2020) ont utilisé 1’algorithme XGBoost
pour prédire la température et I’humidité extérieures a 1’aide de données acquises a Shenzhen,
en Chine. Le modéle XGBoost a donné des d’excellent résultats avec R2~0.81 et RMSE=~6.33.
Li et al. (2020) ont utilisé trois modéles; Holt-Winters, SARIMA et XGBoost, pour prédire
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I’HR dans la ville de Ya'an, en Chine. Les résultats obtenus ont montré que parmi les trois
modeles, le modéle XGBoost (MAE~2.29, MSE~9.17 et MAPE~2.99%) était meilleure. Un
an plus tard, Hamidane et al. (2021) ont utilisé le modele ANFIS pour prédire ’'HR interne.
Les résultats obtenus étaient satisfaisants, avec R? et RMSE de ’ordre de ~0.886 et ~0.633,
respectivement. Ho et al. (2021) ont utilisé¢ le modéle LSTM pour la prévision de ’HR dans
les Etats-Unis. Dans une autre étude, des données météorologiques historiques de I’HR de
huit ans dans des différentes régions climatiques de Turquie (Ankara, Erzurum, Samsun,
Diyarbakir, Antalya et Bilecik) ont été exploitées par Ozbek et al. (2022) pour prédire I’'HR
un jour a I’avance par 'utilisation de deux algorithmes d'apprentissage automatique; LSTM et
ANFIS. Les résultats obtenus indiquent que les modeles LSTM et ANFIS ont donné des
performances presque identiques et satisfaisantes pour la prédiction de I’HR journaliére avec

une certaine supériorité du modele LSTM.
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Tableau I1.1. Historique des modeles appliqués a la modélisation de I’HR

N° Auteurs Année pays Modeles
01 | Magsood et al 2004 | Canada MLPNN, RBFNN, ERNN et HFM
02 | Chaudhuri et Chattopadhyay | 2005 |Inde MLPNN
03 | Biatobrzewski 2008 | Pologne MLPNN et GRNN
04 |Parasetal 2009 |Inde MLPNN
05 |[LuetViljanen 2009 | Finlande NNARX et GA
06 | Mellitetal 2010a | Algérie PNN-GA, Ondelettes, RBFNN, MLPNN, RNN, ANFIS
07 |Kauretal 2011 |Inde MLPNN
08 |Khatib et al 2011 | Malaisie MLPNN
09 |Yasaretal 2012 | Turquie MLPNN et MLR
10 | Ozbalta et al 2012 | Turquie MLPNN et MLR
11 | Khatibi et al 2013 |USA MLPNN et GEP
12 | Mellit et al 2013 | Arabie saoudite | LSSVM, RNN, MLPNN, RBFNN et PNN
13 | Thapliyal et al 2014 | Inde LR
14 | Outanoute et al 2015 | Maroc MLPNN
15 |Mbaetal 2016 | Cameroun MLPNN
16 |Shietal 2018 | Chine MLPNN
17 | Mohd-Safar et al 2018 | Malaisie MLPNN
18 | Kuzugudenli 2018 | Turquie MLPNN et MLR
19 |LietZha 2018 | Chine RFR
20 | Molano-Jimenez et al 2018 | Colombie MLPNN
21 | Rajendraetal 2019 |Inde MLPNN, RBFNN et MLR
22 |Lietal 2019a | Chine ARIMA et LSTM
23 | Abayomi-Alli et al 2019 | Nigeria LSTM
24 | Eymen et Koyli 2019 | Turquie ARIMA et le test de Mann-Kendall
25 | Hutapeaetal 2020 | Indonésie LSTM
26 |Maetal 2020 | Chine XGBoost
27 |Lietal 2020 | Chine Holt-Winters, SARIMA et XGBoost
28 | Mantri et al 2021 |Inde MLPNN
29 | Suradhaniwar et al 2021 |Inde RNN, LSTM, SVR, SARIMA et MLPNN
30 |Hanoon etal 2021 | Malaisie RFR, GBT, LR, MLPNN et RBFNN
31 | Hussein et al 2021 | Madagascar RFR, MLPNN, MLR, XGBoost et KNN
32 |Adnanetal 2021 | Pakistan MARS et M5Tree
33 |Wangetal 2021 | Thailande DFLSTM, FLSTM, LSTM et SVR
34 | Hamidane et al 2021 | Maroc ANFIS
35 |Parketal 2021 |Japon et Corée | RFR etXGBoost
du sud
36 | Ghadiri et al 2021 |- LSSVM, MLPNN, RBFNN et ANFIS
37 |Hoetal 2021 |USA LSTM
38 | Qadeer etal 2021 |- RFR et SVR
39 | Prihatno et al 2021 | Corée du sud RFR
40 | Arulmozhi et al 2021 |Corée MLR, MLPNN, RFR, SVR et DTR
41 | Ozbek etal 2022 | Turquie LSTM et ANFIS
42 |Wuetal 2022 | Chine MLPNN et LSTM
43 |Taoetal 2022 | lIrak XGBoost, SVR, RFR et MARS
44 | Shadetal 2022 |Inde SARIMA et MLPNN
45 | El-Alaoui et al 2022 | Maroc MLPNN
46 | Petrakis et al 2022 | Grece MLPNN
47 | Kaligambe et al 2022 | Japon XGBoost
48 | Boesgaard et al 2022 | Danemark RFC et XGBoost
49 |Pengetal 2023 | Chine LSTM-RNN
50 |Chenetal 2023 | Chine RFR
51 | Merabet et Heddam 2023 | Algérie MLPNN, ELM, RFR, EMD, EWT et VMD
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11.3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue la littérature en relation avec la
modélisation de I’HR par les techniques a base d’IA sous de nombreuses formes et variantes.
Par conséquent, la comparaison des performances de différents modeles est tres compliquée,
en raison des différentes régions et lieux d'intérét, la disponibilité des données d'entrée-sortie,
la variation des conditions climatiques, 1’horizon temporel et 1’utilisation de divers types de
modeles. Les résultats montrent que la performance des modéles de prédiction dépend de
plusieurs aspects :

i.  Phase de prétraitement et procédures de sélection des entrees utilisées;

ii. Sélection de I’architecture et du type de modele utilisé;

iii. Pas de temps de prévision souhaité qui peut conduire a des précisions plus élevées pour
des horizons trés courts;

iv. Le type de climat du lieu d'intérét.

Nous avons remarqué que, pour la majorit¢ des cas, ’utilisation des données de la

Température comme variables d’entrées conduit a des résultats significatifs. Il est clair que la

grande partie des publications utilisent le MLPNN pour modéliser I’HR, malgré ¢a, cette

variable climatique n'a pas recu l'attention qu'elle mérite par rapport a la modélisation des

autres variables climatiques.
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111.1. Introduction

Contrairement a la modélisation de I’HR, la littérature en relation avec la modélisation
de la RS est trés disponible, d’aprés Demir et Citakoglu (2023), plus de 400 articles ont été
trouvés dans la base de données ‘Scopus’ pour ’approche d’apprentissage automatique (ML)
pour la modélisation de la RS. EI-Amarty et al. (2023) ont compté 457 articles basés sur les
ANN a partir des bibliotheques numeériques telles que: IEEE, Science direct, Researchgate,
Elsevier et Google Scholar publiés entre 2015 et 2022.

111.2. Modélisation de la radiation solaire: Revue de Littérature

Plusieurs chercheurs ont passé en revue les modeles en relation avec I’estimation et la
prévision de la RS (Diagne et al., 2013; Tolabi et al., 2014; Yadav & Chandel, 2014; Mohanty
et al., 2016; Voyant et al., 2017; Zhang et al., 2017; Hassan et al., 2018; Guermoui et al.,
2020; Singla et al., 2021; Zhou et al., 2021; Attar et al., 2022; Gurel et al., 2023; EI-Amarty et
al., 2023). Au cours des deux derniéres décennies, les techniques d’IA ont été utilisées avec
succes pour la prévision de la RS (Amiri et al., 2021; Voyant et al., 2017), dans la littérature,
de nombreuses publications s'appuient sur ces techniques pour I’estimation et la prévision de
la RS a I’aide des modéles simples tels que le MLPNN (Dorvlo et al., 2002; Hontoria et al.,
2005; Elminir et al., 2007; Azadeh et al., 2009; Behrang et al., 2010; Mellit et al., 2010b;
Paoli et al., 2010; Asl et al., 2011; Voyant et al., 2012; Kaushika et al., 2014; Ahmad et al.,
2015; Ihya et al., 2015; Ghofrani et al., 2016; Kumar & Kaur, 2016; Feng et al., 2017; Hassan
et al., 2017; Marzo et al., 2017; Jadidi et al., 2018; Pang et al., 2020), le modele ELM
(Salcedo-Sanz et al., 2013; Salcedo-Sanz et al., 2014; Sahin et al., 2014; Shamshirband et al.,
2015; Urraca et al., 2015; Aybar-Ruiz et al., 2016; Burianek & Misak, 2016; Nazhad et al.,
2017; Salcedo-Sanz et al., 2017; Behera et al., 2018; Ghimire et al., 2018; Cornejo-Bueno et
al., 2019), le modele GRNN (Senkal, 2010; Senkal et al., 2010; Celik & Muneer, 2013; Wang
et al., 2016; Feng et al., 2017; Heng et al., 2017; Lotfinejad et al., 2018; Fan et al., 2019;
Bellido-Jiménez et al., 2021), le modele MARS (Deo et al., 2017; Salcedo-Sanz et al., 2018;
Keshtegar et al., 2018; Kisi et al., 2019; Li et al., 2019b; Srivastava et al., 2019; Huynh et al.,
2021; Liu et al., 2022a; Goliatt & Yaseen, 2023), le modéle RFR (Huang et al., 2014; lbrahim
& Khatib, 2017; Fouilloy et al., 2018; Benali et al., 2019; Karasu & Altan, 2019; Fan et al.,
2020; Agbulut et al., 2021; Alrashidi et al., 2021; Bounoua et al., 2021; Chen et al., 2021b;
Obiora et al., 2021; Zhou et al., 2022; Bounoua & Mechaqgrane, 2023; Mishra et al., 2023), le
modéle SVR (Chen et al., 2011; Chen & Li, 2014; Ramedani et al., 2014; Antonanzas et al.,
2015; Mohammadi et al., 2015; Gala et al., 2016; Deo et al., 2016; Halabi et al., 2018;
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Khosravi et al., 2018; Basaran et al., 2019; Bhola & Bhardwaj, 2019; Ghimire et al., 2019a;
Torres-Barran et al., 2019; Mohammadi & Aghashariatmadari, 2020; Bamisile et al., 2022),
ou des modeles hybrides basees sur des algorithmes de décomposition du signal tels que la
transformée en ondelettes (WT) (Cao & Cao, 2006; Yadav &Behera, 2014; Shamshirband et
al., 2016; Sharma et al., 2016; Ghimire et al., 2019b; Huang et al., 2019; Rezaie-Balf et al.,
2021; Alizamir et al., 2023), I’algorithme EMD (Barnhart & Eichinger, 2011; Calif et al.,
2013; Wang & Wu 2016; Monjoly et al., 2017; Li et al., 2018; Wang et al., 2018a; Wang et
al., 2018b; Prasad et al., 2020; Aghmadi et al., 2021), 1’algorithme VMD (Majumder et al.,
2018; Ali et al., 2021; Sibtain et al., 2021) et I’algorithme EWT (Dash et al., 2020; Dash et
al., 2021; Jamei et al., 2023). En Algérie, nous avons trouvé 82 publications utilisant les
techniques d’IA pour la modélisation de la RS (Tableau I11.1, Figure I11.1, 111.2 et 111.3).

11.2.1. Application du modele MLPNN pour la modélisation de la RS

Le Tableau (I11.1) présente I’historique des méthodes d'lA utilisées pour la
modélisation de la RS en Algérie. Il est clair que la plupart des modéles de prédiction pour
différentes regions et différentes échelles de temps sont basés sur les réseaux de neurones
artificiels et en particulier le MLPNN, qui a été utilisé pour la premiére fois par Mellit et al.
(2005a). Ils ont utilisés un modele hybride (MLPNN-MTM) basé sur les ANN et une matrice
de transition de Markov (MTM) pour prédire la RS globale journaliére, en utilisant un
minimum de données d'entrée (latitude, longitude et altitude), dans les sites isolés. Une
prédiction trés précise a été obtenue avec une RMSE ~8% et un R compris entre ~0.9 et
~0.92.

Deux ans plus tard, en 2007, deux études comparatives utilisant les modeles MLPNN,
ANFIS, RBFNN et RNN ont été conduis par Mellit et al. (2007a, 2007b). La premiere a pour
but de prédire la RS globale en fonction de la durée d'ensoleillement moyenne journaliére et
de la Ta. Les données d’une période de 10 ans entre 1981 et 1990 ont été utilisées. Les
résultats ont montré que le modele ANFIS donne de bons résultats par rapport aux autres
modeéles ANN (MLPNN, RBFNN et RNN). Un R de 0.98 et une erreur relative moyenne
(MRE) ne dépassant pas 1% ont été obtenus. La deuxiéme a pour but de prédire la RS globale
journaliere en fonction de coordonnées géographiques (latitude, longitude et altitude) de 60
localités en Algérie.Un total de 56 localités a été utilisé pour 1’apprentissage du modele et
quatre pour le tester. Les résultats ont montre la supériorité du modele ANFIS avec un R2 de
0.97, RMSE compris entre 0.0215 et 0.0235 et MAPE inférieure a 2.2 %. Un an plus tard,

Mellit et al. (2008) ont conduit une étude similaire et ont trouvé les mémes résultats.
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Asradj et Alkama (2014) ont modelisé la RS globale en fonction de quatre variables
météorologiques a savoir: Ta, Pa, HR et P, enregistrées tous les huit minutes en 2010 dans la
région de Bejaia. La comparaison avec des modéles empiriques a montré la supériorité du
modele MLPNN (R~0.8952 et RMSE~0.015 MJ/m?/jour). Assas et al. (2014) ont utilisé le
modéle MLPNN pour prédire la RS globale journaliére sur une surface horizontale en
fonction de données météorologiques (L’intensité de la RS extraterrestre journaliére
moyenne, les heures d’ensoleillement maximales possibles, I’HR journaliére moyenne, la
Tmean journaliere, la P journaliere moyenne et la U»), enregistrées durant une période de cing
années (2001-2005) a Djelfa. 11 a été constaté que I’inclusion de I'HR conduit a des
améliorations des performances (RMSE de 0.1273 avec HR et 0.1323 sans HR). Dahmani et
al. (2014) ont développé un modele MLPNN pour estimer la RS globale inclinée a partir de la
RS horizontale a pas de temps de 5 min a Bouzaréah (Alger). Les données utiliseées pour tester
et valider le modele correspondent a la période d’Avril 2011 avec 75674 données enregistré
tous les 5 minutes. IIs ont constaté que 1’addition de 1’angle d’azimut (o) n'apporte aucune
amélioration significative. Des indices numériques de R2~0.994, MAE~2.41Wh.m, sa valeur
normalisée NMAE~6.63%, et RMSE~3.21 Wh.m ont été obtenues, ce qui est une bonne
précision pour un pas de temps court.

Un an plus tard, Asradj et Alkama (2015) ont comparé quatre modeles de régression
linéaire avec un modele MLPNN pour estimer la RS globale enregistrée toutes les 8 minutes
sur le site de Béjaia. Les auteurs ont constaté que le modéle MLPNN assure de meilleures
performances avec une valeur de R de =0.895 et une RMSE de ~0.015. Miloudi et Acheli
(2015) et Miloudi et al. (2017) ont proposé deux types de modéles ANN (MLPNN et
RBFNN) pour estimer la RS globale. En utilisant 700 données enregistrées toutes les 15 min
en 2012 sur le site de Boumerdes. Les R obtenus étaient tres satisfaisants pour les deux
modeles ANN, avec une valeur de 1’ordre de ~0.997 et ~0.998 pour le MLPNN et le RBFNN,
respectivement.

En 2016, le modéle MLPNN a été utilisé dans six études. Belaid et Mellit (2016) ont
compare le modéle MLPNN avec les SVM (Support Vector Machine) pour prédire la RS
globale horizontale journaliére et mensuelle. 1ls ont utilisé 42 combinaisons de six variables.
L’introduction de différentes températures mesurées (Tmax, Tmin, Tmean €t la différence de
température Taifr), la durée d'ensoleillement maximale (SS) et la RS extraterrestre (Ho) ont

amélioré les prédictions des données horaires. Les résultats de prévision journaliere ont
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montré une amélioration significative des performances en introduisant Ho ou SS avec les
températures mesurées comme entrées. Les tests statistiques ont indiqué que les valeurs de
RMSE normalisé (nRMSE) sont comprises entre 13.163% et 13.305%, la MAPE est de
10.403% a 10.503% et R varie entre 0.894 et 0.896. Pour la prédiction mensuelle, les résultats
ont obtenue étaient un NRMSE~7.442 %, MAPE~ 8.940 % et R proche de 0.986. La
deuxieme étude en 2016 est conduite par Benkaciali et al. (2016) dans la région de Ghardaia.
Ils ont utilisé le MLPNN pour estimer la RS globale horizontale avec quatre variables
d'entrées, a savoir: Tmean, HR, SS et la déclinaison solaire. Les résultats ont montré que le
modéle MLPNN offre des meilleures performances par rapport aux modeéles empiriques. Les
valeurs de NnRMSE et R2 étaient de 4.422% et 0.98 pour le MLPNN et de 5.5381 % et 0.9722
pour le modele empirique. De plus, il a été prouvé que la durée d'ensoleillement (SS) est un
paramétre important pour prédire la RS globale. La troisieme étude est conduite par Dahmani
et al. (2016) qui ont estimé la RS globale horizontale a pas de temps horaire et de 5 min a
’aide de réseau MLPNN. Sept paramétres météorologiques (Ta, HR, Uz, P, P, direction du
vent WD et SS) et 3 variables calculés (Angle zénithal 6z, déclinaison solaire & et radiation
extraterrestre Ho) ont été enregistrés dans la station de Bouzaréah durant la période d'avril
2011 a décembre 2013 (33 mois de données de 5 min). Premiérement, pour la prévision
horaire: les indices statistiques du meilleur modele a 6 entrées (Ta, HR, p, Uz, SS et Ho) sont
(nMAE~13.28 % et R?=0.979) par rapport aux (NMAE~12.72 % et R?~0.9812) pour le
modele a 10 entrées. Deuxiémement, pour la prévision de 5 min, le meilleur modéle a 6

entrées a donné des valeurs de: nMAE~16.18% et R2~0.9633.

Dans la méme année, Guermoui et al. (2016) ont développé un modéle MLPNN pour
estimer la RS globale horizontale journaliére dans la ville de Ghardaia. Les données de trois
années de mesure (2005-2008) a savoir: T,, HR et SS, ont été utilisées comme variables
climatiques d'entrée, tandis que la RS globale journaliere était la seule sortie du modele. Les
auteurs ont constaté que le MLPNN baseé sur la SS et la Ta donne des meilleurs résultats en
termes de R et RMSE. Les valeurs obtenues de ces indices sont respectivement de ~98.19% et
~1.28 MJ/m2. La derniére recherche qui utilise le MLPNN en 2016 est publiée par Rezrazi et
al. (2016) qui ont utilisé la Ta, I’HR, le nombre de jours et le temps local, enregistrées en 2007
a Ghardaia, pour prédire la RS directe, la RS diffus (90°), la RS globale (90°) et la RS globale
(30°). D’excellentes performances ont été obtenues avec des R et RMSE de (0.972 et 9.22%),
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(0.975 et 20.27%), (0.992 et 7.03%), (0.992 et 19.73%) pour la RS directe, diffus (90°),
globale (90°) et globale (30°), respectivement.

Une année plus tard, Laidi et al. (2017) ont utilisé un modéle MLPNN pour prédire la
RS sur des surfaces inclinées en fonction de 8 parameétres a savoir: la latitude, la Tmean, ’'HR
moyenne, le facteur de trouble de Linke, le coefficient d'Angstrom, la Ho, la RS horizontale et
I’angle 0z. Les données expérimentales de la RS enregistrées autour de 1’année 2004 de 13
stations réparties dans toute 1’ Algérie (Béjaia, Mostaganem, Tebessa, Batna, Tiaret, Tlemcen,
Ouargla, Ghardaia, Bechar, In Salah, Adrar, Tamanrasset et In Guezzam) ont été utilisées
pour I’apprentissage et la validation du modele, tandis que les données d'une station (Tindouf)
ont été utilisées dans I’interpolation. La configuration 5 entrées, 35 neurones dans la couche
cachée et 1 sortie a donné la meilleure précision avec un R2 de 0.99 et une RMSE de 5.75
Wh/m?,

Le modele MLPNN a été utilise aussi par EI-Mghouchi et al. (2019) pour prédire la
RS globale journaliére. Les données de 35 sites (27 villes marocaines, 2 villes espagnoles, 4
villes mauritaniennes et 2 villes algériennes: Bechar et Tindouf) comprennent I’altitude, la
longitude, la latitude, la déclinaison du soleil 3, la durée du jour, le numéro du jour, I’indice
de clarté (KI), la radiation TOA (Top Of Atmosphere), 1a Tmean, 1& Tmax, 12 Tmin, 1a Toitr, le
rapport de température (Tr), ’HR et la U2 moyenne, ont été collectées a partir de plusieurs
sources a savoir: la Direction Nationale de la Météorologie, du Laboratoire d'Energie Solaire
de la Faculté des Sciences de Tétouan (depuis le 05/11/2008), du Laboratoire d'Energie
Solaire de la Faculté des Sciences de Rabat (années 2005 et 2014) et des sites internet:
www.rp5.ru - (depuis le 01/02/2005) et www.ogimet.com/gsynres.phtml (depuis le
15/09/1999). Des meilleurs performance ont été obtenus, les valeurs de R?, MBE, RMSE,
nRMSE et MAPE sont de I’ordre de 0.992, -0.203, 0.302, 0.055 et 0.002, respectivement.

Durant 1’année 2020, trois études utilisant le MLPNN ont été publiés, la premiere a
réalisée a Adrar par Benatiallah et al. (2020) qui ont estimé la RS globale horaire en fonction
des données météorologiques (Ta, HR, Uy, et Pj), astronomiques (déclinaison, angle de la
hauteur solaire, SS, et Ho) et la périodicité (numéro de jour de I’année et numéro d’heure du
jour) collecté durant six ans (2013 - 2018) de 07h00 jusqu’a 18h00.Des meilleurs résultats ont
été obtenus avec une valeur de R dépasse 0.98. La deuxieme et la troisieme étude ont été
appliquées dans la région de Ghardaia. Khelifi et al. (2020) ont utilisé deux modéles ANN a
savoir: le MLPNN et le RBFNN pour la prévision journaliere de la RS globale et directe en
utilisant un ensemble de paramétres météorologiques mesurés durant 3 ans (2014 et 2016).

Les résultats montrent que les deux modeles fonctionnent bien pour les prévisions a trois
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étapes a 1’avance avec une légere amélioration des modeles MLPNN. Rabehi et al. (2020a)
ont présenté une étude comparative entre différents modeles de prédiction a savoir: le
MLPNN, les arbres de décision boostés (BDT) et une nouvelle combinaison de ces modeéles
avec la régression linéaire (LR) pour la prédiction de la RS globale journaliére. Les résultats
obtenus montrent que le modéle MLPNN est plus performant que les autres modeles en
termes d'indicateurs statistiques: nRMSE (0.033) et R? (0.977).

Un an plus tard, Rabehi et al. (2021) ont evalué les performances des modeles
MLPNN, LSSVM, BDT et la régression par processus gaussien (GPR), et leurs hybridations
avec un modele de régression linéaire pour estimer des composantes de la RS, en utilisant
uniquement les données de la RS globale journaliére mesurée durant la période de mai 2013 a
décembre 2015 a Ghardara. Les résultats obtenus montrent que le modele GPR et LSSVM
offrent une performance élevée par rapport aux autres modeles étudiés, un RMSE de 0.074,
0.075 et 0.093, 0.093 pour les modéles GPR et LSSVM respectivement, pour 1’estimation de
la RS directe et diffuse.

Les dernieres applications du modéle MLPNN en Algérie ont été réalisées en 2022.
Gairaa et al. (2022) ont estimé la RS globale horaire de h+1 a h+6 en utilisant deux modeles:
MLPNN et MLR. Plusieurs données d’entrées enregistrées a deux sites; Alger (20/06/2011 a
21/06/2014) et Ghardaia (01/01/2013 a 31/12/2016) ont été utilisées. Benmouiza (2022) a
testé un modele hybride appelé LGC-GMDH (Local Gravitational Clustering-Group Method
of Data Handling) pour la prévision de la RS a 1 heure d'avance a Ghardaia. D’excellent

résultats ont été obtenus avec un RMSE de 43.7268 W/m? et un R? de 0.9887.

111.2.2. Application du modele ELM pour la modélisation de la RS

Le modeéle ELM a été utilisé par Guermoui et al. (2022a; 2023). Dans la premiere
étude, ils ont comparé le modele ELM avec le réseau de neurones convolutif (CNN), GPR et
LSSVM, pour la prévision de la RS globale horaire. Les données de la RS globale et des
principaux parametres météorologiques, tels que I’HR, la Ta, la Pa, la WD et la U, ont été
collectés avec des intervalles de 5 minutes et d'une heure a partir de deux sites: Alger et
Ghardaia. Les résultats ont montré 1’efficacité du modéle ELM. La deuxiéme étude sera
présentée lors de la discussion des études liées a 1’utilisation des techniques d’ondelettes pour

la modélisation de la RS en Algérie.
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111.2.3. Application du modéle RFR pour la modélisation de la RS

Le modéle RFR a été utilisé dans deux recherches publiées en 2022, la premiére est
conduite par Djaafari et al. (2022) qui ont utilise plusieurs modeles a savoir le LSTM hybride,
RFR, MLPNN, K-Neighbors Regressor (KNR) et SVR pour prédire la RS directe horaire a
trois sites, & savoir: Tamanrasset, Adrar et Ghardaia, en fonction d'ensembles de données
météorologiques mesurées pendant 1 a 2 ans qui incluent I’HR, la T, et la RS globale horaire.
D’excellentes performances ont été obtenues, avec des RMSE inférieurs a 2.07 % et des R
supérieurs a 0.99. La deuxiéme étude est menée par Takilalte et al. (2022). lls ont testé trois
techniques d'apprentissage automatique supervisé: le réseau de neurones non linéaire
autorégressif (NAR), RFR et SVR, pour prédire la RS globale de 5 min, 1 heure et un horizon
d'un jour, dans deux régions: Alger et Ghardaia. Les résultats ont montré que le RFR était
meilleur, notamment pour les prévisions horaires avec des valeurs de nRMSE de 20.04%,
20.42% et 21.37% pour le modeéle RFR, SVR et NAR, respectivement.

111.2.4. Application du modele SVR pour la modélisation de la RS

En plus des deux études présentées ci-dessus, le modele SVR a été utilisé aussi par
Guermoui et al. (2018a). Ils ont appliqué le SVR pour estimer la RS globale journaliere
horizontale dans la ville de Ghardaia, en fonction uniquement du taux d'ensoleillement
comme entrée. Le modele SVR a été développé et testé a 1’aide d'un ensemble de données
enregistrées sur trois ans (2005-2007). Les valeurs mesurées et estimées ont été comparées
statistiquement durant la phase de test en utilisant le RMSE, le RMSE relative (rRMSE) et le
R2, Les valeurs de ces indices étaient 1.59 MJ/m?, 8.46 et 97.4 %, respectivement. De méme,
le modéle SVR ont été utilisés par Zemouri et Bouzgou (2018) pour prédire la RS globale
horizontale dans quatre sites a savoir: Alger, M’sila, Batna et Bechar a partir des données
enregistrées durant deux années (2004 et 2005). Des meilleures performances ont été
obtenues avec un R2 supérieur a 0.999 pour les quatre sites. Dans la région de Ghardaia,
Guermoui et al. (2022b) ont utilisé deux modéles SVR, le premier pour estimer la RS globale
horizontale en utilisant uniquement la Ta de trois ans (2013-2015), tandis que le second

modele SVR est utilisé pour estimer 1’erreur produite par le premier modéle.
111.2.5. Application des techniques d’ondelettes pour la modélisation de la RS

Dans la littérature en relation avec la modélisation de la RS en Algérie par les
techniques d’ondelettes, onze études ont été publiés. Mellit et al. (2006) furent les premiers a

utiliser ces techniques pour prédire la RS globale journaliere. A cet effet, des données
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journali¢res de la RS globale correspondant a la période de 1981 a 2001 de la région d’Alger.
Les résultats obtenus étaient de 1’ordre de: R=0.97, MRE~5% et MAPE inférieure a 6%. De
méme, Mellit et al. (2010a) ont appliqué un modéle hybride (PNN-GA) basé sur I’utilisation
d'un réseau de neurones PNN combiné a un algorithme génétique (GA) pour prédire la RS
globale, en utilisant des données allant de 1996 a 2000 enregistrés dans la région d’Alger.
Une valeur de R de I’ordre de ~0.9821 a été obtenue, et il a été démontré que le modéle PNN-
GA était plus précise que le MLPNN, RBFNN, RNN, le réseau d'ondelettes et 1’ ANFIS.

Cing ans plus tard, Saoud et al. (2015a) ont utilisé le modéle CVWNN (Complex-
Valued Wavelet Neural Network) pour prédire la RS globale journaliére de 6 capitales du
Maghreb qui sont Tripoli (Libye), Tunis (Tunisie), Alger (Algérie), Rabat (Maroc), EI Ayoun
(Sahara Occidental) et Nouakchott (Mauritanie). Les deux stratégies, multi-entrées sorties-
uniques (MIMO) et multi-entrées multi-sorties (MISO) ont été utilisées. Pour la ville d’Alger,
une valeur de nRMSE de I’ordre de 26.96% a été obtenue. En 2017, Les méme auteurs
(Saoud et al., 2017) ont proposé un réseau d'ondelettes nommé: the Fully Complex Valued
Wavelet Network (FCWN) pour prédire la RS globale horaire et journaliere. Les deux
stratégies MISO et MIMO ont été utilisées. Les données météorologiques mesurées dans la
ville de Tamanrasset ont été exploitées pour valider le modéle développé. Selon les résultats
obtenus, les auteurs ont constaté que le FCWN est une technique prometteuse pour prévoir la
RS horaire et journaliére. Premiérement, pour le pas de temps journalier, des valeurs de
MAE=~5.21%, NnRMSE~8.69% et R?~99.20% ont été obtenus. Pour I’estimation de la RS
globale horaire, le modéle utilisé assure des valeurs de MAE~3.32%, nRMSE~23.44% et
R?~97.21%.

Durant I’année 2021, deux études ont été publiés. Ferkous et al. (2021a) ont développé
un modele hybride composé du modele GPR et des ondelettes (W-GPR), pour prédire la RS
globale journaliére a Ghardaia. Des données de température (Tmax, Tmin €t Tmean), humidité
relative (HRmax, HRmin €t HRmean) €t du RS globale enregistrées durant une période de quatre
ans (2013-2016) ont été utilisé. Les auteurs ont comparé leurs performances du modéle W-
GPR avec le modéle GPR classique, les résultats ont montré une amélioration significative
des performances du modéle W-GPR avec des valeurs de R2~0.960, MAE~1.02 MJ/m?,
MSE~5.25 MJ/m?, RMSE~1.81 MJ/m2 et rRMSE~11.21%. Ferkous et al. (2021b) ont utilisé
la méme approche avec les mémes entrées mais les résultats été inférieure, avec des valeurs
de R?~0.923, MAE~1.625 MJ/m?, MSE~5.852 MJ/m? et RMSE~2.4191. Un an plus tard,

Ferkous et al. (2022a) ont exploité les données enregistrées a Ghardaia entre 2013 et 2016
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pour estimer la RS journaliere, ils ont combiné le modéle GPR avec les ondelettes et la
technique de décomposition en paquets d'ondelettes (WPD). Le modele hybride WPD-GPR a
donné d'excellents résultats en termes de (RMSE~0.58MJ/m?), (rRMSE~2.83 %), (MSE~0.34
MJ/m?) et (R?~0.995). Un autre modéle hybride (CEEMDAN-GPR) qui combine 1’algorithme
de décomposition du signal CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise) avec le GPR, a été proposé par Ferkous et al. (2022b).
Les résultats ont montré la supériorité du modele hybride CEEMDAN-GPR avec des critéres
de validation de: R2~0.955, rRMSE~8.80%, MSE~3.23 MJ/m?/jour et RMSE~1.80
MJ/m?/jour.

Durant la méme année, Saoud et Al Marzouqi (2022) ont proposé un modéle hybride
(SWT-QVNN) pour prédire la RS dans les villes d'Abou Dhabi, en UAE, et Tamanrasset, en
Algérie, combinant la transformation en ondelettes stationnaire (SWT) et le réseau de
neurones a valeurs quaternions (QVNN). La méthode développée est comparée a d'autres
modeles qui sont le réseau de neurones a valeurs réelles (RVNN), le réseau de neurones a
valeurs complexes (CVNN) et le QVNN. Pour la ville de Tamanrasset, les résultats obtenues
ont montré la supériorité du modele hybride avec des indices statistiques de nMAE~5.04%,
NRMSE=~8.16% et R2~0.996. Guermoui et al. (2022c) ont proposé un nouveau modele hybride
(IF-GPR) basé sur un algorithme de décomposition du signal nommé lIterative Filtering (IF)
utilisé comme étape de prétraitement des données historiques de la RS horaire, combiné avec
le modéle GPR pour estimer la RS globale de plusieurs heures a 1’avance dans trois sites en
Algérie (Bouzaréah, Ghardaia et Adrar). Les résultats de prévision étaient trés encourageants
avec des indices de performances tres acceptables. En fin, Guermoui et al. (2023) ont proposé
une nouvelle technique hybride basée sur I’algorithme de décomposition du signal EMD et le
modeéle ELM pour la prévision de la RS globale horaire, en utilisant des données climatiques
recueilli a trois région climatiques; Bouzaréah (Jan 2014 a Déc 2015), Ghardaia (Jan 2014 a
Déc 2015) et Tamanrasset (Jan 2019 a Juin 2021). Les résultats de prévision du modele
hybride proposé étaient d’une grande précision par rapport aux modéles ELM-CEEMDAN et

ELM classique, avec des valeurs de NnRMSE inférieur a 8.3 % et un R supérieur a 0.98.

111.2.6. Application d’autres modéles pour la modélisation de la RS

En plus des modeles mentionnés ci-dessus, de nombreux autres modeles ont été
proposeés par les chercheurs pour modéliser la RS en Algérie. Drif et Chikh (2000) furent les
premiers a modéliser la RS en Algérie en utilisant un algorithme basé sur les concepts de la
logique floue (FL). Mellit et al. (2005b) ont utilisé le modele RBFNN pour prédire la RS
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globale journaliére en fonction de la SS et la Ta. Hasni et al. (2012) ont utilisé les ANN pour
estimer la RS globale journaliére horizontale horaire a Bechar. Durant 1’année 2013, trois
recherches ont modélisé la RS en Algérie, la premiére est conduite par Benmouiza et
Cheknane (2013) qui ont proposé un mod¢le combinant I’algorithme de clustering K-means et
NAR. La deuxiéme étude est menée par Laidi et al. (2013) qui ont utilis¢ un ANN pour
estimer la RS globale de 5 min sur une surface inclinée a I’aide de données mesurées en 2011
a partir de la station météorologique située a I’intérieur de I'université de Blida. La troisieme
étude en 2013 est celle de Saoud et al. (2013), ils ont utilisé le modéle CVNN pour prévoir la
RS journaliére et horaire. Les ANN sont utilisées aussi pour prédire la RS en Algeérie par
Laidi et al. (2014a; 2014b). Ouali et Alkama (2014) furent les premiers a utiliser un modeéle
MLR pour modéliser la RS globale en fonction de cing paramétres météorologiques
enregistrés tous les huit minutes du site de Béjaia durant quatre ans, de 2010 a 2013 (SS, Ta,
Pa, HR et P). Saoud et al. (2014) ont utilisé le modele CVNN pour prédire la RS globale
journaliére de 6 capitales du Maghreb, qui sont Tripoli (Libye), Tunis (Tunisie), Alger
(Algeérie), Rabat (Maroc), EI Ayoun (Sahara Occidental) et Nouakchott (Mauritanie) en
fonction des données satellitaires obtenues a partir du site officiel de la NASA.

Yacef et al. (2014) ont utilisé six modeles empiriques et un modele de réseau de
neurones bayésien (BNN) pour estimer la RS globale journaliére sur une surface horizontale a
Ghardaia. Un an plus tard, Gairaa et al. (2015) ont présenté une méthode de prévision de la
RS basée sur le modéle NAR. Les données de trois années (2012-2014) de séries temporelles
de la RS globale pour le site de Ghardaia ont été utilisées pour développer le modéle. De
méme, et toujours pour le site de Ghardaia, Rabehi et al. (2015) ont proposé un modele simple
basé sur le RBFNN pour estimer la RS globale journaliére a partir des données enregistrées
du 01/01/2012 au 28/10/2014 a Ghardaia. Saoud et al., (2015b; 2015c) ont modélisé la RS,
par un réseau de neurones QVNN et la logique floue.

Dans un travail similaire, Gairaa et al. (2016) ont combiné entre les ANN et le modele
ARMA pour prédire la RS globale journaliere, en utilisant des données enregistrées entre
2012 et 2013 & Bouzaréah et Ghardaia. Durant la méme année, Benmouiza et Cheknane
(2016) ont introduit un modéle hybride basé sur le modele ARMA (Autoregressive moving
average) et NAR pour prédire la RS globale horizontale a petite échelle. Boualit et Mellit
(2016) ont utilisé un modele hybride qui combine le modéle SARIMA et SVM pour prédire la
RS globale journaliére a partir des prévisions de I’indice de clarté (KI). Un an plus tard, et au
méme site, Benkaciali et al. (2017) ont test¢ I’influence des variables d'entrée sur les

performances du modele RBFNN pour estimer la RS globale journaliére sur une surface
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horizontale en fonction de sept combinaisons de 12 variables météorologiques et
géographiques d'entrée. Durant la méme année, a la méme région, avec le méme modele,
Rabehi et al. (2017) ont estimé la RS directe et la RS diffuse en fonction de différentes
variables climatiques. Toujours a la méme région, Chaba-Mouna et al. (2017) ont utilisé un
modéle ANN pour prédire la RS globale recu sur une surface horizontale & Ghardaia. Dans la
région de Bejaia, et par I’utilisation de 1’algorithme génétique, Asradj et al. (2017) ont
modélisé la RS en fonction de quatre variables (SS, Ta, Pa et HR) enregistrées durant quatre
ans (2010-2013).

Finalement on peut citer bri¢vement d’autres études conduites dans différentes régions
a savoir: le modele GPR (Guermoui et al., 2018b), le modele Weighted Gaussian Process
Regression (WGPR) (Guermoui et al., 2018c), les SVM (Belaid et al., 2018), le modéle
QVNN (Saoud et al., 2018), Evolutionary Product Unit Neural Networks (EPUNNS) (Amiri
et al., 2019), le modele ANFIS ayant différentes méthodes de partitionnement (Grid partition,
Subtractive clustring, et Fuzzy C-Mean clustring) (Benmouiza & Cheknane, 2019), le modele
ANFIS (Babahadj et al., 2020), deux types de modeles ANFIS a savoir. ANFIS-FCM et
Subtractive Clustring (Abdeljabar et al., 2020), GPR et LSSVM (Guermoui et Rabehi, 2020),
le modéle RBFNN (Rabehi et al., 2020b), le modéle ARIMA (Mebrouk et al., 2020), le
modéle hybride combinant le modele Weather Research and Forecasting (WRF) et ANN
(WRF-ANN) (Bouchouicha et al., 2021), le modele MLR (Abdelhafidi et al., 2021), le réseau
de neurones en Cascade (CFNN) et le réseau de neurones ElIman (ENN) (Benatiallah et al.,
2021a), le modele ANFIS (Benatiallah et al., 2021b), le modele ABC (Artificial Bee Colony
algorithm) combainé avec le LSSVM (ABS-LSSVM) (Guermoui et al., 2021), le modele
SVM (Belaid et al., 2022). En fin, Durant I’année 2023, trois recherches ont utilisé des
modeéles que nous n'avons pas utilisés dans notre travail, la premiére recherche est conduite
par Benmouiza (2023) qui a utilisé trois types de modeles ANFIS ayant différentes méthodes
de partitionnement (Grid partition, Subtractive clustring, et Fuzzy C-Mean clustring) pour
estimer la RS horaire. La deuxiéme recherche est menée par Dahmani et al. (2023), qui ont
compareé entre deux modéles ANN pour prédire la RS globale horaire. La troisieme recherche
est réalisée par Djeldjli et al. (2023), ils ont utilisé quatre modéles basés sur les ANN utilisant
différents algorithmes d'apprentissage pour estimer la RS globale journaliére dans la ville de
Béchar, les donneées de six ans ont été utilisées. Des résultats significatifs ont été obtenus avec

des indices de (R~0.9198 et MAPE~7.57).
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Tableau I11.1. Historique des modeéles appliqués a la modélisation de la RS

N° Auteurs Année Régions Modeéles
01 Drif et Chikh 2000 Bouzaréah FL
02 Mellit et al 2005a | 60 localités en Algérie MLPNN-MTM
03 Mellit et al 2005b | Alger RBFNN
04 Mellit et al 2006 Alger Réseaux d'ondelettes, AR, ARMA,
MTM, MLPNN, RNN et RBFNN
05 Mellit et al 2007a | Alger ANFIS, MLPNN, RBFNN et RNN
06 Mellit et al 2007b | 60 localités en Algérie ANFIS, MLPNN, RBFNN et RNN
07 Mellit et al 2008 60 localités en Algérie ANFIS, MLPNN, RBFNN et RNN
08 Mellit et al 2010a Alger PNN-GA, Ondelettes, MLPNN,
RBFNN, ANFIS et RNN
09 Hasni et al 2012 Bechar ANN
10 Benmouiza et Cheknane 2013 Oran K-means, NAR et ARMA
11 Laidi et al 2013 Blida ANN
12 Saoud et al 2013 Tamanrasset CVNN
13 | Asradj et Alkama 2014 Béjaia MLPNN
14 | Assasetal 2014 Djelfa MLPNN
15 Dahmani et al 2014 Bouzaréah MLPNN
16 Laidi et al 2014a Bouzaréah ANN
17 Laidi et al 2014b Blida ANN
18 | Ouali et Alkama 2014 Béjaia MLR
19 | Saoud etal 2014 Tripoli, Tunis, Alger, Rabat, EI Ayoun | CVNN
et Nouakchott
20 | Yacef etal 2014 Ghardaia BNN
21 | Asradj et Alkama 2015 Bejaia MLPNN et LR
22 Gairaa et al 2015 Ghardaia NAR et ARMA
23 Miloudi et Acheli 2015 Boumerdes MLPNN et RBFNN
24 Rabehi et al 2015 Ghardaia RBFNN
25 Saoud et al 2015a Tripoli, Tunis, Alger, Rabat, EI Ayoun | CVWNN
et Nouakchott
26 | Saoud et al 2015b | Tamanrasset QVNN
27 Saoud et al 2015c¢ Tamanrasset FL
28 Belaid et Mellit 2016 Ghardaia SVM et MLPNN
29 Benkaciali et al 2016 Ghardaia MLPNN
30 | Benmouiza et Cheknane 2016 Ghardaia et Oran en Algérie, Londres | NAR et ARMA
en Angleterre, Almeria en Espagne
31 Boualit et Mellit 2016 Ghardaia SARIMA et SARIMA-SVM
32 Dahmani et al 2016 Bouzaréah MLPNN
33 Gairaa et al 2016 Bouzaréah et Ghardaia ARMA et ANN
34 Guermoui et al 2016 Ghardaia MLPNN
35 Rezrazi et al 2016 Ghardaia MLPNN
36 | Asradjetal 2017 Béjaia GA
37 Benkaciali et al 2017 Ghardaia RBFNN
38 Chaba-Mouna et al 2017 Ghardaia ANN
39 Laidi et al 2017 Bejaia, Mostaganem, Tebessa, Batna, | MLPNN
Tiaret, Tlemcen, Ouargla, Ghardaia,
Bechar, In Salah, Adrar, Tamanrasset,
Tindouf et In Guezzam)
40 Miloudi et al 2017 Boumerdes MLPNN et RBFNN
41 Rabehi et al 2017 Ghardaia RBFNN
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42 Saoud et al 2017 Tamanrasset FCWN
43 Belaid et al 2018 Ghardaia SVM
44 Guermoui et al 2018a | Ghardaia SVR
45 Guermoui et al 2018b | Ghardaia GPR
46 Guermoui et al 2018c Ghardaia WGPR
47 Saoud et al 2018 Tamanrasset QVNN
48 | Zemouri et Bouzgou 2018 Alger, Msila, Batna et Bechar SVR
49 | Amirietal 2019 Bouzaréah EPUNN
50 Benmouiza et Cheknane 2019 Ghardaia ANFIS
51 El-Mghouchi et al 2019 27 villes marocaines, 2 villes | MLPNN
espagnoles, 4 villes mauritaniennes et 2
villes algériennes: Bechar et Tindouf
52 | Abdeljabar et al 2020 Adrar ANFIS
53 Babahadj et al 2020 Adrar, Timimoun et Bordj Badji | ANFIS
Mokhtar
54 Benatiallah et al 2020 Adrar MLPNN
55 Guermoui et Rabehi 2020 Ghardaia GPR et LSSVM
56 Khelifi et al 2020 Ghardaia MLPNN et RBFNN
57 Mebrouk et al 2020 Adrar ARIMA
58 Rabehi et al 2020a Ghardaia MLPNN, BDT et LR
59 Rabehi et al 2020b | Ghardara RBFNN
60 | Abdelhafidi et al 2021 Oran MLR et PCA
61 Benatiallah et al 2021a Béchar, Nadma et Tindouf CFNN, FFNN et ENN
62 Benatiallah et al 2021b Adrar, Khenchela, El-Bayadh et El- | ANFIS
Menia
63 Bouchouicha et al 2021 Adrar WRF-ANN
64 Ferkous et al 2021a | Ghardaia GPR et W-GPR
65 Ferkous et al 2021b Ghardaia GPR, SVM, W-GPR et W-SVM
66 Guermoui et al 2021 Ghardara ABC-LSSVM
67 Rabehi et al 2021 Ghardaia MLPNN, LSSVM, GPR, BDT et LR
68 Belaid et al 2022 Ghardaia SVM, ARMA, NARX et AR
69 Benmouiza 2022 Ghardaia et Denver (USA) LGC-GMDH, MLPNN, RNN-
MLPNN, LSTM-MLPNN, WPD-
CNN-LSTM-MLPNN et ANFIS
70 Djaafari et al 2022 Tamanrasset, Adrar et Ghardaia BDSCA-LSTM, LSTM, MLPNN,
SVR, RFR et KNR
71 Ferkous et al 2022a Ghardaia GPR, WPD-GPR et W-GPR
72 Ferkous et al 2022b Ghardaia GPR, WPD-GPR, W-GPR et
CEEMDAN-GPR
73 | Gairaaetal 2022 Alger, Ghardaia MLPNN et MLR
74 Guermoui et al 2022a Alger et Ghardaia CNN, GPR, LSSVM et ELM
75 Guermoui et al 2022b Ghardaia SVR
76 Guermoui et al 2022c Bouzaréah, Ghardaia et Adrar IF-GPR,GPR, CEEMDAN-GPRet SP
77 | Saoud et AlMarzouqi 2022 Tamanrasset et Abou Dhabi QVNN, RVNN, CVNN, SWT-QVNN
78 Takilalte et al 2022 Alger et Ghardaia NAR, SVR et RFR
79 Benmouiza 2023 Ghardaia ANFIS
80 Dahmani et al 2023 Bouzaréah ANN
81 Djeldjli et al 2023 Béchar ANN
82 Guermoui et al 2023 Bouzaréah, Ghardaia, Tamanrasset ELM-EMD, ELM-CEEMDAN et
ELM
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Figure 111.1. Nombre de publications en relation avec I’application des modéles a base d’TA
pour la modélisation de La RS
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111.3. Conclusion

Dans le présent chapitre, une revue sur la littérature en relation avec la prévision et

’estimation de la radiation solaire en Algérie a été réalisée.

A la lumiere de cette présentation on peut conclure ce qui suit:
La plupart des chercheurs ont forme des algorithmes d'lA en utilisant une grande variété
de parametres d'entrée et ont généralement rapporté des résultats satisfaisants.
La radiation solaire journaliere est la plus étudié en raison de sa facilité a le traiter car il
s'agit d'une fonction continue contrairement a la radiation solaire horaire dont les heures
de nuit représentent un grand obstacle.
Il est possible de conclure qu'il ne serait pas correct de dire que n'importe quel algorithme
d'lA donne les meilleurs résultats pour toutes les régions. En d'autres termes, il a été bien
observé que si un algorithme d’IA a donné la meilleure estimation des résultats de la RS
pour une région, il a donné le pire résultat pour une autre région.

iv.  Les paramétres les plus importants affectant les résultats de prédiction de la RS sont la

durée d'ensoleillement et la température pour la majorité des cas.
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v. Il est clair de noter que la région de Ghardaia a regu la plus grande part de la recherche,
en raison des potentiels solaires élevés ainsi que la disponibilité des données.

vi. Aucune étude, a notre connaissance, n'a rapporté 1’application des modéles GRNN et
MARS et des techniques de décomposition EWT et VMD pour I’estimation et la
prévision de la RS en Algérie. De plus, aucune étude a modéliser la RS dans les régions

de Guelma, Jijel et Mila.
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IV.1. Introduction

L’acquisition des données est une phase essentielle pour toute recherche appliquée, et
la qualité des données conditionne la qualité de toute étude. En modélisation, les données
servent non seulement a élaborer un modele mais aussi a tester sa capacité de généralisation.
Sans données en quantité¢ et qualité suffisantes, le modele aura donc peu de chances d’étre
performant et opérationnel (Donatelli et al., 2004; Coakley et al., 2014; Gairaa et al., 2022).
Selon Bellocchi et al. (2011), la précision d'un modele est déterminée d'une part par
I'adéquation des algorithmes décrivant les processus du systeme réel et d'autre part par la
qualité des données d'entrée et d'évaluation. L'objectif de notre travail est la modélisation de
I'humidité relative (HR:%) et la radiation solaire (RS:MJ/m?) en fonction des variables
climatiques. Nous disposons pour la modélisation de I’HR cinq variables climatiques: la
température maximale (Tmax: °C), la température minimale (Tmin: °C), les précipitations (P:
mm), la vitesse du vent (Uz: m/s), et la radiation solaire (RS:MJ/m?).

Pour la modélisation de la radiation solaire nous utilisons cing variables: la température
maximale (Tmax: °C), la température minimale (Tmin: °C), les précipitations (P: mm), la vitesse
du vent (Uz: m/s), et I'humidité relative (HR: %).

IV.2. Présentation et description des données utilisées
IV.2.1. Situation géographique des stations climatiques utilisées

La modélisation de I'humidité relative (HR) et la radiation solaire (RS) reporté dans le
cadre de cette these au nord et dans la région semi-aride de 1’ Algérie, est réalisée par un vaste
échantillon de données, comptant huit sites (stations), pour chaque branche de modélisation
(i.e., RH ou HR) nous utilisons deux stations au nord et deux stations dans la région semi-
aride de 1’Algérie (Figure 1V.1). Pour ce travail, nous avons utilisé des données climatiques
de réanalyse du systeme de prévision climatique de la NOAA (CFSR: Climate Forecast
System Reanalysis). Ces données du CFSR sont disponibles gratuitement en ligne pour la
période de 1979-2014 (https://swat.tamu.edu/data/cfsr). La méthode de réanalyse CFSR a

prouveé leur efficacité pour générer des données climatiques fiables par plusieurs chercheurs
(Dile & Srinivasan, 2014; Fuka et al., 2014; Essou et al., 2017; Hu et al., 2017; Tolera et al.,
2018; Alfaro et al., 2020; Bui et al.,, 2021; Al-Kakey et al., 2023). Généralement, les
techniques satellitaires sont actuellement les plus adaptées pour obtenir des informations sur
la distribution des parametres météorologiques a I'échelle régionale a continentale, elles sont

couramment utilisées en l'absence de données (Linares-Rodriguez et al., 2013; Ruiz-Arias et
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al., 2015; Xu et al., 2016; Pfenninger & Staffell, 2016; Amjad et al., 2021; dos Santos et al.,
2021; Liu et al., 2022b). Les tableaux V.1, 1VV.2 présentent les coordonnées géographiques

des sites et la taille de la base de données utilisées.

Tableau IV.1. Présentation des sites utilisés durant la modélisation de ’HR

Stations Longitude  Latitude Altitude Périodes Durée  Jours
) ) (m) (ans)
Alger 3.217 36.683 29 1990-2014 25 8978
Annaba 7.817 36.833 04 1990-2014 25 8978
Constantine 6.562 36.374 698 1990-2014 25 8978
Setif 5.312 36.374 1094 1990-2014 25 8978
Tableau IV.2. Présentation des sites utilisés durant la modélisation de la RS
Stations Longitude  Latitude Altitude Périodes Durée  Jours
() ) (m) (ans)
Guelma 7.5 36.3746 314 1990-2014 25 8978
Jijel 5.883 36.800 10 1990-2014 25 8978
Mila 6.25 36.3746 1003 1990-2014 25 8978
Oran -0.3125 35.7501 131 1990-2014 25 8978
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Figure IV.1. Situation géographique des zones d’étude
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v.2.2. Statistiques descriptives

Dans le présent travail, nous avons calculé les parameétres statistiques pour les

différentes variables climatiques, les tableaux 1V.3 et I\VV.4 présentent les résultats obtenus.

v" La valeur maximale (Xmax) qui est la valeur la plus élevée de la série et qui correspond a
la borne supérieure;

v' La valeur moyenne (Xmean) qui est égale a la somme des valeurs divisée par leur nombre;

v La valeur minimale (Xmin) qui est la valeur la plus faible de la série et qui constitue la
borne inférieure;

v’ L écart type (Sx) qui représente la caractéristique de dispersion la plus usuelle;

v Le coefficient de corrélation linéaire (R), permet d'illustrer la relation entre la variable
climatique et I’humidité relative ou la radiation solaire.

v' Le coefficient de variation (Cv) est le rapport de 1’écart-type a la moyenne. Plus la valeur

de coefficient de variation est élevée plus la dispersion autour de la moyenne est grande.

Tableau IV.3.Parametres statistiques de la base de données utilisée: modélisation de ’HR

Modélisation de I’humidité relative

Stations Variables Unité Xmean Xmax Xmin Sx Cyv R
Alger Tmax °C 23.590 47.689 3.718 7.488 0.317 -0.787
Tmin °C 13.131 31.972 -4.805 5.765 0.439 -0.667
P mm 1.420 79.397 0.000 4.328 3.047 0.353
U, m/s 3.555 12.072 0.914 1.378 0.388  0.019
RS MJ/m? 18.795 32.099 0.537 8.173 0.435 -0.540
HR % 63.793 99.605 10.764 14.859 0.233  1.000
Annaba Tmax °C 21.318 39.277 7.269 5.675 0.266 -0.512
Tmin °C 16.721 30.160 4.375 4.940 0.295 -0.386
P mm 2.006 69.094 0.000 4.939 2462  0.389
U, m/s 4.655 18.977 1.337 2.189 0.470 0.149
RS MJ/m? 18.448 31.636 0.712 8.470 0459 -0.321
HR % 69.376 95.474 30.511 8.366 0.121  1.000
Constantine Tmax °C 22.424 45.108 0.071 9.528 0.425 -0.887
Tmin °C 9.331 31.886 -10.133 6.625 0.710 -0.728
P mm 2.021 78.827 0.000 5.150 2.548  0.400
U, m/s 1.910 6.757 0.512 0.582 0.305 -0.205
RS MJ/m? 17.605 32.476 0.320 8.835 0.502 -0.676
HR % 65.737  100.064 8.581 21.283 0.324  1.000
Sétif Tmax °C 20.519 42.902 -2.737 9.670 0.471  -0.890
Tmin °C 8.079 30.216 -8.398 6.645 0.823 -0.714
P mm 2.696 80.125 0.000 6.046 2.242  0.403
U, m/s 1.798 6.256 0.463 0.595 0.331 -0.132
RS MJ/m? 17.078 32.709 0.377 9.003 0.527 -0.687
HR % 66.877  100.647 9.743 22.524 0.337  1.000

Le coefficient de corrélation linéaire entre les variables climatiques et 1’humidité
relative montre que la variable a modéliser est négativement corrélée avec la température

minimale et maximale et avec la radiation solaire, ce qui indique que, plus ces variables
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augmentent, plus ’'HR diminue. Par contre I’humidité relative est faiblement corrélée a la

vitesse du vent et les précipitations.

Tableau 1V.4.Paramétres statistiques de la base de données utilisée: modélisation de la RS

Modélisation de la radiation solaire

Stations Variables Unité Xmean Xmax Xmin Sx Cv R
Guelma Tmax °C 22.764 48.762 1.419 9.667 0.425 0.731
Thmin °C 9.787 29.458 -6.088 6.204 0.634  0.450
P mm 2.662 83.723 0.000 6.106 2.294 -0.423
U, m/s 2.694 10.603 0.756 0.953 0.354  -0.249
HR % 66.261 99.706 8.767 20.050 0.303 -0.639
RS MJ/m? 16.926 32.223 0.283 8.994 0.531 1.000
Jijel Tmax °C 21.559 44,585 0.876 8.037 0.373  0.710
Tmin °C 10.874 30.808 -5.932 5.933 0.546  0.430
P mm 2.534 83.328 0.000 6.320 2495  -0.436
U, m/s 2.318 9.206 0.761 0.801 0.346 -0.215
HR % 68.451  100.203 12.849 17.971 0.263 -0.618
RS MJ/m? 17.834 32.194 0.352 8.740 0.490 1.000
Mila Tmax °C 22.347 45,709 -0.519 9.578 0.429  0.746
Tmin °C 9.256 31.970 -9.896 6.696 0.723  0.456
P mm 1.910 79.349 0.000 4,944 2.589  -0.393
U, m/s 1.817 6.288 0.493 0.548 0.302  0.079
HR % 65.205 99.805 8.654 21.517 0.330 -0.675
RS MJ/m? 17.667 32.503 0.317 8.755 0.496 1.000
Oran Tmax °C 24.351 47.215 6.663 7.029 0.289  0.668
Tmin °C 14.493 29.756 -0.478 5.498 0.379  0.487
P mm 1.218 100.427 0.000 3.974 3.261 -0.332
U, m/s 4,037 20.046 0.978 2.032 0.503 -0.195
HR % 63.162 97.473 14.680 12.715 0.201 -0.472
RS MJ/m? 18.716 31.174 0.380 7.960 0.425 1.000

Une relation linéaire positive existe entre la radiation solaireet les deux températures,
plus le parametre a modéliser augmente, plus les températures Tmax €t Tmin augmentent. Par
contre, la RS est négativement corrélée a 1’humidité relative. De plus, le paramétre le plus
corrélé a la RS est la température maximale, tandis que, la vitesse du vent est la plus

faiblement corrélée.

IvV.3. Evaluation des performances des modeles

En général, il est nécessaire d'examiner les performances des modeles de prédiction
développés et de comparer les performances obtenues a l'aide des indices statistiques
particuliers. Toutefois, il est essentiel d'utiliser plusieurs indices statistiques car il est possible
gue deux ou plusieurs modeles atteignent des valeurs similaires ou proches pour un indice
statistique particulier, et il est donc difficile de confirmer quel modele est plus performant que
les autres. 1l convient de noter ici que chaque indice statistique évalue le modéle sous I'angle
unique de I'adequation entre les résultats du modele et les valeurs mesurées. Par conséquent, il

est conseillé d'examiner le modéle par rapport a plusieurs indices statistiques afin d'évaluer
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pleinement les performances de chaque modele individuellement et d'effectuer une analyse
comparative solide entre eux afin d'obtenir une confirmation solide de la méthode de
modélisation la plus appropriée (Hanoon et al., 2021).

Dans la présente étude, nous avons sélectionné quatre critéres d’évaluations des
modeles: la racine carrée de 1’erreur quadratique moyenne (RMSE), la moyenne des erreurs
(MAE), le coefficient de corrélation (R), et le critére d’efficience de Nash-Sutcliffe (NSE).
Pour les deux premiers criteres (RMSE et MAE), des valeurs plus faibles indiquent une
grande performance du modele, alors que pour les deux autres indices (R et NSE), des valeurs
élevées indiquent une performance supérieure (Moriasi et al., 2007; Adnan et al., 2023;
Babatunde et al., 2023; Kim et al., 2023). Mathématiquement, R, NSE, RMSE et MAE peut
étre écrit comme (Heddam, 2023; Merabet et Heddam, 2023; Alizamir et al., 2023):

MAE = Z§V=1 |Xca;;' - Xobs,il (|V.1)
RMSE = \/Z§V=1(Xobs,i — Xcal,i)2 (|V_2)
N
2?]=1(X0bs,i - Xcal,i)2
1\/5;5:1—[,.v SRR (IV.3)
l=1( obs,i obs)
R Zé\il(xobs,i - Xobs)(Xcal,i - m)
(1V.4)

\/Zévzl(XObS,i - Xobs)2 ZIiV=1(Xcal,i - m)z

Xops €t X.qi & Les valeurs moyennes observées et calculées, respectivement;
Xobs,i € Xcqr; © Les valeurs observées et calculées, respectivement;

N : Le nombre total des observations (nombre d’individus).

IV.4. Conclusion

Nous avons présentés dans ce quatrieme chapitre la base de données utilisées, et qui
concerne huit stations: quatre pour la modélisation de I’HR, a savoir: Alger, Annaba,
Constantine et Setif, et quatre pour la modélisation de la RS, a savoir: Guelma, Jijel, Mila et
Oran. Pour chaque station, les données s’étalent sur une période de vingt-cing années, allant
de Janvier 1990 jusqu’au Juillet 2014, contenant les parameétres climatiques suivants: pour la
modélisation de I’HR; la température (maximale et minimale), les précipitations, la vitesse du
vent, et la radiation solaire, et pour la modélisation de la RS; la température (maximale et

minimale), les précipitations, la vitesse du vent et I’humidité relative.
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V.1. Introduction

Au cours des derni¢res années, l'application des modeles a base d’intelligence
artificielle pour 1’estimation et la prédiction des variables climatiques a regu une grande
importance dans la littérature, en raison de sa capacité a faire face aux problemes mal définis
et complexes dans plusieurs domaines scientifiques. Ce chapitre présente les différents
modeles et techniques basés sur I’IA qui sont utilisées dans le cadre de la modélisation de

I’HR et la RS.

V.2. Les modeles d'apprentissage automatique

v.2.1. MLPNN

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont des modéles mathématiques inspirés
du fonctionnement du cerveau humain. Ce sont des modeles non linéaires et appartiennent a
la catégorie des techniques d'lA, généralement appelées modeéles boite noire (Heddam, 2016).
L'une des architectures ANN les plus rapportées dans la littérature est le réseau de neurones a
perceptron multicouche (MLPNN) (Rumelhart et al., 1986a). En raison de sa forte capacité de
généralisation, il est principalement utilisé pour les problemes de prédiction et
d'approximation; et considéré comme un approximateur universel (Hornik et al., 1989;
Hornik, 1991). Le MLPNN se compose de trois types de couches: une couche d'entrée qui
contient les variables explicatives, une couche de sortie qui contient la variable a modéliser, et
une ou plusieurs couches cachées. Les poids et les biais sont les parametres du modeéle
MLPNN. L’apprentissage du MLPNN se fait avec des parametres initiaux aléatoires. Le
processus d’apprentissage est répété plusieurs fois, afin de déterminer le meilleur modele
ayant l'erreur quadratique moyenne (MSE) la plus faible entre la variable a modéliser mesuré
et calculé (Heddam, 2016).
Le MLPNN utilisé dans cette étude est un réseau de neurones avec une fonction d'activation
sigmoide dans la couche cachée et une fonction d'activation linéaire dans la couche de sortie.
La structure du MLPNN développé est illustrée a la figure V.1. Selon la figure V.1, la couche
d'entrée contient les variables indépendantes (Tmax, Tmin, P, U2 et HR ou RS), la couche
cacheée contient les neurones de traitement et la troisieme couche contient uniquement un seul
neurone: HR ou RS.
La formulation mathématique du MLPNN est illustrée comme suit: De la couche d'entrée a la
couche cachée, chaque neurone caché (1) calcule la somme pondérée de toutes les variables

d'entrée (xi) plus un biais (d;):
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n
j=1

Ou x; est la variable d'entrée, wijj est le poids entre I'entrée i et le neurone caché j, Ij est le
niveau d'activité interne du neurone j dans la couche cachée et J; est le biais associé au
neurone caché j.

Une fonction d'activation ( f ) appartenant a la couche cachée est appliquée a la somme des
résultats :

B = h(1) V.2
E; est la sortie du neurone j dans la couche cachée et fi la fonction d'activation, généralement
la fonction sigmoide, représentée par 1’équation V.3:

V.3
X) =
fi0) = 17
Les sorties des neurones cachés sont utilisées comme entrées dans la couche de sortie :
n
0 =4, + Z E;w;
0 £, Wik V.4
]:

Wik est le poids de connexion du neurone j dans la couche cachée au neurone unique k dans la
couche de sortie; O est I'entrée du neurone de sortie k et do est le biais du neurone de sortie k.
Enfin, la sortie du neurone k dans la couche de sortie est calculée a l'aide d'une fonction

d'activation linéaire fo :

La sortie du modéle MLPNN a été calculée selon Jin et al. (2016):
Y = FAW2FL (WX + bY) + b?] V.6

ou Y est le vecteur de sortie (HR ou SR prédite); X est le vecteur d'entrée (cing variables
climatiques) ; f ! et f 2 sont des fonctions de transfert des couches cachée et de sortie, sigmoide
et linéaire, respectivement; b et b? sont respectivement les biais des couches cachée et de
sortie; et W* et W? sont respectivement les poids des couches d'entrée et cachée (Jin et al.,
2016).
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Figure V.1. L'architecture du MLPNN (Merabet & Heddam, 2023)

L’apprentissage du MLPNN s'effectue a 1’aide d’un algorithme d’apprentissage
supervisé, le plus connu est l'algorithme de rétropropagation du gradient (LeCun, 1985;
Rumelhart et al., 1986a; 1986b), qui nécessite un ensemble d’entrées et de sortie désirée.
L'objectif de l'algorithme d’apprentissage est de trouver les valeurs optimal de poids et de
biais, qui fournit I'erreur minimale entre le résultat désirée et la sortie actuelle du modeéle
(Haykin, 1999).
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v.2.2 ELM

L'algorithme ELM a été propose par Huang et al. (2006a, 2006b) en tant qu'algorithme
d’apprentissage pour les réseaux de neurones de type feed-forward a couche cachée unique
(SLFN).

Pour I'ANN standard décrit dans la section précedente, tous les parametres du modéle (poids
et biais) depuis la couche d'entrée jusqu'au la couche de sortie ont été améliorés pendant la
phase d’apprentissage.

Dans certains cas, notamment lorsqu’il s’agit d’une grande base de données, le processus
d’apprentissage devient une tache difficile, prend beaucoup de temps et ne converge pas vers
le meilleur ensemble optimal de paramétres, et par conséquent la capacité de généralisation du
modele peut étre affectée (Zhu et al., 2019).

Huang et al. (2006a, 2006b) ont propose une reformulation du processus d'apprentissage pour
lequel les poids de la couche d'entrée a la couche cachée ont été choisis d’une fagon aléatoire
et les poids entre la couche cachée et la couche de sortie sont déterminés analytiquement dans
la procédure d’apprentissage par la méthode des moindres carrés (LSM) (Huang et al., 2012).
Plusieurs fonctions d'activation telles que la fonction sigmoide, sinus et la fonction radiale de
base peuvent étre utilisees, et les neurones de sortie ont une fonction d'activation linéaire
(Huang et al., 2006a, 2006b). Les détails de la formulation mathématique de I’ELM peuvent
étre résumés comme suit (Figure V.2):

En supposant que I'architecture du modéle SLFN est composée de L neurones caches, une
couche d'entrée; chaque neurone caché utilise une fonction d'activation f(x)et un neurone
unique dans la couche de sortie. Tous les neurones ont un biais (b).

L’apprentissage du SLFN s'effectue a 1’aide d’un ensemble de données composé de N
échantillons d'apprentissage arbitraires représentés par (Xi, Yi), ol Xi=[Xi1,Xiz, ...,xip] €RPet
yi=[Yi1,Yiz, ....vio] '€RP.

SLFN est mathématiquement présenté comme (Huang et al., 2006a, 2006b):

L L
z Bif (%) = 2 Bif;(wix; + b;) = Ok V.7
i=1 i=1

Avec Wi=[Wi1,Wiy, ..., win] " est le vecteur de poids qui relie le i*™ neurone caché et les neurones
d'entrée, Bi=[fi1,Biz ..., Aim]" est le vecteur de poids reliant le i*™ neurone caché et les neurones
de sortie, Ok=[Ok1,0k2, ...,Oxm]" est le K®™® vecteur de sortie du SLFN, et b; est le biais du

i*M neurone caché. fi (.) est la sortie du j*™ neurone caché, et f est la fonction d'activation du
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neurone caché (Huang et al., 2006a, 2006b, 2015; Huang et Chen, 2008). L'équation non

linéaire V.7 pour un SLFN peut s'‘écrire sous forme matricielle comme:

HB=T V.8
Avec:
fiwixg +by) o f,(wpxy + by)
H= : : : V.9
fi(wixy +by) o f, (wpxy +by)
51
b=\ V.10
BL
T
T=|:
: V.11
|t

Avec H est la matrice de sortie de la couche cachée du réseau.
Les poids de sortie entre la couche cachée et la couche de sortie sont donnés par:
f=H*T V.12

Avec H™ est l'inverse généralisé de Moore — Penrose de la matrice H (Huang et al., 2015).

Selon Huang et al. (2006a, 2006b), ELM est développé en trois étapes: (i) la génération
aléatoire des paramétres de nceuds cachés wi et le biais bj en fonction du nombre de neurones
cachés et du nombre de variables d'entrée basées sur une fonction de densité de probabilité
continue (Vasu & Lee, 2016), (ii) le calcul de la matrice de sortie de la couche cachée H selon
I'équationV.9 et (iii) le calcul du poids de sortie fa I’aide de la méthode de l'inverse

généralisé de Moore — Penrose.

56



Chapitre V Présentation des Modéles a Base d’Intelligence Artificielle

i Couche de sortie'

[

i Couche d’entrée)

o
AT
I
O
Variable de sortie (HR ou RS

t

Les ncends Les poids de la
cachés sont couche de sortie sont
générés déterminés

analytiquement &
I'aide de la méthode
des moindres
carrés (LSM)

Figure V.2. La structure de 'ELM (Huang, 2015)

aléatoirement

v.2.3. GRNN

Le modéle GRNN a été introduit pour la premiére fois par Donald F. Specht (Specht,
1991). Contrairement au réseau de neurones artificiels de rétropropagation (BPNN), qui a un
processus d’apprentissage relativement compliqué et nécessite I'optimisation de nombreux
parametres, GRNN n'a qu'un seul paramétre qui doit étre optimisé, le facteur spread (o)
(Heddam, 2017).
La base théorique du GRNN est I'analyse de régression non linéaire (Zhang et al., 2023).
Supposons que f (x, y) représente la fonction de densité de probabilité des variables aléatoires
X et y. Soit X une valeur mesurée particuliere de la variable aléatoire x. La moyenne
conditionnelle de y étant donné X (également appelée régression de y sur X) est donnée par
Specht (1991):
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o 2y F(x,y)dy V.13
[72 F (X, y)dy

Ou Y représente le résultat prédit et f (X, y) est la fonction de densité de probabilité.

En utilisant une estimation non paramétrique, la fonction de densité £ (X, y) peut étre estimée
a partir de la base de données (Park & Kim, 2017),

n

. 1
fXy) n(ZH)@ap”;fX fr V.14
ou
| KT X)

x = p[ 252 V.15
Et
PR I 0%

v = exp [_T V.16

Ou n et p sont respectivement le nombre d'observations de I'échantillon et la dimension de la
variable x. o est un facteur (appelé en anglais SPREAD). X et Y; sont les valeurs de x et y,
respectivement.

En remplacant I'équation V.14 dans I’équation V.13 puis en échangeant I'ordre d'intégration et

d'addition (Wang & Peng, 2018) nous pouvons obtenir la formule suivante:

Ly exp [ EHL O o o [ 10 gy
x-x)T(x- Xl)] f+oo [ (y yl) ] y V.17

Y(X) =
n
o exp [ S0

Effectuant le calcul intégral

x-x)T(x-x;

By e[ )

Y(X) = . CEAIED V.18

1€XP [_ 202 ]

Ou, la fonction scalaire Di? est donnée par:

DF =X —-X)T(X - Xp) V.19
D2

Yie. Y exp[ L ]

Y(X) = V.20

ex ——
1 p[ 202
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L’architecture du GRNN est représentée dans la figure VV.3. Comme le montre la figure V.3,
le GRNN se compose de quatre couches (Cao & Zhang, 2021), comprenant la couche
d'entrée, la couche du modele, la couche de sommation et la couche de sortie. La premiére
couche est entierement connectée a la seconde. Le nombre de neurones de la couche d'entrée
est proportionnel au nombre de variables explicatives (Xi).

Chaque neurone de la couche du modeéle est connecté aux deux neurones de la couche de
sommation: le premier est appelé: Numérateur (NS), le deuxiéme neurone est appelé:
Dénominateur (D%), Le neurone de sommation N° calcule la somme pondérée des sorties de la
couche du modéle, tandis que le neurone de sommation D® calcule les sorties non pondérées
des neurones de la couche du modéle (Specht, 1991). Finalement, et dans notre cas, la couche
de sortie contient uniquement un seule neurone qui divise simplement la sortie du neurone N°
par la sortie du neurone DS (NS/D°) pour fournir le résultat finale du réseau de neurone
GRNN.

————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

iCorfcﬂe de Sommaﬁaai i Couche de sortie

HR
ou
RS

D}
202

Figure V.3. La structure du réseau GRNN (Heddam, 2017)
v.2.4. MARS

Le modele MARS a été développe par Friedman (1991). Il recherche toute relation
non linéaire et non parameétrique possible qui peut exister et peut étre construite entre un
ensemble de variables d'entrée et de sortie (Adnan et al., 2021). MARS est utilisé pour tenter

d'identifier et d'établir automatiquement I'éventuelle équation de régression entre les variables
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explicatives et les variables dépendantes de maniére progressive; un autre avantage important
du modele MARS est sa capacité a fournir la part de la contribution de chaque prédicteur a la
variable dépendante, et a la fin de la procédure d’apprentissage, il fournit le classement final
des régresseurs individuellement sur la base de leur rang (Friedman, 1991). Avec le modele
MARS, l'espace des régresseurs est divisé en plusieurs sous-espaces appelés nceuds, chacun
ayant sa propre fonction et des splines (segments) qui servent a relier tous ces nceuds, et
toutes les splines sont regroupées pour former une fonction de base (BF). Ainsi, le modeéle
MARS est basé sur trois grands composants: les nceuds, les splines et le BF.

Les idées principales du modele MARS sont les suivantes: d’une part, la relation entre les
variables indépendantes et dépendantes ne doit pas nécessairement étre bien connue; d’autre
part, I'information disponible dans I'espace des variables indépendantes est divisée en diverses
régions appelées nceuds, et pour chaque nceud un modele de régression est développé a l'aide
d'une fonction spline, elle-méme composée d'un ou plusieurs BF qui remplacent les
prédicteurs originaux (Kisi & Heddam, 2019). La valeur prédite du modéle MARS est basée
sur une combinaison linéaire des composantes BF impliquées dans I'espace des prédicteurs et

se résume comme suit :

M
Y =f0) = o+ ) BnBFa(®) V.21
m=1

ou Sm sont les coefficients inconnus du modele déterminés au cours du processus itératif, Y est
la variable prédite (HR ou RS), BF sont les fonctions de base utilisées pour ajuster le modele
MARS et composées des prédicteurs d'origine, i.e. x; (variables météorologiques), et M est le
nombre total de BF (Friedman, 1991; Ghasemzadeh & Ahmed, 2018).

Le développement du modele se fait en deux phases (Figure V.4): forward et backward. Dans
la premiére phase, un mod¢le est construit qui contient les nceuds choisis et leur BF
correspondant. Durant la deuxiéme phase, le BF qui contribue le moins a la diminution de
l'erreur est ¢lagué a 1’aide de la méthode de validation croisée généralisée (GCV: Generalized
Cross-Validation) (Kuter et al., 2018).

S (- F)

(1 _ C(II\;,I))Z V.22

GCV(M) =

ou N est le nombre de données, yi est la valeur souhaitée (HR ou RS mesurée), f (i) est la

valeur calculée, ¢ (M) est le facteur de pénalité (Lokuge et al., 2018; Yilmaz et al., 2018)
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Figure V.4. La structure du modele MARS (Kisi & Heddam, 2019)
v.25. RFR

Les foréts aléatoires (RF) est un modeéle d'apprentissage automatique proposé par
Breiman (2001). 1l est basé sur les arbres de décision (DT), et utilise I’algorithme CART
(Classification And Regression Trees) pour résoudre les probléemes de régression (Heddam et
al., 2020). Dans I’apprentissage des RFR, plusieurs sous-ensembles de données sont générés a
l'aide de la méthode bootstrap. Le processus aléatoire de RFR comporte les deux étapes
suivantes (Guo et al., 2023b): Premierement, RFR crée chaque sous-ensemble
Sm = {(x1,y1), ., (o, vm)} en ré-échantillonnant aléatoirement un certain pourcentage de
la base de données totale S,, = {(xy,¥1), ..., (X, )}, OU Xy =
[Xn1) Xn2s ooor Xnil € Y = [Vn1 Ynzo - Ynil SONt les vecteurs d'entrée et de sortie,
respectivement. Deuxiémement, lors de I’apprentissage de chaque DT, RFR sélectionne de
maniere aléatoire P (P < M) entrées parmi M entrées disponibles. Ces deux étapes assurent la
diversité des DT dans la forét. Aprés I’apprentissage, la fonction de sortie du k'™ arbre de
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décision peut étre décrite comme f(x,Sk) et le résultat de prédiction moyen du RFR
constitue de k DT est obtenu comme suit (Guo et al., 2023b):
i k V.23
Frp =3 YO58
i=1
Ou ¥, est le résultat prédit du modele.

Le principe structurel de la forét aléatoire de régression (RFR) susmentionnée est représenté

sur la figure V.5.

Variables climatiques

d'entrées
o< = Ty
& / ~
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[ La moyenne des prédictions ]

Figure V.5. L’architecture du modéle RFR (Zhang & Wu, 2020)

En raison de l'utilisation de la méthode bootstrap pour le ré-échantillonnage, environ
un tiers des données d'apprentissage de chaque sous-ensemble de données est séparé, et ces
données sont appelées Out-of-Bag (OB), et les deux tiersde chaque sous-ensemble de données

sont appelées données In-Bag.
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En utilisant les données OB fournies, le modele RFR effectue une analyse des erreurs de
prédiction (Equation V.24) (Guo et al., 2023Db):

MSEOB - KZ(AOB - yl V.24

Ou MSE, g, représente I'erreur quadratique moyenne de la prédiction des données OB, yi est la
valeur observée, §7% est la valeur prédite de I'observation y; dans les données OB, et k est le

nombre de DT dans la forét.

V.2.6. SVR

Le modele SVR est un type de machine a vecteurs de support (SVM) avec des
fonctions de régression développées par Smola (1996). La version originale du modele SVM
a été introduite par Vapnik (1995) en s'appuyant sur la regle de minimisation des risques
structurels. Le modéle SVR a été créé pour résoudre les problemes de régression et de
prévision dans les domaines de l'ingénierie, des taches statistiques et de la prédiction
(Tikhamarine et al., 2020). L'idée principale du modele SVR est de trouver une fonction de
dépendance f(x) qui utilise toutes les données avec la précision la plus minimale possible
(Smola, 1996). La fonction de régression du modele SVR peut étre exprimée comme suit:
f&x) =wo(x) +b V.25
Ou f est la fonction de régression, ¢ est la fonction de transfert, et w et b sont respectivement
le poids et le biais. Le probléeme de régression peut étre formulé comme suit (Tikhamarine et
al., 2020):

1 N V.26
Minimizer : > llw]|? + CZ(EL- +¢&)
i=
—f)<e+é;
Sous les contraintes : fx)—y;<e+é V.27

£, 20,i=123,..,N
Ou C est le parametre de pénalite, &; et & sont les variables de ressort (Slack variables en
anglais), et ¢ est la valeur de frontiére.
En utilisant les multiplicateurs de Lagrange, le probléeme d'optimisation se convertit en
programmation quadratique et une solution de fonction de régression non linéaire peut étre

exprimée comme suit :

N
fG) = ) (@ = aKCox) + b V.28
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Ou K(x, xi) est la fonction Kernel et ai, a; sont les variables duales. Les fonctions Kernel

représentent le coeur du modele SVR; il existe plusieurs fonctions Kernel tels que la fonction

gaussienne, linéaire, sigmoide, polynomial et la fonction de base radiale. Dans notre travail de

modélisation, la fonction gaussienne a été utilisée, cette fonction peut étre formulée comme

suit (Keshtegar et al., 2019):

K(xx,) = exp <_ llx — xl-||2> V.29
202

Ou o est le paramétre du Karnel qui assure le lissage de la fonction.

L’architecture du modéle SVR est représentée dans la figure V.6.
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Figure V.6. La structure du réseau SVR (Keshtegar et al., 2019)

v.3. Les techniques de décomposition du signal

Dans cette étude, trois algorithmes de décomposition du signal ont été utilisées, a
savoir (i) la décomposition en mode empiriqgue (EMD), (ii) la transformée en ondelettes
empiriques (EWT), et (iii) la décomposition en mode variationnel (VMD). La transformée en
ondelettes a déja ete utilisé efficacement dans un plusieurs domaines pour décomposer des
séries de données non stationnaires. Les algorithmes EMD, EWT et VMD décomposent les
variables climatiques explicatives en plusieurs composants d'analyse multirésolution (MRA:

Multiresolution Analysis), qui ont été utilisés comme nouvelles variables d'entrée (Heddam et
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al., 2023). Un exemple d’application des trois algorithmes sur les données des précipitations

pour la station d’Alger est représenté dans la figure V.7.
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Figure V.7. Exemple de décomposition du signal des précipitations (P) pour la station d’Alger

utilisant: (a) EMD, (b) EWT et (c) VMD
v.3.1 La décomposition en mode empirique (EMD)

L algorithme EMD a été proposé par Huang et al. (1998). La décomposition du signal
par cette algorithme est une étape de prétraitement, principalement utilisée pour filtrer tout
signal non linéaire et le transformer en une série de sous-signaux appelés fonctions modes
intrinséques (IMFs) (Merabet & Heddam, 2023).

Afin d'étre une composante oscillatoire de I’IMF, certaines conditions doivent €tre respectées
car la phase et I'amplitude de chacun changent lentement: (i) 'IMF entre deux extrémes
consecutifs n'a qu'une seule valeur zéro et (ii) la « moyenne locale » de I’IMF doit étre nulle
(Alaodolehei et al., 2020; Abdulhay et al., 2020).
La décomposition du signal non linéaire a l'aide de I'EMD, i.e., le processus de tamisage,
implique plusieurs étapes, qui peuvent étre résumeées comme suit (Abdollahpoor & Lotfivand,
2020):

1. Les IMF calculés doivent étre classés de I’échelle inférieure a 1’échelle supérieure.

2. Le processus d'extraction de I'MF commence par le calcul des maxima et minima

locaux du signal x(t).
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3. Les maxima et minima locaux obtenus sont utilisés par la courbe spline cubique pour
définir les enveloppes supérieures et inférieure, et leur valeur moyenne, i.e., ma(t), est
ensuite calculée.

4. Calcule de la premiére composante, i.e., C1(t) comme suit:

Ci(t) = x(t) — C.(t) V.30
5. Ce processus (i.e., tamisage) est itératif et se poursuit jusqu'a ce que la premiere IMF
soit extraite.
6. Bien que le processus soit itératif, il existe un parametre d'arrét pour stopper le
processus de tamisage, i.e., I'écart type (Sx) calculé comme suit (Abdollahpoor &
Lotfivand, 2020):

O [l (® = R D1 V.3l
S = Z hi_y (t)

t=0
7. Enfin, le signal original x(t) peut étre reformulé comme suit :

N V.32
x(t) = Z IMF,(t) + Ry(t)

Ou N est le nombre du IMF et le Ry est appelé le résidu (El Bouny et al., 2019).

V.3.2. La transformée en ondelettes empiriques (EWT)

L’EWT a été introduite par Jerome Gilles (Gilles, 2013). elle a été formulée sur la
base de I'hypothése selon laquelle un signal x(t) résulte de la somme des sous-composantes
individuelles caractérisées par un support compact dans le spectre de Fourier (Liu et al., 2020;
Merabet & Heddam, 2023). L'EWT est utilisé pour fournir une série de sous-signaux (MRA)
(Wang et Hu 2015). Elle utilise deux fonctions distinctes, a savoir: (i) la fonction d'échelle

empirique (@n(w)), et (ii) les fonctions d'ondelettes empiriques @, (w). Les deux fonctions

sont définies par les équations (V.33) et (V.34), respectivement (Hu et al., 2015; Si et al.,
2019):

1
R T 1 si|lw| < w, — T,
(Bu(@)) ={cos |58 (51wl — wn + T )| si @y — T < |0] < w0 + T V.33
20 \2n, sinon
0

et
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( 1 si w, +T, < |o| < w4y — Ty

T 1
cos Eﬁ Z‘E |(U| B (l)n+1 + Tn+1 si wn+1 - Tn+1 < |w| < wn+1 + Tn+1

(ﬁn(w) — < n+1 V34
T (1 .
sin —ﬁ _l(l)l_(l)n'i"[n 51 wn_TnSIwISwn-l_Tn
2" \2,,
0 sinon

Pour les deux équations ci-dessus, (o) est le n'*™ maxima du spectre de Fourier. La sélection
de la meilleure valeur (tr) doit étre proportionnelle & (wn) pour laquelle (tn=1y.wn) oU
(0<y<1). La fonction 8 (X) € C¥ ([0, 1]) est une fonction arbitraire et exprimée comme suit
(Liu et al., 2020; Hu et al., 2015; Si et al., 2019):

_(0six <0
B(x)_{lsix21

etf(x) +p(1—x) =1 vx €[0,1] V.35

v.3.3. La décomposition en mode variationnel (VMD)

Dragomiretskiy et Zosso (2013) proposent I’algorithme VMD pour la décomposition
du signal. Le VMD utilise un processus de décomposition adaptative pour extraire une serie
IMF caractérisées par des propriétés spécifiques (Li et al., 2022; Merabet & Heddam, 2023).
Le VMD estime les modes, i.e., les IMF et leurs fréquences centrales respectives a l'aide d'un
algorithme adaptatif et concurrent (Peng et al., 2020). Chaque mode calculé a lI'aide du VMD
pourrait étre formulé comme suit :

u(t) = A (t) cos[@,(t)] V.36
OU uk (t) est la k'®M composante de mode, A« (t) est une enveloppe non-négative, et ¢k (t) est
la phase instantanée (Li et al., 2022). En utilisant le VMD, nous supposons que chaque mode
calculé correspond a un IMF ayant une bande finie et une fréquence centrale, qui ont été
déterminés a I'aide d'un processus de recherche itératif pour une solution optimale (Zhang et
al., 2020). Etant donné tout signal f (t) non linéaire et non stationnaire, le VMD peut étre
considéré comme une minimisation d'un probléme d'optimisation contraint et le VMD peut

étre construit comme suit:

K
min Z
Uk,Wk K=1
K

Sous contrainte Z u, = f(t)

K=1

0. (s¢0 + %) ® w(0)] eIt 2}

2

V.37

ouu (k=1, 2,3, ..., K) représente les K IMF utilisant VMD, w est les fréquences centrales
correspondantes de chaque IMF, c'est le script de temps, K représente le nombre total de sous-

signaux, o(t) est la distribution de Dirac, j est 1'unité imaginaire, et @ est l'opérateur de
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convolution, et enfin I'expression (S(t) + é) correspond & la transformeée de Hilbert de ux (t)

(Liu et al., 2021; Li et al., 2022; Peng et al., 2020).
Vv.4. Conclusion

En raison de I’indisponibilit¢ des données climatiques dans de nombreux cas, le
recours aux techniques d’IA pour estimer et prédire ces données est inévitable. Dans le
présent chapitre, nous avons exposé brievement les techniques appliquées dans les chapitres
suivants, pour la modélisation de I’HR et la RS, a savoir: les réseaux de neurones a perceptron
multicouche (MLPNN), les machines & apprentissage extréme (ELM), les réseaux de
neurones a fonction de régression générale (GRNN), Le modéle de régression multivariée par
spline adaptative (MARS), les foréts aléatoires de régression (RFR), la régression a vecteurs
de support (SVR), et les techniques de décomposition du signal, a savoir: la décomposition en
mode empirique (EMD), la transformée en ondelettes empiriques (EWT), et la décomposition
en mode variationnel (VMD).
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Chapitre VI Modélisation de I’Humidité Relative (HR) par IIntelligence Artificielle

VI.1. Introduction

La prévision précise et cohérente de I’HR est un défi en raison de sa nature non
linéaire (Qadeer et al., 2021; Ozbek et al., 2022). Les stratégies de prédiction basées sur
I’utilisation des techniques d’intelligence artificielle (IA) pour prédire les parametres
agroclimatiques a montré de nombreux succes qui ont été rapportés dans la littérature
(Hussein et al., 2021). Dans ce chapitre nous comparons les résultats obtenus par les modeéles
traditionnels simples d’IA qui appliquent la modélisation directement sur les données
climatiques sous les abréviations (MLPNN, ELM, GRNN, MARS, RFR et SVR), et des
modeles d’IA hybrides basés sur le prétraitement par la décomposition du signal. Pour
chaque modeéles hybride, nous avons utilisés trois techniques de décomposition sous les
abréviations (EMD, EWT, VMD), Ainsi, les modeles hybrides ont été designés ci-aprés par
MLPNN_EMD, MLPNN_VMD et MLPNN_EWT, et ceci est identique aux modéles ELM,
GRNN, MARS, RFR et SVR. Nous discuterons les résultats obtenus au niveau des quatre
stations dans le littorale et la région semi-aride de 1’Algeérie. Pour le développement des
modeéles, le logiciel Matlab a été utilisé comme outil de programmation.

Le choix des données d'entrées adéquates est la base de toutes modélisations. Le choix
idéal contribue & améliorer la précision de 1’algorithme, la compréhensibilité et 1’effort de
calcul de la simulation (Czarnecki & Podolak, 2013; Liu et al., 2017; Schmidt et al., 2019;
Arulmozhi et al., 2021). Pour cela, et pour avoir des conclusions solides sur la qualité de la
modeélisation, et pour pouvoir comparer la robustesse des modéles simples et hybrides, et a la
base de I’analyse des corrélations entre les entrées et la sortie, nous avons testé six
combinaisons, ayant chacune différentes variables climatique d’entrée (inputs) (Tableau
VI.1). Les six scénarios sont:(i) les modeles qui utilisent cing variable climatiques (un seul
modele), (ii) les modeles qui utilisent quatre variables climatiques (deux modéles), (iii) les
modeles qui utilisent trois variables climatiques (deux modeles) et (iv) les modeles qui
utilisent deux variables climatiques (un seul mod¢le). La base de données a été divisée d’une
facon aléatoire en deux parties: une premiere partie dite d’apprentissage (70%), et une
deuxiéme partie dite de validation (30%). Les performances des modeles sont eévaluées en
utilisant quatre critéres: RMSE, MAE, R, et le critere de NSE. Les différents modeles utilisés
possedent différent type de paramétres a optimiser durant la phase d’apprentissage.

L’organigramme qui synthétise la modélisation proposée est illustré a la figure \VI.1.
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Tableau V1.1. Structure des modeéles utilisés durant la modélisation de ’'HR

Modzles Varlab_les d’entrées | Output
(inputs)
MLPNN1 | ELM1 | GRNN1 | MARS1 | RFR1 | SVR1 | Tmax, Tmin, P, Uz, RS HR
MLPNN2 | ELM2 | GRNN2 | MARS2 | RFR2 | SVR2 | Tmax, Tmin, U2, RS HR
MLPNN3 | ELM3 | GRNN3 | MARS3 | RFR3 | SVR3 | Tmax, P, U2, RS HR
MLPNN4 | ELM4 | GRNN4 | MARS4 | RFR4 | SVR4 | Tmax, P, Us HR
MLPNNS5 | ELM5 | GRNN5 | MARSS | RFR5 | SVR5 | Tmax, P, RS HR
MLPNNG6 | ELM6 | GRNN6 | MARS6 | RFR6 | SVR6 | Tmax, P HR
@
) —|s
Signal
Décomposition

‘ Estimation
----------------------- Final de I’HR

Validation
: — aes
; RMSE E Mmodéles
' (MAE ) !

Figure VI.1. L’organigramme de modélisation de I’HR



Chapitre VI Modélisation de I’Humidité Relative (HR) par IIntelligence Artificielle

V1.2. Modédlisation de ’HR par les modeles traditionnels

Pour la premiere partie, les six modeles traditionnels (MLPNN, ELM, GRNN,
MARS, RFR et SVR) utilisent les mémes entrées. Les résultats sont présentés séparément
pour chaque station dans les tableaux VI.2-5. En plus des résultats numériques, nous
présenterons des résultats graphiques pour chaque station sous forme de courbes Scatterplots,
boxplots, violin plots, et diagramme de Taylor (Figures V1.2-9). Etant donné que la phase de
validation est la plus importante, nous consacrons notre discussion sur les résultats obtenus
par les différents modeles durant cette phase.

Pour la station d’Alger (Tableau V1.2, Figures V1.2-3), les performances des modéles
sont faibles a moyennes. Les moyennes des valeurs des R et NSE pour les six modeles sont
rangés entre (0.859, 0.737) pour le meilleur modéle qui est le MLPNN et (0.830, 0.678) pour
le plus faible modéle qui est le GRNN. Les meilleurs résultats avec les modeles MLPNN sont
obtenus avec le modele MLPNN1 qui utilise toutes les variables climatiques (Tmax, Tmin, P, U2
et RS) avec des indices de I’ordre de (R~0.889, NSE~0.790, RMSE~6.779, MAE~5.397), par
contre les faibles performances sont obtenues par le modele MLPNNG6 qui utilise deux
variables climatiques (Tmax et P) avec des indices de 1’ordre de (R~0.823, NSE~0.677,
RMSE=~8.404, MAE~6.687). Les faibles résultats au niveau de la station d’ Alger sont obtenus
avec les modeles GRNN, les performances se sont dégradées par des taux de I’ordre de
(9.814% et 10.669%) en termes des moyennes des RMSE et MAE entre les meilleurs modéles
(MLPNN) et les modeles GRNN. Les autres modeles (ELM, MARS, RFR et SVR) ont
donnés des résultats similaires entre eux, les meilleures performances sont obtenues avec le
modéle RFR1 (R~0.885, NSE~0.782, RMSE~6.905, MAE~5.489), suivie par le modeéle
MARS1 (R~0.879, NSE~0.772, RMSE~7.058, MAE~5.654), suivie par le modéle SVR1
(R~0.875, NSE~0.766, RMSE~7.148, MAE=~5.612), et enfin le modéle ELM2 qui utilise
quatre variables climatiques (Tmax, Tmin, U2 et SR) garantie les meilleures performances avec
des indices de I’ordre de (R~0.867, NSE~0.752, RMSE~7.366, MAE~5.828). Pour les
modeéles a quatre variables climatiques (la deuxiéme et la troisieme combinaison), ils ont
donné des résultats proches a celle des résultats obtenus par les meilleurs modeles, et cela
nous conduit a conclure que les deux variables (P, Tmin) jouent un réle négligeable. Si en
utilisant uniquement trois variables climatiques (la quatriéme et la cinquieme combinaison),
les performances des modéles se dégradent d’une fagon remarquable, surtout si on compare
entre la premiére et la cinquiéme combinaisons, cette dégradation atteint (20.238%, 21.462%)
en terme des RMSE et MAE entre RFR1 et RFR6. Enfin, les performances les plus faibles
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parmi tous les modéles proposés ont été obtenus par les modeles a deux variables d'entrée,
pour lesquelles les RMSE et le MAE ont été significativement augmentés et les valeurs de R
et NSE ont été considérablement diminuées par rapport aux autres modeles, et le modele
GRNNG assure les faibles performances au niveau de la station d’Alger avec des indices de
(R~0.810, NSE~0.645, RMSE~8.813, MAE~7.119).

Les modéles ont été comparés d'une fagon graphique, comme le montrent les figures V1.2 et
VI.3. Dans la figureVVI1.2, nous avons tracé les Scatterplots des valeurs calculées et observées
de ’HR durant la phase de validation pour les meilleurs modeéles, ce qui nous permet de
conclure que les données étaient moins dispersees (forte corrélation) en utilisant les modeles
MLPNN et RFR. Par contre, le modéle GRNN a donné les données les plus dispersées (faible
corrélation).

D'apres les boxplots (Figure V1.3a) qui utilise quelques indicateurs de position des données
de I’HR, telles que la médiane, le minimum, le maximum, I'étendue et les quartiles, et le
violin plot (Figure VI1.3b) qui est semblable a boxplot, mais il affiche également la densité de
probabilité des données pour différentes valeurs, les modeles MLPNN et RFR montrent des
grandes similitudes avec les données mesurées. Toutefois, selon le diagramme de Taylor
(Figure VI1.3c) qui applique trois mesures statistiques spécifiques; R, RMSE et I'écart-type
pour représenter graphiquement les valeurs de I’HR observées et prédites, le modele GRNN

est le moins performant de tous les modéles proposes.
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Tableau VI.2. Résultats obtenus par les modéles traditionnels au niveau de la station d’ Alger

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.896 0.803 6.614 5.179 0.889 0790 6.779  5.397
MLPNN2 0.878 0771 7.120 5.572 0.875 0766 7.148 5.662
MLPNN3 0.873 0.760 7.300 5.721 0.869 0.754 7.341 5.852
MLPNN4 0.863 0.744  7.527 5.801 0.857 0734 7.632 6.063
MLPNN5 0.846 0.715 7.942 6.296 0.838 0.703 8.058 6.451
MLPNN6 0.828 0.686  8.346 6.611 0.823 0.677 8.404 6.687
ELM 1 0.867 0.752  7.417 5.856 0.866 0.750 7.395 5.940
ELM2 0.865 0.749  7.463 5.869 0.867 0.752 7.366  5.828
ELM3 0.854 0.728 7.758 6.122 0.852 0726 7.738  6.193
ELM4 0.855 0.731 7.717 6.059 0.853 0.727 7.725 6.137
ELM5 0.833 0.694 8.232 6.524 0.831 0.690 8.228 6.585
ELM6 0.827 0.684 8.372 6.633 0.822 0.676 8.414 6.695
GRNN1 0.855 0.720 7.880 6.167 0.841 0700 8.104 6.465
GRNN2 0.835 0.684 8.368 6.634 0.831 0678 8392 6.735
GRNN3 0.853 0.714  7.965 6.275 0.844 0.701 8.090 6.501
GRNN4 0.849 0.705 8.085 6.408 0.841 0695 8.167 6.569
GRNN5 0.819 0.658 8.700 6.941 0.814 0651 8732 7.036
GRNN6 0.815 0.652 8.781 7.021 0.810 0645 8.813 7.119
MARS1 0.880 0.638 7.074 5.570 0.879 0772 7.058 5.654
MARS2 0.867 0.752 7.411 5.813 0.867 0752 7.364 5.831
MARS3 0.866 0.749  7.457 5.859 0.865 0.748 7.422 5.906
MARS4 0.861 0.741 7.573 5.923 0.858 0.736 7.602 6.020
MARS5 0.833 0.694 8.235 6.533 0.829 0686 8.278 6.621
MARS6 0.825 0.681 8.414 6.673 0.822 0.631 8985 7.234
RFR1 0.954 0.847 4.593 3.548 0.885 0.782 6.905 5.489
RFR2 0.949 0.895 4.820 3.710 0871 0758 7.272 5741
RFR3 0.947 0.893  4.859 3.746 0.873 0761 7.224 5713
RFR4 0.901 0.800 6.652 5.147 0.856 0726 7.735 6.213
RFR5 0.889 0.777 7.027 5.536 0.834 0690 8235 6.648
RFR6 0.866 0.739  7.608 5.959 0.813 0.657 8.657 6.989
SVR1 0.901 0.812 6.456 4,951 0.875 0766 7.148 5612
SVR2 0.887 0.786  6.885 5.320 0.869 0755 7.320 5.747
SVR3 0.879 0.772 7.102 5.425 0.862 0742 7,510 5.900
SVR4 0.866 0.748  7.468 5.753 0.852 0726 7.746  6.068
SVR5 0.845 0.713 7.977 6.273 0.837 0701 8.089 6.431
SVR6 0.828 0.685 8.360 6.569 0.820 0.671 8.474 6.678
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Au niveau de la station d’Annaba (Tableau V1.3, Figure V1.4-5), les performances des
modeles étaient faibles par rapport a la station d’Alger. La remarque la plus importante est
I’effet des variables d’entrées des modeles: tous les modeles utilisant la premiere combinaison
avec tous les variables climatiques (Tmax, Tmin, P, U2 et RS) ont assures les meilleurs
performances avec des R et NSE rangés entre 0.672 et 0.754, 0.430 et 0.560, respectivement,
et le modele MLPNNL1 était le meilleur modele avec les plus grands R et NSE (0.754, 0.560)
et les plus faibles RMSE et MAE (5.444, 4.317).0n remarque aussi que 1’exclusion de la
précipitation (modéle MLPNN2) conduit a une réduction des performances, et les R et NSE
se dégradent légérement pour atteindre des valeurs de 1’ordre de 0.660 et 0.428,
respectivement, alors que les RMSE et MAE deviennent plus grandes importante et
s’augmentent avec des taux de 1’ordre de 12.349% et 12.594%, respectivement. La méme
remarque se fait ressentie lors de la comparaison entre la premiére et la deuxieme
combinaison. Pour qui est des faibles performances, elles sont assurées par les modéles
GRNN, avec la moyenne des R et NSE de 0.638 et 0.390, mais le modéle MARS6 qui utilise
la derniére combinaison assure les plus faibles performances au niveau de la station
d’Annaba, avec les plus petits R et NSE (0.605, -0.290) et les plus grands RMSE et MAE
(9.326, 7.537). D’une fagon générale, les performances au niveau de la station d’Annaba sont
faibles et non satisfaisantes.

La représentation graphique (Figure V1.4 et VVI1.5) montre la méme tendance que les résultats

numériques.
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Tableau VI1.3. Résultats obtenus par les modeles traditionnels au niveau de la station
d’Annaba

Modelés Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.775 0.601 5.328  4.148 0.754 0560 5.444 4317
MLPNN2 0.694 0.478 6.094  4.803 0.660 0.428 6.211 4.939
MLPNNS3 0.709 0501 5.953  4.654 0.691 0.476 5943 4.667
MLPNN4 0.691 0.476 6.102  4.773 0.673 0452 6.076 4.748
MLPNN5 0.685 0.468 6.151 4.821 0.670 0447 6.106 4.813
MLPNN6 0.657 0431 6.360  4.990 0.647 0417 6.266 4.905
ELM1 0.721 0.520 5.838  4.580 0.712 0507 5766 4.538
ELM2 0.667 0.445 6.283  4.926 0.646 0.417 6.266 4.927
ELM3 0.650 0.423 6.404  5.046 0.634 0.402 6.347 4.984
ELM4 0.667 0.444 6.284 4938 0.657 0431 6.191 4.836
ELM5 0.663 0.440 6.312 4972 0.655 0.429 6.203 4.881
ELM6 0.654 0.427 6.380 5.010 0.643 0412 6.293 4.926
GRNN1 0.709 0.476 6.101  4.724 0.672 0430 6.196 4.806
GRNN2 0.646 0.385 6.610 5.194 0.618 0.352 6.607 5.160
GRNN3 0.683 0.446 6.274  4.870 0.655 0.413 6.287 4.891
GRNN4 0.653 0.411 6.468  5.044 0.633 0.389 6.419 4.987
GRNN5 0.648 0.405 6.502  5.087 0.637 0.391 6.407 4.992
GRNNG6 0.622 0.377 6.654 5213 0.613 0.366 6.537 5.080
MARS1 0.729 0.532 5770 4520 0.710 0504 5783 4535
MARS2 0.696 0.485 6.053  4.724 0.673 0452 6.076 4.789
MARS3 0.718 0515 5.870  4.623 0.673 0.166 7.497 5.889
MARS4 0.697 0.486 6.044  4.760 0.648 -0.482 9.993 8.051
MARS5 0.684 0.469 6.146  4.856 0.664 0.266 7.032 5.573
MARS6 0.667 0.444 6.285  4.945 0.605 -0.290 9.326 7.537
RFR1 0.912 0.814 3.640 2.785 0.748 0558 5.459 4.291
RFR2 0.895 0.777 3.977  3.020 0.680 0.462 6.022 4.722
RFR3 0.897 0.789 3.877 2.969 0.715 0510 5.747 4522
RFR4 0.813 0.645 5.021 3.872 0.679 0459 6.037 4.754
RFR5 0.811 0.643 5.038  3.884 0.679 0459 6.036 4.753
RFR6 0.764 0.575 5.495 4.242 0.642 0411 6.300 4.957
SVR1 0.790 0.622 5.182 3.921 0.737 0544 5544 4.382
SVR2 0.729 0531 5.771  4.424 0.682 0.464 6.011 4.745
SVR3 0.742 0550 5.657  4.333 0.702 0.492 5850 4.596
SVR4 0.698 0.487 6.039 4.686 0.672 0452 6.077 4.770
SVR5 0.703 0.494 5.997 4673 0.681 0464 6.011 4.733
SVR6 0.657 0.430 6.364  4.975 0.646 0.417 6.270 4.889
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Figure VI.4.Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’HR durant la phase de

validation:modeéles traditionnels, station d'Annaba.

(a)

1004

s o

80

60

e .

404

Humidité relative (%)

. sem

20 T T

100 -

Humidité relative (%)

(b)

Standard Deviation

Standard Deviation

Figure VI1.5.Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la

phase de validation

78

(@) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeles
traditionnels, station d'Annaba.



Chapitre VI Modélisation de I’Humidité Relative (HR) par IIntelligence Artificielle

Au niveau de la stationde Constantine (Tableau V1.4, Figure VI1.6-7), d’une fagon
générale, avec tous les modeles, les performances varient entre bonnes a excellentes, le
modéle MLPNN donne de meilleure performance pour toutes les combinaisons d'entrées,
légerement supérieure a celles des autres modeles (ELM, GRNN, MARS, RFR, SVR).
Premiérement, en utilisant les cinq variables d'entrées, le modele MLPNNL1 donne les
meilleures valeurs des R (~0.944), NSE (=0.890), RMSE (~6.952) et MAE (~5.234). Les
modéles ELM1, GRNN1, MARS1, RFR1 et SVR1 ont donnés des performances Iégérement
inférieures au MLPNNL1. En termes de valeurs moyennes, les modéles MLPNN donnent des
valeurs moyennes de R (~0.928) et NSE (~0.860), qui sont les plus élevees, et les valeurs
moyennes de RMSE (~7.835) et MAE (=5.957), qui sont les plus faibles, suivis par les
modéles RFR, SVR, ELM, MARS et GRNN, respectivement. En termes de moyenne des
RMSE et MAE, la plus grande amélioration parmi tous les modeles est obtenue en utilisant
les modéles MLPNN avec 43.345 % et 43.675 % par rapport aux modéles MARS, 12.543 %
et 15.490 % par rapport aux modéles GRNN, 4.01 % et 4.711 % par rapport aux modeles
ELM, 2.357 % et 1.374 % par rapport aux modéles SVR, et 1.878 % et 2.745 % par rapport
aux modéles RFR.

Pour les modeles basés sur quatre variables d'entrées (la deuxieme et la troisieme
combinaison), ils ont donné des performances légérement inferieures a celle de la premiére
combinaison, et il est clair que I’inclusion des précipitations (P) ou la température minimale
(Tmin) jouent un réle mineur dans I’amélioration des performances des modéles. De plus, en
n‘utilisant que trois variables d'entrées, (la quatrieme et la cinquiéme combinaison), il est clair
que les performances des modeles se sont dégradés de telle sorte que, entre la premiére et la
cinquiéme combinaison, on enregistre une chute des performances en terme des RMSE et
MAE  de (64.793% ,65.211%), 17.777%, 19.956%), (16.961%,18.295%),
(16.159%,18.725%), (10.702%,12.184%) et (9.478%,11.517%) pour les modéles MARS,
ELM, MLPNN, RFR, SVR et GRNN, respectivement. Enfin, les performances les plus faibles
parmi tous les modéles proposes ont été assurées en utilisant les modéles n'ayant que deux
variables d'entrée, pour lesquelles les RMSE et MAE ont été significativement améliorées et
les valeurs des R et NSE ont été considérablement dégradées, a 1’exception de deux modeéles,
GRNNG6 et MARSG6 qui sont plus performants par rapport aux modeles GRNN5 et MARSS,
ce dernier (i.e., MARSD5) est le modele qui donne les plus faible performances (R~0.855,
NSE~-0.029, RMSE~21.308, MAE~16.583) au niveau de la station de Constantine.
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Pour les indices graphiques, les figures VI.6 et V1.7 ont montré que tous les modeles ont
donné des bons résultats, a 1’exception du modele GRNN qui est moins performant par

rapport aux autres.

Tableau VI.4. Résultats obtenus par les modéles traditionnels au niveau de la station de

Constantine

Modelés Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.950 0.903 6.658 5.019 0.944 0890 6.952 5234
MLPNN2 0.936 0877 7510 5.642 0931 0867 7.651 5.752
MLPNN3 0.938 0.880 7.415  5.627 0934 0871 7547 5.738
MLPNN4 0.936 0.876 7550  5.769 0930 0864 7.735 5.863
MLPNN5 0.922 0.850 8.291  6.358 0917 0841 8372 6.406
MLPNN6 0.914 0.836 8.677  6.692 0909 0.826 8.754 6.748
ELM1 0.946 0.894 6.962 5.284 0939 0.882 7.211 5459
ELM2 0.929 0.864 7.895  6.005 0922 0850 8.125 6.120
ELM3 0.931 0.866 7.834  6.063 0923 0.852 8.068 6.185
ELM4 0.931 0.867 7.796  5.992 0925 0855 7.992 6.111
ELM5 0.913 0.834 8721 6.764 0909 0826 8.770 6.820
ELM6 0.914 0.836 8.670  6.727 0.908 0.824 8.809 6.813
GRNN1 0.926 0.854 8171  6.335 0914 0833 8586 6.661
GRNN?2 0.914 0.830 8.816  6.902 0.905 0.814 9.053 7.042
GRNN3 0.926 0.851 8255  6.496 0915 0.831 8.625 6.759
GRNN4 0.925 0.847 8365  6.642 0917 0.833 8575 6.768
GRNN5 0.903 0.809 9.341  7.417 0.896 0.796 9.485 7.528
GRNNG6 0.904 0.807 9.393  7.531 0.899 0.798 9429 7534
MARS1 0.940 0.884 7.275  5.617 0935 0872 7502 5.769
MARS2 0.932 0.868 7.775  5.893 0926 0.857 7.944 5989
MARS3 0.936 0.877 7507 5.821 0932 0867 7.651 5.897
MARS4 0.937 0.879 7.451 5.726 0.886 0.370 16.674 12.921
MARS5 0.916 0.840 8564  6.628 0.855 -0.029 21.308 16.583
MARS6 0.917 0.840 8551  6.609 0.873 -0.087 21.899 16.296
RFR1 0.977 0.953 4.640 3.474 0941 0885 7.129 5.382
RFR2 0.972 0.943 5120 3.780 0926 0.858 7.924 5943
RFR3 0.975 0949 4.835  3.608 0936 0876 7.402 5.582
RFR4 0.959 0916 6.220 4.750 0926 0.855 7.992 6.203
RFR5 0.950 0900 6.781  5.188 0915 0836 8503 6.622
RFR6 0.938 0.878 7488 5.731 0.905 0.818 8961 7.021
SVR1 0.953 0.908 6.491  4.912 0934 0872 7501 5586
SVR2 0.941 0.885  7.267  5.427 0926 0857 7.950 5.881
SVR3 0.944 0.891 7.065 5.356 0931 0866 7.689 5777
SVR4 0.937 0.878 7.460 5.675 0926 0.858 7.919 5996
SVR5 0.922 0.849 8320 6.312 0917 0.840 8.400 6.361
SVR6 0.915 0.837 8.632  6.588 0911 0.829 8.687 6.638
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Figure VI1.6. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’HR durant la phase de
validation:modeéles traditionnels, station de Constantine.
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Figure V1.7. Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la phase
de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeéles traditionnels,
station de Constantine.
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Au niveau de la stationde Sétif (Tableau V1.5, Figure V1.8-9), les performances des

modeles étaient meilleures par rapport a celles obtenus au niveau des stations d’Alger et
Annaba et similaire a celle de la station de Constantine.
Les modeles RFR ont donnés des valeurs de R et NSE de ~0.914 a ~0.941 (moyenne~0.927),
et ~0.835 a ~0.885 (moyenne~0.861), les modéles SVR ont donnés des valeurs de R et NSE
allant de ~0.913 a ~0.942 (moyenne~0.927) et de ~0.833 a ~0.887 (moyenne~0.86), les
modeéles ELM ont donnés des valeurs R et NSE allant de ~0.911 a ~0.93 (moyenne~0.921) et
de ~0.83 a ~0.865 (moyenne~0.848), les modéles MLPNN ont donnés des valeurs R et NSE
allant de ~0,874 a ~0,945 (moyenne~0,917) et de ~0,764 & ~0,893 (moyenne~0.841), les
modéles MARS ont donnés des valeurs R et NSE allant de ~0.885 & ~0.938 (moyenne~0.91)
et de ~0.694 a ~0.88 (moyenne~0.741), tandis que les valeurs obtenues a 1’aide des modéles
GRNN allaient de ~0.90 a ~0.916 (moyenne~0.908) et ~0.805 a ~0.833 (moyenne~0.819).

Le modele MLPNNL1 est le plus performant au niveau de la station de Sétif avec des
indices de 1’ordre de (R~0.945, NSE~0.893, RMSE~7.424, MAE=~5.592), suivie par le SVR1
(R~0.942, NSE~0.887, RMSE~7.623, MAE=~5.764), le RFR1 (R=~0.941, NSE=~0.885,
RMSE~7.691, MAE~5.798), et par le modele MARS1 (R~0.938, NSE~0.880, RMSE~7.870,
MAE=~6.011). Le meilleur modele ELM est ELM1 (R=~0.930, NSE~0.865, RMSE=~8.359,
MAE~6.55) qui est en dixieme position, alors que pour les modeles GRNN, le modeéle
GRNN4 était le meilleure (R~0.916, NSE~0.833, RMSE~9.278, MAE~7.309), mais il est
moins performant que le meilleur modéle MLPNN1 avec des taux de 1’ordre de 19.983%, et
23.492%, en termes des RMSE et MAE, respectivement.

Les résultats graphiques ont confirmé les résultats numériques, les Scatterplots (Figure V1.8)
présentent des faibles dispersions des données pour tous les modéles, le boxplot (Figure
V1.9a), le violin plot (Figure V1.9b) et le diagramme de Taylor (Figure VV1.9¢c), montrent que

le modele GRNN était le moins performant.

82



Chapitre VI Modélisation de I’Humidité Relative (HR) par IIntelligence Artificielle

Tableau V1.5. Résultats obtenus par les modéles traditionnels au niveau de la station de Sétif

Modelés Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.947 0.896 7.248 5.401 0.945 0.893 7.424 5592
MLPNN2 0.939 0.881 7.737 5.738 0.933 0.870 8.184 6.087
MLPNNS3 0.920 0.847 8.780 6.597 0917 0.841 9.045 6.885
MLPNN4 0.918 0.844 8.884 6.592 0915 0.837 9.163 6.922
MLPNN5 0.920 0.845 8834 6.635 0917 0.839 9.118 6.912
MLPNN6 0.886 0.785 10.413 7.932 0.874 0.764 11.046 8.316
ELM1 0.933 0.870 8.087 6.236 0930 0.865 8.359 6.550
ELM2 0.932 0.868 8.150 6.171 0926 0.858 8.565 6.478
ELM3 0.925 0.855 8563 6.612 0919 0.845 8.931 6.818
ELM4 0.928 0.861 8.382 6.369 0922 0.851 8.782 6.613
ELM5 0.918 0.843 8905 6.706 0915 0.837 9.176 6.962
ELM6 0.916 0.839 9.024 6.855 0911 0.830 9.375 7.148
GRNN1 0.924 0.852 8.652 6.564 0912 0.831 9.347 7.125
GRNN2 0.914 0.832 9.216 7.080 0.900 0.808 9.960 7.618
GRNN3 0.924 0.848 8.762 6.755 0914 0.831 9.333 7.240
GRNN4 0.923 0.843 8.892 6.968 0916 0.833 9.278 7.309
GRNN5 0.906 0.816 9.648 7.498 0.900 0.805 10.042 7.878
GRNNG6 0.907 0.815 9.675 7.620 0.903 0.807 9.969 7.904
MARS1 0.940 0.883 7.678 5.799 0.938 0.880 7.870 6.011
MARS2 0.934 0.872 8.050 6.028 0929 0.862 8433 6.331
MARS3 0.934 0.872 8.033 6.125 0.902 0.678 12.888 9.560
MARS4 0.932 0.869 8.119 6.157 0.904 0.634 13.747 10.526
MARS5 0.919 0.844 8878 6.719 0.902 0.699 12.466 9.602
MARS6 0.919 0.844 8.882 6.747 0.885 0.694 12,558 9.252
RFR1 0.976 0951 4969 3.659 0941 0.885 7.691 5.798
RFR2 0.973 0945 5255 3.825 0930 0.865 8.351 6.231
RFR3 0.973 0946 5237 3.853 0.935 0.874 8.050 6.040
RFR4 0.959 0.918 6441 4.823 0.929 0.863 8.420 6.446
RFR5 0.953 0906 6.879 5.135 0920 0.846 8.914 6.820
RFR6 0.943 0.889 7.495 5567 0914 0.835 9.226 7.158
SVR1 0.952 0.905 6.924 5211 0.942 0887 7.623 5.764
SVR2 0.943 0.889 7.498 5578 0933 0.870 8.182 6.089
SVR3 0.939 0.881 7.738 5.768 0930 0.866 8.326 6.204
SVR4 0.933 0.870 8.099 6.086 0927 0.859 8.526 6.407
SVR5 0.920 0.846 8.827 6.561 0918 0.842 9.022 6.753
SVR6 0.916 0.837 9.060 6.783 0913 0.833 9.276 6.989
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Figure VI1.8. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’HR durant la phase de
validation:modeéles traditionnels, station de Sétif.
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Figure V1.9. Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la phase
de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modéles traditionnels,
station de Sétif.
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V1.3. Modélisation de ’HR par les modéles hybrides

Dans la deuxieme partie de travail, nous avons essayé d'améliorer les performances
prédictives de I’HR en appliquant la décomposition du signal, et au total trois algorithmes ont
été compares, a savoir ’EMD, ’EWT et le VMD. Les résultats obtenus sont représentés dans
les tableaux V1.6-9 et les figures V1.10-17. Nous consacrons notre discussion aux meilleurs
modeéles pour chaque station, les résultats détaillés de la modélisation sont présentés en
ANNEX A. Une discussion plus approfondie des différences entre les modeles avec et sans

décomposition du signal est présentée ci-apres.

Pour la station d’Alger (Tableau VI.6, Figures VI.10-11), les performances des
modeles sont faibles & moyennes, la plupart des algorithmes de décompositions donnent des
faibles performances par rapport aux modéles simples, uniquement six modéles ont donné des
résultats légérement supeérieurs a celle des modeles traditionnels (MLPNN_EMD3,
MLPNN_EWT1, MLPNN_VMD1, ELM_EWT2, GRNN_EWT6 et RFR_EWT1). Pour les
modeles MLPNN, les trios algorithmes de décompositions assurent des améliorations des
performances, et le modele MLPNN_EWT1 qui utilise toutes les variables climatiques (Tmax,
Tmin, P, U2 et RS) donne les meilleurs résultats au niveau de la station d’Alger, avec des taux
de 1.80%, 3.544%, 5.473% et 6.115% en terme de R, NSE, RMSE et MAE, respectivement,
par rapport au meilleur modele simple (MLPNN1).

Pour le modéles ELM, RFR et GRNN, les performances s’améliorent lorsque en
utilisel’algorithme de décomposition EWT, et les valeurs de R et NSE se passent des valeurs
0.867 et 0.752 du ELM2 aux valeurs 0.869 et 0.753 du ELM_EWT?2, et passent des valeurs
0.844 et 0.701 du GRNN3 aux valeurs 0.85 et 0.717 du GRNN_EWTS6, et passent des valeurs
0.885 et 0.782 du RFR1 aux valeurs 0.895 et 0.795 du RFR_EWT1, par contre avec
’utilisation des algorithme EMD et VMD, les performances se sont dégradés.

Pour les modeles MARS et SVR, aucune algorithme de décomposition n’a permet d’obtenir
des performances meilleurs que les modéles simples, avec le modéle SVR_VMDG6 qui utilise
deux variables climatiques (Tmax et P), on obtient de trés faibles performances au niveau de la
station d’Alger (R~0.334, NSE~0.065, RMSE~14.483, MAE~11.658), avec des réduction des
taux en termes de RMSE et MAE de I’ordre de 55.755%, 56.536%, respectivement, par

rapport au meilleur modéle.
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La comparaison sur la base des résultats graphiques ont montré la supériorité des
modeles MLPNN combiné avec les EWT. Les Scatterplots (Figure VI1.10) ont présenté des
données plus dispersées en utilisant le modéle SVR (faible corrélation). Les boxplots (Figure
VI.11a) et les violin plots (Figure VI1.11b) montrent moins de similarité entre les données
prédites par les trois modéles SVR hybrides et celles mesurées. Le digramme de Taylor
(Figure VI1.11c) a confirmé les faibles performances des modeles SVR, et il est clair que le

modele GRNN_VMD a également donné de faibles résultats.

Tableau VI.6. Résultats obtenus par les meilleures modeles hybrides au niveau de la station

d’Alger
Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD3 0.927 0.858 5.602  4.417 0.892 0.794 6.704 5.328
MLPNN_EWT1 0.927 0.857 5583 4.411 0.905 0.818 6.408 5.067
MLPNN VMD1 0.931 0.865 5.440 4.308 0.894 0.800 6.706 5.257
ELM_EMD4 0.905 0.819 6.334 5.032 0.863 0.741 7.523 5.988
ELM_EWT2 0.904 0.817 6.328 4.991 0.869 0.753 7.466 5.932
ELM VMD1 0.891 0.793 6.732 5.375 0.844 0.709 8.081 6.497
GRNN_EMD6 0.993 0985 1.797  1.009 0.826 0.676 8.413 6.538
GRNN_EWT6 0.988 0976 2299  1.437 0.850 0.717 7.991 6.217
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.067 0.008 0.694 0427 11.340 8.935
MARS EMD1 0.820 0.673 8517 6.831 0.817 0.668 8.520 6.881
MARS EWT1 0.857 0.735 7.607 6.041 0.862 0.743 7.623 6.062
MARS VMD1 0.854 0729 7.704 6.141 0.847 0718 7.956 6.373
RFR_EMD1 0.973 0.927 4.009 3.136 0.861 0.720 7.818 6.300
RFR_EWT1 0.974 0939 3.659 2.848 0.895 0.795 6.809 5.438
RFR VMD1 0.972 0923 4109 3.197 0.839 0.687 8.384 6.733
SVR_EMD6 0.974 0.903 4.647 3.490 0.709 0.440 11.067 8.448
SVR_EWT6 0.971 0903 4.616 3.472 0.753 0.507 10.548 8.071
SVR_VMD6 0.970 0.848 5.776  4.079 0.334 0.065 14.483 11.658
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Figure VI.10. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’HR durant la phase de validation:
modéles hybrides, station d’Alger.
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Figure VI.11. Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la phase

de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modéles hybrides, station
d’Alger.

Pour la station d’Annaba (Tableau V1.7, Figures VI1.12-13), d’une fagon générale, les
performances de tous les modeles étaient faibles, malgré que la moitié des modeles (neuf)
assurent des améliorations de performances par rapport aux modeles simples, les résultats
obtenus restent insatisfaisantes.La remarque la plus importante est I’effet prédominant de
I’algorithme de décomposition EWT. Les meilleurs résultats pour la station d’Annaba sont
obtenus avec les modéles hybrides basés sur cet algorithme. Par contre 1’algorithme VMD
assure les plus faibles performances au niveau de la station, a 1’exception du modele
MARS_VMD1, qui est meilleure que le modéle MARS _EMD1.

Comme la station précédente, les modéles MLPNN hybrides assurent des
améliorations importantes avec tous les algorithmes de decomposition du signal
(MLPNN_EMD1, MLPNN_EWT1 et MLPNN_VMD1). On remarque aussi que ces trois
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modeles utilisent la premiére combinaison d’entrée (Tmax, Tmin, P, U2 et RS) et 1’exclusion de
chacune des variables, conduit & une réduction des performances. Avec le modele
MLPNN_EWT1 on obtient les meilleures performances avec des indices de (R~0.816,
NSE~0.665, RMSE~4.923, MAE~3.90), et des taux d’amélioration de 9.57% et 9.659% en
termes de RMSE et MAE, respectivement, par rapport au meilleur modéle simple (MLPNN1)
sans décomposition.

Les faibles performances sont obtenues avec les modeéles SVR, et le modele
SVR_VMD6 assure les faibles résultats avec des indices de (R~0.212, NSE~0.023,
RMSE~8.401, MAE~6.525) par rapport au modéle SVR1(R~0.737, NSE~0.544,
RMSE~5.544, MAE=~4.382). De plus, les trois meilleures modéles SVR (SVR_EMDS,
SVR_EWT6, SVR_VMDS6) utilisent la sixiéme combinaison avec deux variables d’entrées, et
I’inclusion des autres variables résulte des réductions des performances,

La représentation graphique (Figure V1.12 et VVI.13) montrant les faibles performances pour

tous les modeles, et confirmant les résultats numériques trouveés par les indices statistiques.

Tableau VI.7. Résultats obtenus par les meilleures modeles hybrides au niveau de la station
d’Annaba

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.878 0.769 4.051 3.197 0.799 0.636 4.951 3.933
MLPNN_EWT1 0.863 0.741 4229 3.338 0.816 0.665 4.923 3.900
MLPNN _VMD1 0.835 0.688 4.640 3.667 0.784 0.611 5.298 4.209
ELM_EMD1 0.815 0.664 4.884 3.836 0.712 0.495 5.831 4.608
ELM_EWT5 0.798 0.637 5.005 3.975 0.726 0518 5.904 4.691
ELM VMD1 0.781 0.610 5.188 4.121 0.706 0.485 6.099 4.864
GRNN_EMD6 0991 0981 1.158 0.624 0.681 0.425 6.223 4.784
GRNN_EWT®6 0.977 0.953 1.792 1.173 0.724 0505 5.986 4.589
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.464 0.073 8.182 6.411
MARS_EMD1 0.677 0459 6.202 4.909 0.655 0.429 6.205 4.919
MARS _EWT1 0.742 0551 5561 4.406 0.745 0554 5.678 4.468
MARS VMD1 0.686 0.470 6.047 4.820 0.681 0.463 6.225 4.979
RFR_EMD1 0.959 0880 2915 2214 0.749 0542 5557 4.354
RFR_EWT1 0.960 0.897 2664 2.026 0.805 0.637 5.129 4.015
RFR_VMD1 0.965 0.872 2.978 2.299 0.726 0.492 6.055 4.770
SVR_EMD6 0.955 0.834 3434 2351 0.565 0.270 7.014 5.377
SVR_EWT6 0949 0.840 3.325 2.348 0.622 0.354 6.836 5.155
SVR _VMD6 0956 0.793 3.784 2.521 0.212 0.023 8.401 6.525
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Figure VI1.12. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’'HR durant la phase de
validation: modeles hybrides, station d’ Annaba.
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Figure VI.13. Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la phase
de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeéles hybrides, station
d’Annaba.

Au niveau de la station de Constantine (Tableau V1.8, Figures VI.14-15), une analyse
générale des résultats obtenus a 1’aide des algorithmes de décomposition du signal a révélé
que sa contribution a 1I’amélioration des performances des modeéles est trop faible, au
contraire, les performances numériques se sont légérement dégradées pour la majorité des cas.
La remarque la plus importante est la robustesse et I’efficacité de 1’algorithme EWT par
rapport aux autres (EMD et VMD). Il est clair que les modéles basés sur ’EWT assurent les
meilleurs résultats de prédiction (MLPNN_EWT2, ELM_EWT4, GRNN_EWTG,
MARS_EWT1, RFR_EWT4 et SVR_EWTS6).

D’autres part, concernant les modeles MLPNN, il est clair que ces derniers sont les
seuls modéles assurent des ameliorations significatives lors de 1’utilisation des algorithmes de

décomposition du signal, et 1’algorithme EWT a assurer les meilleurs performances au niveau
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de la station de Constantine avec le MLPNN_EWT2 (R~0.950, NSE~0.902, RMSE~6.778,
MAE=~5.203), et I’amélioration par rapport au meilleur modele MLPNN simple (MLPNN1)
atteint les taux de 0.636%, 1.348%, 2.503% et 0.592%, en termes de R, NSE, RMSE et MAE,
respectivement. Ce modéle (MLPNN_EWT2) utilise la deuxiéme combinaison des variables
d’entrées, ce qui explique 1’effet mineur des précipitations.

Avec les algorithmes EMD et VMD, le modéle MLPNN_EMD1 assure les meilleurs résultats
de prédiction, avec des indices (R~0.949, NSE~0.901, RMSE~6.615, MAE=~5.117), suivie par
le modéle MLPNN_VMD1 (R~0.947, NSE~0.896, RMSE~6.882, MAE~5.334).

Pour la modélisation avec les ELM, le modele ELM_EWT4 assure les meilleurs résultats avec
des déférences négligeables par rapport au meilleur modele ELM simple (ELM1), le modele
ELM_EWT4 utilise trois variables climatiques d’entrée (Tmax, P et Uz2), ce qui explique 1’effet
négligeable de la RS.

Pour les algorithmes EMD et VMD, les performances se sont dégradées, avec le modéle
ELM_EMD4 les performances se dégradent par rapport au modele ELM1 avec des taux de
I’ordre de 5.491% et 9.754% en termes des RMSE et MAE, respectivement, et avec le modéle
ELM_VMD1, les performances se dégradent encore, et les R et NSE se dégradent aux
valeurs: R~0.918, NSE~0.843.

Pour les modeles GRNN, MARS, RFR et SVR, aucune amélioration n'a été obtenue et les
performances de tous les modeles se sont dégradées, ce qui explique la faible contribution des
algorithmes de décomposition du signal a I’amélioration de la prédiction de I’HR.

Les modeles SVR était les modéles assurent les plus faibles performances. Avec le modeéle
SVR_VMDS6, on obtient de trés faibles résultats au niveau de la station de Constantine avec
des indices de I’ordre de (R~0.391, NSE~0.119, RMSE~20.034, MAE~16.568).

Les résultats obtenus ont été comparés sur la base des représentations graphiques. Dans la
figureVI1.14, les Scatterplots nous permettent de conclure que les données étaient moins
disperséesen utilisant I’algorithme de décomposition EWT, surtout lorsque en appliquant le
modele MLPNN. Les données les plus dispersées sont obtenues par les modeles SVR
hybrides (trés faibles corrélation).

Selon le boxplot (Figure VII.15a) et le violin plot (Figure VI1.15b), les modeles basés sur
I’algorithme EWT étaient les plus performants et les modeles MLPNN montrant la similitude
des données prédites la plus élevee avec celles mesurées. Cependant, selon le diagramme de
Taylor (Figure VI1.15c), les modeles SVR hybrides et le GRNN_VMD étaient les plus faibles

parmi tous les modéles proposés.
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Tableau V1.8. Résultats obtenus par les meilleures modeles hybrides au niveau de la station de
Constantine

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0969 0940 5.261 4.046 0949 0901 6.615 5.117
MLPNN_ EWT2 0958 0916 6.121 4.702 0.950 0.902 6.778 5.203
MLPNN_VMD1  0.965 0.931 5575 4.298 0947 0.896 6.882 5.334
ELM_EMDA4 0952 0.906 6.552 5.157 0.932 0.868 7.630 6.049
ELM_EWT4 0954 0910 6.328 4.972 0940 0.881 7.441 5.813
ELM VMD1 0943 0.888 7.099 5.586 0.918 0.843 8.468 6.643
GRNN_EMD6 0.997 0994 1717 0.916 0.888 0.783 9.785 7.395
GRNN_EWT®6 0994 0987 2382 1458 0.907 0.814 9312 7.011
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.078 0.010 0.780 0.569 14.010 10.751
MARS_EMD?2 0913 0.833 8.739 6.926 0911 0.829 8.677 6.867
MARS_EWT1 0925 0.856 8.009 6.277 0.928 0.862 8.039 6.209
MARS VMD1 0926 0.857 8.028 6.300 0.924 0.854 8.152 6.402
RFR_EMD1 0.983 0958 4.406 3.415 0921 0.834 8562 6.719
RFR_EWT4 0983 0961 4.173 3.225 0941 0.883 7.397 5.788
RFR_VMD1 0.982 0.954 4543 3.545 0.903 0.804 9.442 7.623
SVR_EMD6 0990 0953 4.617 4.107 0.783 0.527 14.447 11.505
SVR_EWT6 0.988 0.950 4.722 4.096 0.829 0.616 13.393 10.588
SVR_VMD6 0985 0915 6.193 5.011 0.391 0.119 20.034 16.568
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Figure VI.14. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de I’HR durant la phase de validation:
modeles hybrides, station de Constantine

94



Chapitre VI Modélisation de I’Humidité Relative (HR) par I’Intelligence Artificielle

= (2) ] (D)

100
) 100
80~l
3 2
60 -
60
* s
| $
40 $ 404
20 : ¢ 204
0 T

0 o2 o —~@®—-MLPNN_EWT
(C) : 0.4 %, ~A~MLPNN_VMD
&, —w-ELM_EMD
0.6 %, ~@—-ELM_EWT
af % —«4—ELM_VMD
20 = 08 O% —p— GRNN_EMD
. %  —®-GRNN EWT
i : ; 0.9 %, —*—GRNN_VMD
‘ %~ —@—MARS_EMD
: ~@—MARS_EWT
4 >\ ~+—MARS_VMD
e 75 x ——~RFR_EMD
X # N >—099 _ RFR EWT
o /;qe' sure — _RFR VMD
‘ ' ~ | —SVR_EMD
0 10 20 — ®-SVR_EWT
SVR_VMD

[~
=]
1

o] |
.o..'

Humidité relative (%)
Humidité relative (%)

Standard Deviation

Standard Deviation

Figure VI.15. Graphiques montrant la comparaison entre I’HR mesurée et calculée durant la phase
de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeles hybrides, station
de Constantine

Au niveau de la station de Sétif (Tableau V1.9, Figures VI1.16-17), d’une fagon générale, les
performances varient entre bonnes a excellentes avec la plupart des modeles, et le modéle
MLPNN donne des meilleures performances pour toutes les algorithmes de décompositions
du signal. On remarque que pour les meilleurs modéles MLPNN, que ce soit hybrides ou
simples, ils utilisent la premiere combinaison d'entrées avec 1’inclusion de tous les variables
climatiques, et I’exclusion d’une variable conduit des réductions de performances.

Pour le modéle MLPNN_EWT1, qui est le modele le plus performant au niveau de la station
de Sétif, les performances s’améliorent par rapport au meilleur modele MLPNN simple
(MLPNN1) avec des taux de 1’ordre de 0.952%, 2.016%, 9.186%, et 7.69% en terme de R,
NSE, RMSE et MAE, respectivement.

Comme les stations précedentes, les faibles résultats sont obtenus avec les modéles SVR, et
les performances des modéles hybrides se sont dégradés, et le modéle SVR_VMD®6 été le plus
faible modéle au niveau de la station de Sétif avec des taux de réductions par rapport au
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meilleur modele de la station (MLPNN_EWT1) de 1’ordre de 68.799% et 71.93%, en termes
des valeurs de RMSE et MAE, respectivement.

Lorsqu’on utilise I’algorithme EMD, on obtient des améliorations pour deux modéles
hybrides (MLPNN_EMD1 et ELM_EMDA4) par rapport aux modeles simples, et les valeurs
de R et NSE se passent des valeurs (0.945 et 0.893) aux valeurs (0.952 et 0.907) pour le
MLPNN_EMD1, et des valeurs (0.930 et 0.865) aux valeurs (0.934 et 0.872) pour le modeéle
ELM_EMD4, par contre, les autres quatre modeles (GRNN_EMD6, MARS _EMD1,
RFR_EMDL1 et SVR_EMDS6), les performances se dégradent, et le modéle SVR_EMD6
assure la plus forte dégradation par rapport au modele MLPNN_EWTL1 avec des taux de
1I’ordre de 54.663% et 56.94%, en termes de RMSE et MAE, respectivement.

Pour les modeles utilisant 1’algorithme de décomposition du signal EWT, trios modeles
hybrides (MLPNN_EWT1, ELM_EWT4 et RFR_EWT1) assurent des améliorations des
performances, et les autres modeles (GRNN_EWT6, MARS_EWT1 et SVR_EWT®6) conduit
des faibles résultats par rapport a celle obtenus avec les modeles traditionnels.

Pour les modéles hybrides a base de 1’algorithme VMD, seuls les modeles MLPNN ont assuré
des améliorations de performances, tandis que les autres modéles (ELM, GRNN, MARS,
RFR et SVR), leurs performances se sont significativement dégradées.

La comparaison graphique montre la supériorité des modeles a base de I’algorithme EWT, et
les modéles MLPNN ont donné la représentation par nuages de points la moins dispersé
(Figures VI1.16), par contre la dispersion est trés claire lorsqu’en utilisant les modéles SVR
hybrides (faible corrélation). La similarité des données prédites par rapport a celles mesurées
est plus faible lorsqu’en appliquant le SVR (Figures VI.17a et VI.17b), ces remarques sont
confirmées avec le diagramme de Taylor (Figures VV1.17c), les trois modéles SVR hybrides et
le modeles GRNN_VMD sont les moins performants au niveau de la station de Sétif.

Tableau VI1.9. Résultats obtenus par les meilleures modéles hybrides au niveau de la station de
Sétif

Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.966 0.934 5792 4.474 0.952 0.907 6.932 5.357
MLPNN_ EWT1 0.965 0.931 5936 4.520 0.954 0911 6.742 5.162
MLPNN_VMD1 0.972 0.944 5302 4.093 0946 0.894 7.442 5.700
ELM_EMDA4 0.953 0.908 6.799 5.374 0.934 0.872 8.127 6.390
ELM_EWT4 0.957 0.916 6.524 5.114 0.941 0.884 7.675 6.056
ELM_VMD1 0.941 0.886 7.554 5.961 0.920 0.845 8.984 7.085
GRNN_EMDG6 0.997 0.993 1832 0.972 0.903 0.812 9.852 7.442
GRNN_EWT6 0.990 0.980 3.223 2.115 0.911 0.827 9.384 6.945
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.039 0.004 0.795 0.592 14595 11.048
MARS_EMD1 0.918 0.842 8.932 7.069 0.915 0.836 9.188 7.252
MARS_EWT1 0932 0.868 8.191 6.374 0929 0.862 8369 6.518
MARS VMD1 0.927 0.859 8.408 6.628 0.928 0.860 8.548 6.644
RFR_EMD1 0.984 0.959 4.543 3.514 0.928 0.849 8.822 6.936
RFR_EWT1 0.986 0.968 4.017 3.038 0.942 0.882 7.746 5.999
RFR_VMD4 0.980 0.951 4960 3.879 0.917 0.830 9.430 7.480
SVR_EMD6 0.991 0.960 4.494 4.156 0.803 0.571 14.871 11.988
SVR_EWT6 0.987 0.957 4.676 4.166 0.861 0.694 12.469 9.840
SVR_VMD6 0.989 0.930 5.943 4.981 0.404 0.106 21.608 18.390
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modeles hybrides, station de Sétif
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VI1.4. Conclusion

Dans le présent chapitre, nous avons présenté et discuté les résultats obtenus par six
modeles d’intelligences artificielle au niveau de quatre Stations situees dans le littorale et la
région semi-aride de 1’Algérie. Nous avons divisé les résultats et la discussion en deux
parties:

Q) La premiere, en utilisant les six modeles traditionnels (MLPNN, ELM, GRNN,
MARS, RFR et SVR) pour la prédiction de I’HR, et en appliquant ces modeéles sur les
données climatiques directement, nous avons comparés entre plusieurs combinaisons
des variables climatiques et au total six modeles ont été développés, ayant cing, quatre,

trois et deux variables d’entrées, les résultats que nous avons obtenus étaient tres
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(i)

(iii)

encourageants, surtout au niveau des deux stations situées dans la région semi-aride
(Constantine et Sétif), pour les autres stations situées au nord de 1’Algérie (Alger et
Annaba), nous avons obtenues des performances faibles & moyennes. D’une fagon
génerale, il a été démontré que le MLPNN était plus performant que les autres
modéles, par contre, le modéle GRNN assure les faibles résultats pour toutes les
stations. On remarque aussi que la majorité des meilleurs modeles utilisent la premiére
combinaison d’entrée avec 1’inclusion de tous les variables climatiques.

Pour la deuxiéme partie, nous proposons une nouvelle approche basée sur des
algorithmes de décomposition du signal et des modéles hybrides d'apprentissage
automatique, nous avons utilisés trois techniques (EMD, EWT et VMD), a fin
d’essayer d’améliorer les performances des modeles simples, nous avons démontrés
que les algorithmes de décomposition du signal permet une amélioration significative
des performances des plusieurs modéles, malgré que les résultats fluctuent d’une
station a 1’autre, en générale les résultats étaient satisfaisants. A la lumiére des
résultats obtenus, il a été constaté que I’EWT était 1’algorithme qui donne des
meilleures performances, suivie par I’EMD, et suivie par le VMD.

Il a été démontré que, la RS, les températures minimales et maximales sont les

principaux variables climatiques affectant I’HR.
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Chapitre VII: Modélisation de la Radiation Solaire
(RS) par I’Intelligence Artificielle
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VII.1. Introduction

Dans le chapitre précedent nous avons presenté et discuté les résultats de la
modélisation de I’HR. Dans le présent chapitre nous avons gardé les mémes modeles que ce
soit traditionnels ou hybrides pour modéliser la radiation solaire (RS) au niveau de quatre
stations situées dans le nord et la région semi-aride de 1’Algérie. Pour chaque mod¢le nous
avons testé six combinaisons, ayant chacune différents variables climatique d’entrées
(Tableau VI1.1), avec cing, quatre, trois et deux variables climatiques.

Les performances des modéles sont évaluées en utilisant les quatre criteres de validation:
RMSE, MAE, R, et le critere de NSE. L’organigramme qui synthétise la modélisation
proposée est illustré dans la figure VI1.1. Nous consacrons la discussion des résultats durant la

phase Validation.

Tableau VI1.1. Structure des modeéles utilisées durant la modélisation de la RS

Modzles Variab_les d’entrées Output
(inputs)
MLPNN1 | ELM1 | GRNN1 | MARS1 | RFR1 | SVR1 | Tmax, Tmin, P, U2, HR RS
MLPNN2 | ELM2 | GRNN2 | MARS2 | RFR2 | SVR2 | Tmax, Tmin, U2, HR RS
MLPNN3 | ELM3 | GRNN3 | MARS3 | RFR3 | SVR3 | Tmax, Tmin, P, HR RS
MLPNN4 | ELM4 | GRNN4 | MARS4 | RFR4 | SVR4 | Tmax, Tmin, Uz RS
MLPNN5 | ELM5 | GRNN5 | MARS5 | RFR5 | SVR5 | Tmax, Tmin, HR RS
MLPNN6 | ELM6 | GRNN6 | MARS6 | RFR6 SVR6 Tmax, Tmin RS
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VI11.2. Modélisation de la RS par les modéles traditionnels

Les résultats de modélisation de la RS par les six modeles traditionnels sont présentés
séparément pour chaque station dans les tableaux VI1I.2-5 et les figures VI1.2-9. Pour la
station de Guelma (Tableau VI11.2, Figures VII1.2-3), d’une fagon générale, les performances
¢taient faibles a moyenne. La meilleure combinaison des variables d’entrée pour tous les
modeles est la premiere combinaison (Tmax, Tmin, P, U2 et HR) avec I’inclusion de tous les
variables climatiques. Par contre, la derniére combinaison (Tmax, Tmin) conduit aux plus faibles
performances pour cing modeles (MLPNN6, ELM6, GRNN6, MARS6 et RFR6). Pour les
modeles SVR, nous obtenons le meilleur modéle (SVR1) et le faible modele (SVR5). Avec le
SVR1 qui utilise tous les variables climatiques comme entrées, nous obtenons des valeurs de
R, NSE, RMSE et MAE de ~0.882, ~0.777, =4.195 et ~3.195, respectivement, par contre, le
SVR5 qui utilise la cinquiéme combinaison d’entrée (Tmax, Tmin, HR) assure des indices de
R~0.582, NSE~0.136, RMSE~8.264 et MAE~6.513. Par I’exclusion de I’'HR (SVR6) ces
indices s’améliorent pour atteindre des valeurs de R=~0.840,NSE~0.702, RMSE~4.839 et
MAE=~3.728, avec un taux d’amélioration de 44.330%, 41.647%, 41.445% et 42.761% en
terme de R, NSE, RMSE et MAE, respectivement. Les moyennes des valeurs de R et NSE
pour les six modeles sont rangés entre (0.864, 0.746) du modéles MLPNN et (0.808, 0.642)
obtenus par les modéles GRNN.

Par les modéles a quatre et trois entrées (deuxiéme a cinquiéme combinaison), les
performances obtenues pour chaque modele d’IA sont proches les uns des autres sauf pour le
SVR5. Les modéles proposés ont été comparés sur la base des représentations graphiques, les
Scatterplots (Figure VI11.2), les boxplot (Figure V11.3a), et les violin plot (Figure VV11.3b) ainsi
que le diagramme de Taylor (Figure VI1.3c). Ces figures montrent que le modele GRNN est
le modele qui donne les plus faibles performances, les données prédites par ce modele étaient

faibles par rapport aux données mesurées.
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Tableau VI1.2. Résultats obtenus par les modeéles traditionnels au niveau de la station de
Guelma

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.888 0.788 4.159 3.249 0.881 0.775 4.217 3.299
MLPNN2 0.884 0.781 4.224  3.297 0.877 0769 4.272 3.329
MLPNN3 0.875 0.765 4.383 3.418 0.868 0.753 4.421 3.456
MLPNN4 0.862 0.741 4.600 3.552 0.858 0.734 4585 3.551
MLPNNS5 0.868 0.754 4.485 3.472 0.859 0.738 4.552 3.548
MLPNNG6 0.848 0.720 4.784 3.770 0.841 0.707 4810 3.798
ELM1 0.893 0.797 4.068 3.173 0.880 0.774 4223 3.279
ELM2 0.890 0.793 4115 3.179 0.873 0.762 4334 3.308
ELM3 0.879 0.772 4311 3.334 0.856 0.731 4.611 3.467
ELM4 0.868 0.754 4485 3.496 0.850 0.722 4.692 3.636
ELM5 0.871 0.759 4436 3.414 0.855 0.731 4.610 3.565
ELM6 0.850 0.722 4760 3.737 0.765 0566 5.858 3.909
GRNN1 0.826 0.675 5150 4.191 0.815 0.659 5.195 4.284
GRNN2 0.818 0.661 5.264 4.314 0.814 0.655 5224 4304
GRNN3 0.810 0.650 5.343 4.393 0.805 0.642 5318 4.400
GRNN4 0.808 0.636 5452 4511 0.810 0.639 5346 4.458
GRNN5 0.806 0.640 5421 4.464 0.805 0.639 5345 4427
GRNNG6 0.797 0.615 5.603 4.648 0.801 0.619 5488 4.584
MARS1 0.871 0.759 4436 3.542 0.871 0.758 4375 3.496
MARS2 0.871 0.758 4.447 3.510 0.867 0.752  4.427  3.495
MARS3 0.864 0.747 4544 3.594 0.861 0.739 4539 3.567
MARS4 0.858 0.736 4.647 3.668 0.857 0.734 4586 3.629
MARSS 0.859 0.738 4.624 3.639 0.855 0.731 4.613 3.627
MARS6 0.846 0.716 4813 3.814 0.843 0.710 4.789 3.800
RFR1 0.953 0.902 2.823 2.162 0.877 0.768 4.282 3.347
RFR2 0.951 0.899 2874 2191 0.869 0.755 4404 3.434
RFR3 0.946 0.890 2995 2.282 0.866 0.750 4.442  3.465
RFR4 0.933 0.864 3.333 2.594 0.846 0.715 4749 3.754
RFR5 0.933 0.865 3.321 2.569 0.851 0.723 4,679 3.683
RFR6 0.920 0.842 3588 2.775 0.830 0.688 4.964 3.914
SVR1 0.904 0.818 3.855 2.902 0.882 0.777 4195 3.195
SVR2 0.893 0.797 4.068 3.050 0.877 0.768 4.286 3.249
SVR3 0.879 0.771 4321 3.256 0.868 0.751 4.433 3.370
SVR4 0.866 0.748 4540 3.444 0.854 0.728 4.641 3.536
SVR5 0.867 0.750 4,516 3.411 0.582 0.136 8.264 6.513
SVR6 0.846 0.713 4841 3.732 0.840 0.704 4.839 3.728
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Figure VII.2. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de
validation: modeles traditionnels, station de Guelma.
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Figure VI1.3. Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée durant la phase
de validation: (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeles traditionnels,
station de Guelma
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Au niveau de la station de Jijel (Tableau VI1.3, Figure V11.4-5), les performances des
modeles étaient faibles par rapport a celles de la station de Guelma. L’utilisation de la
deuxiéme combinaison avec quatre variables climatiques (Tmax, Tmin, U2, HR) garantie les
meilleures performances pour cing modeles (MLPNN2, ELM2, GRNN2, MARS2 et SVR2).
Avec I’inclusion des précipitations (la premiére combinaison), les performances se dégradent,
et nous obtenons des diminution des performances en terme de R avec des taux de 1’ordre de
0.241%, 0.12%, 0.385%, 0.862% et 0.12%, pour les modéles MLPNN2, ELM2, GRNN2,
MARS?2 et SVR2, respectivement, ce qui nous permet de conclure que I’utilisation de la
variable précipitation comme entrée des différents modeles ne permet pas d’améliorer les
performances des modeéles. Par contre, pour les modeles RFR, le modéle RFR1 qui utilise la
premiere combinaison assure les meilleures performances, et 1’exclusion de la précipitation
(RFR2) conduit a une dégradation des performances avec des taux de I’ordre de 0.854%,
1.634%, 1.676% et 1.766% en termes de R, NSE, RMSE et MAE, respectivement. Les
meilleures performances sont obtenues par les modeles MLPNN, et le MLPNNZ2 assure les
plus grandes valeurs de R et NSE (0.833 et 0.694) et les plus faibles valeurs de RMSE et
MAE (4.849 et 3.823), avec des différences négligeables par rapport au modele ELM?2
(R~0.833, NSE~0.693, RMSE~4.855 et MAE~3.825). Les faibles résultats sont obtenus par
les modéles GRNN, et le GRNN2 assure les meilleures performances avec des taux de
réductions par rapport au meilleur modele de la station (MLPNN2) de I’ordre de 6.522%,
14.521%, 11.836% et 15.007% en termes de R, NSE, RMSE et MAE, respectivement. La
comparaison graphique entre les différents modéles confirme les résultats numériques, les
Scatterplots (Figure V11.4) et les figures V11.5a, VI11.5b et VV1I.5c.
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Tableau VI11.3. Résultats obtenus par les modéles traditionnels au niveau de la station de Jijel

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.840 0.706 4.733 3.735 0.831 0.690 4885 3.841
MLPNN2 0.842 0.709 4705 3.698 0.833 0.694 4849 3.823
MLPNN3 0.829 0.686 4.885 3.887 0.816 0.665 5.075 4.035
MLPNN4 0.823 0.677 4959 3.941 0.816 0.667 5.063 4.020
MLPNN5 0.823 0.677 4960 3.957 0.812 0.659 5120 4.093
MLPNNG6 0.808 0.653 5.139 4.114 0.796 0.633 5309 4.240
ELM1 0.849 0.721 4.608 3.629 0.832 0691 4876 3.809
ELM2 0.846 0.716 4.651  3.640 0.833 0.693 4855 3.825
ELM3 0.834 0.695 4.817 3.810 0.798 0.633 5314 4.083
ELM4 0.828 0.686 4.890 3.866 0.812 0.659 5118 4.041
ELM5 0.828 0.685 4.894  3.869 0.803 0.645 5225 4.120
ELMG6 0.811 0.657 5.108 4.080 0.787 0.619 5413 4.307
GRNN1 0.802 0.638 5.245 4.273 0.779 0.604 5518 4.501
GRNN2 0.794 0.623 5.354 4.388 0.782 0.606 5500 4.498
GRNN3 0.787 0.615 5416 4.445 0.771 0592 5600 4.588
GRNN4 0.776 0589 5592 4.625 0.764 0574 5723 4722
GRNN5 0.783 0.605 5485 4524 0.775 0593 5591 4.595
GRNNG6 0.764 0569 5727 4.760 0.754 055 5844 4.843
MARS1 0.830 0.689 4.867 3.886 0.812 0.652 5170 4.101
MARS2 0.828 0.686 4.891 3.868 0.819 0.671 5.029 3.967
MARS3 0.819 0.670 5.009 4.009 0.370 -4.373 20.325 11.726
MARS4 0.814 0.663 5.066 4.055 0.810 0.656 5.143 4.125
MARSS 0.816 0.666 5.045 4.041 0.810 0.657 5137 4.102
MARS6 0.803 0.645 5.195 4184 0.797 0.635 5299 4.257
RFR1 0.936 0.869 3.161 2460 0.827 0.684 4928 3.894
RFR2 0.934 0.866 3.199 2481 0.820 0.673 5.012 3.964
RFR3 0.929 0.856 3.307 2.569 0.808 0.652 5.170 4.064
RFR4 0.915 0.829 3.609 2852 0.806 0.649 5192 4.129
RFR5 0.915 0.830 3.600 2.830 0.802 0.642 5.243 4.162
RFR6 0.903 0.809 3.809 2.997 0.780 0.607 5.498 4.347
SVR1 0.863 0.744 4414 3322 0.830 0.686 4912 3.727
SVR2 0.850 0.720 4.613  3.490 0.831 0.686 4910 3.744
SVR3 0.833 0.692 4.838 3.690 0.812 0.654 5157 3.950
SVR4 0.825 0.677 4959 3.804 0.816 0.661 5.104 3.925
SVR5 0.828 0.685 4.894  3.869 0.803 0.645 5225 4.120
SVR6 0.811 0.657 5.108 4.080 0.787 0.619 5413 4.307
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Figure VI1.5.Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée durant la
phase de validation: (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modéles
traditionnels station de Jijel.
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Au niveau de la station de Mila (Tableau VII.4, Figure VI1.6-7), les performances
obtenues sont plus proche a celle de la station de Guelma, et meilleur par rapport a la station
de Jijel. Les résultats varient d’'un modéle a I’autre et selon le nombre de variables d’entrée
utilisées, et on remarque qu’aucun mod¢le n’a permet d’obtenir un coefficient de corrélation
(R) supérieur a 0.90. Premierement, en utilisant la premiere combinaison avec cing variables
d'entrées (Tmax, Tmin, P, U2, HR), les modéles MLPNN1, GRNN1, MARS1 et SVR1 assurent les
meilleurs résultats, et le MLPNNL1 est le modele le plus performant au niveau de la station de
Mila (R~0.886, NSE~0.784, RMSE~4.07, MAE~3.195), par contre, les modéles ELM1 et
RFR1 sont moins performants par rapport aux ELM2 et RFR2. Avec quatre variables
d’entrée, le ELM2 et RFR2 assurent les meilleures performances pour les modeles ELM et
RFR, ce qui explique I’effet négligeable des précipitations. Pour les modeles utilisant la
troisitme combinaison (Tmax, Tmin, P, HR), les performances de tous les modeles se sont
dégradees, ce qui explique I’effet prédominant de la vitesse du vent (Uy) par rapport a la
précipitation (P). Avec les modéles utilisant trois variables d’entrée (quatriéme et cinquiéme
combinaison), les résultats obtenus sont proche les uns des autres avec des différences
négligeables entre les modeles, ce qui nous conduit & conclure que I’effet des deux variables
U2 et HR est similaire. Pour les modeles utilisant la derniere combinaison (Tmax, Tmin), NOUS
obtenons des faibles résultats pour tous les mod¢les d’IA, il est clair que les performances se
sont significativement dégradés par rapport aux meilleurs modéles, avec une dégradation des
performances en termes de RMSE et MAE de (12.605%,13.203%), (13.609%,14.078%),
(7.079%,9.020%), (8.896%,9.088%), (11.818%,12.915%) et (13.859%,15.556%) pour les
modéles MLPNN, ELM, GRNN, MARS, RFR et SVR, respectivement, et le modéle GRNN6
garantie les faibles performances au niveau de la station de Mila avec des indices numérique
de ’ordre (R~0.798, NSE~0.619, RMSE~5.410, MAE~4.468), et des déférences en termes
des R, NSE, RMSE et MAE par rapport aux meilleurs mod¢les de 1’ordre de (11.028%,
26.656%, 24.769% et 28.491%), (10.526%, 25.525%, 23.494% et 28.424%), (3.133%,
8.401%, 7.079% et 9.02%), (9.774%, 23.748%, 21.627% et 24.552%), (9.524%, 23.263%,
21.109% et 26.052%), (10.526%, 25.687%, 23.715% et 29.655%), par rapport aux modeéles
MLPNN1, ELM1, GRNN1, MARS1, RFR2 et SVR1, respectivement.

La comparaison graphique entre les modéles est représentés sur les figures VI1I.6 et
VIIL7.
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Tableau V11.4. Résultats obtenus par les modeéles traditionnels au niveau de la station de Mila

Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.896 0.803  3.883 3.014 0.886 0.784 4.070 3.195
MLPNNZ2 0.892 0.796  3.949 3.059 0.883 0.779 4.118 3.209
MLPNN3 0.877 0.769  4.203 3.292 0.866  0.750 4.382 3.447
MLPNN4 0.876 0.767  4.223 3.296 0.868 0.754 4.352 3.420
MLPNN5 0.875 0.765  4.238 3.318 0.865 0.748 4.402 3.457
MLPNN6 0.861 0.741  4.456 3.495 0.847 0.718 4.657 3.681
ELM1 0.900 0.811  3.805 2.935 0.882  0.777 4.138 3.206
ELM2 0.898 0.806  3.853 2.962 0.882  0.777 4.139 3.198
ELM3 0.883 0779  4.110 3.176 0.854  0.729 4.559 3.482
ELM4 0.881 0.776  4.137 3.210 0.854  0.729 4.561 3.491
ELM5 0.878 0771  4.186 3.234 0.861 0.741 4.461 3.460
ELM6 0.862 0.743  4.437 3.473 0.838  0.701 4.791 3.722
GRNN1 0.846 0.709 4.721 3.798 0.823 0.671 5.027 4.065
GRNN?2 0.839 0.695  4.833 3.923 0.821  0.667 5.058 4111
GRNN3 0.822 0.670 5.029  4.092 0.809  0.649 5.195 4.272
GRNN4 0.828 0.670 5.023  4.113 0.815 0.649 5.190 4.254
GRNN5 0.818 0.661 5.096 4.173 0.807  0.643 5.241 4.321
GRNNG6 0.807 0.634 5297  4.359 0.798  0.619 5.410 4.468
MARS1 0.880 0.775  4.149 3.256 0.876  0.766 4.240 3.371
MARS2 0.880 0.774  4.156 3.251 0.874  0.764 4.261 3.350
MARS3 0.871 0.759  4.296 3.364 0.861  0.738 4.485 3.607
MARS4 0.870 0.758  4.307 3.389 0.864  0.746 4.420 3.504
MARS5 0.865 0.749 4384  3.448 0.857  0.735 4512 3.574
MARS6 0.856 0.733 4517 3.581 0.847  0.718 4.654 3.708
RFR1 0.956 0.908 2.648 2.025 0.868  0.737 4.494 3.645
RFR2 0.954 0.907 2.673 2.040 0.874  0.763 4.268 3.304
RFR3 0.947 0.894  2.853 2.173 0.850  0.708 4,733 3.838
RFR4 0.939 0.876  3.084  2.395 0.858  0.735 4512 3.557
RFR5 0.937 0.874  3.109 2.414 0.856  0.732 4541 3.579
RFR6 0.927 0.857  3.309 2.561 0.834  0.695 4.840 3.794
SVR1 0.911 0.829  3.616 2.708 0.882 0.778 4.127 3.143
SVR2 0.901 0.811  3.801 2.846 0.880  0.773 4177 3.167
SVR3 0.883 0779  4.115 3.100 0.869  0.754 4.347 3.334
SVR4 0.880 0773  4.172 3.157 0.864  0.744 4.432 3.381
SVR5 0.878 0771  4.186 3.234 0.861 0.741 4.461 3.460
SVR6 0.862 0.743  4.437 3.473 0.838  0.701 4.791 3.722
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Figure VII.6.Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de
validation: modeles traditionnels, station de Mila.
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Figure VII.7. Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée durant la
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Pour la station d’Oran (Tableau VII.5, Figure VI11.8-9), d’une fagon générale, les
performances des modéles étaient faibles par rapport aux stations précédentes. Les moyennes
des valeurs de R et NSE sont de 1’ordre de (0.771 et 0.594), (0.761 et 0.576), (0.725 et 0.523),
(0.752 et 0.562), (0.763 et 0.583), (0.770 et 0.590), pour les modéles MLPNN, ELM, GRNN,
MARS, RFR et SVR, respectivement. Les déférences en termes de ces moyennes sont
négligeables pour tous les modeles a 1’exception des modeéles GRNN, qui ont donnés les plus
faibles performances au niveau de la station d’Oran, et le GRNN6 (R~0.703, NSE~0.490,
RMSE~5.649, MAE~4.560) assure les plus faibles résultats. Le modele RFR1 est le plus
performant au niveau de la station d’Oran avec des indices de 1’ordre de (R~0.808,
NSE~0.652, RMSE~4.666, MAE=~3.654), suivie par le modéle MLPNN1 (R~0.806,
NSE~0.650, RMSE~4.681, MAE~3.676), suivie par le modele SVR1 (R~0.805, NSE~0.644,
RMSE~4.719, MAE~3.564), suivie par le modele ELM1 (R=~0.790, NSE=~0.622,
RMSE~4.859, MAE=~3.770), suivie par le modele MARS1 (R~0.773, NSE~0.592,
RMSE~5.048, MAE~4.095), et en dernier classe le modéle GRNN1 (R~0.746, NSE~0.555,
RMSE~5.272, MAE=~4.242). En ce qui concerne le nombre de variables d'entrées incluses,
nous pouvons conclure que 1’utilisation de plus d'entrées conduit a une amélioration des
performances. Avec I’utilisation de tous les variables climatiques comme entrées (la premicre
combinaison) nous obtenons les meilleurs résultats. En fait, la sixieme combinaison d’entrées
(Tmax, Tmin) est celle qui assure les plus faibles résultats, et plus précisément, les plus faibles
performances pour chaque modele ont été obtenues avec cette combinaison (MLPNNG,
ELM6, GRNN6, MARS6, RFR6 et SVR6). La comparaison graphique (Figures VII.8 et
VI1.9) a montré que tous les modéles ont donné des faibles performances par rapport aux
stations précédentes, les données prédites sont trés dispersées, et présentent moins de

similarités par rapport aux données mesurées.
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Tableau VI11.5. Résultats obtenus par les modeéles traditionnels au niveau de la station d’Oran

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN1 0.823 0.676 4.542 3.559 0.806 0.650 4.681 3.676
MLPNN2 0.795 0.631 4.845 3.793 0.780 0.608 4951 3.890
MLPNN3 0.792 0.628 4.869 3.896 0.780 0.608 4952 3.962
MLPNN4 0.780 0.609 4.990 3.890 0.771 0.594 5041 3.954
MLPNN5 0.764 0.584 5.149 4.095 0.750 0.562 5232 4.146
MLPNNG6 0.742 0.550 5.352 4,273 0.736 0.542 5352 4.287
ELM1 0.827 0.685 4.481 3.484 0.790 0.622 4859 3.770
ELM2 0.809 0.654  4.694 3.605 0.784 0.614 4914 3.793
ELM3 0.802 0.643  4.766 3.786 0.764 0.574 5158 3.949
ELM4 0.794 0.630 4.856 3.758 0.743 0545 5336 3.975
ELM5 0.781 0.610  4.987 3.925 0.751 0.563 5226 4.119
ELMG6 0.740 0.547 5.371 4.294 0.735 0540 5.361 4.306
GRNN1 0.789 0.616 4.946 3.998 0.746 0.555 5272 4.242
GRNN2 0.759 0.570 5.235 4.233 0.731 0.532 5409 4.321
GRNN3 0.764 0.580 5.172 4.192 0.736 0.541 5356 4.314
GRNN4 0.728 0.524 5.508 4.466 0.713 0.503 5571 4.493
GRNN5 0.739 0.542 5.400 4.362 0.722 0.519 5.484 4.379
GRNNG6 0.715 0.506 5.609 4.552 0.703 0.490 5.649 4.560
MARS1 0.774 0.598 5.057 4.086 0.773 0.592 5.048 4.095
MARS2 0.766 0.586 5.135 4.032 0.756 0571 5178 4.078
MARS3 0.759 0.576 5.197 4.225 0.754 0.557 5265 4.255
MARS4 0.758 0.575 5.205 4.107 0.754 0.568 5.194 4.108
MARSS5 0.752 0.566 5.258 4.189 0.740 0.547 5320 4.230
MARSG6 0.738 0.545 5.386 4.298 0.733 0538 5376 4.296
RFR1 0.929 0.852 3.075 2.357 0.808 0.652 4.666 3.645
RFR2 0.922 0.839 3.204 2.424 0.779 0.606 4.960 3.819
RFR3 0.918 0.832 3.267 2.533 0.775 0.601 4.995 3.925
RFR4 0.899 0.795 3.615 2.789 0.761 0.579 5131 4.011
RFR5 0.895 0.789 3.667 2.854 0.741 0.549 5307 4.161
RFR6 0.879 0.763 3.884 3.043 0.715 0.509 5539 4.387
SVR1 0.853 0728 4.164  3.044 0.805 0.644 4719 3.564
SVR2 0.821 0.672 4573 3.346 0.786 0.615 4.906 3.677
SVR3 0.806 0.646 4,750 3.549 0.774 0.587 5.078 3.851
SVR4 0.785 0.614 4.958 3.730 0.769 0.588 5.078 3.872
SVR5 0.781 0.610 4,987 3.925 0.751 0.563 5226 4.119
SVR6 0.740 0.547 5.371 4.294 0.735 0.540 5.361 4.306
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V11.3. Modélisation de la RS par les algorithmes de décomposition du signal

Dans la deuxiéme partie, nous avons appliqué les techniques de décomposition du
signal (EMD, EWT et VMD) pour essayer d’améliorer les performances. Les résultats
obtenus par les modéles hybrides sont présentés dans les tableaux VII1.6-9 et les figures
VI1.10-17. Nous avons discuté les résultats des meilleurs modéles hybrides pour chaque

station, les résultats détaillés sont présentés en ANNEX B.

Pour la station de Guelma (Tableau VII.6, Figures VI1.10-11), les résultats obtenus
sont trés encourageantes, et avec les algorithmes de décompositions du signal nous obtenons
des améliorations des performances numériques pour la plupart des modéles hybrides par
rapport aux modeles traditionnels. Pour les modeles MLPNN hybrides, les techniques de
décomposition utilisées assurent des performances significatives par rapport au meilleur
modeéle traditionnel (MLPNNZ1), et les valeurs de R et NSE allant de (0.881 et 0.775) a (0.923
et 0.850) pour le MLPNN_EMD1, et a (0.925 et 0.854) pour le MLPNN_EWT]1, et a (0.912
et 0.832) pour le MLPNN_VMDL1, et les valeurs de RMSE et MAE s’améliorent avec des
taux de (18.449% et 19.460%) pour le MLPNN_EMD1, et de (19.445% et 20.915%) pour le
MLPNN_EWT]1, et de (12.948% et 15.277%) pour le MLPNN_VMD1. Avec les modeles
ELM hybrides, I’amélioration des performances des modeles ELM_EMD6 et ELM_EWT6
sont faibles par rapport au modeéle ELMI1, avec des taux d’amélioration en termes de R et
NSE de I’ordre de (0.114% et 0.00%) et (1.364% et 2.842%), respectivement. Par contre, les
performances du modéle ELM_VMDS5 se dégrade par rapport au modéle ELM1 avec des taux
de (10.034% et 11.450%) en termes de valeurs de RMSE et MAE, respectivement. Pour les
modéles GRNN et RFR hybrides, les algorithmes de décomposition du signal EMD et EWT
(GRNN_EMD6, GRNN_EWT6, RFR_EMD1 et RFR_EWT1) garantirent des améliorations
des performances par rapport aux modeles GRNN1 et RFR1, respectivement, tandis que, par
la technique VMD (GRNN_VMD5 et RFR_VMD1), les performances se sont degradées.
Avec les modéles MARS hybrides, le modéles MARS_EWT4 assure une faible amélioration
par rapport au modele MARSI, avec des taux de 1’ordre de 0.846% et 3.003% en termes de
RMSE et MAE, respectivement. Les autres modeles (MARS EMDI1 et MARS VMD?3) n’ont
permet d’avoir aucune amélioration. Pour les modéles SVR hybrides, aucun mod¢le n’a
permis d’obtenir des ameéliorations des résultats, au contraire, les techniques de

décomposition du signal conduisent a une réduction des performances.
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La comparaison graphique entre les modéles en utilisons les Scatterplot nous permet
de conclure que les données étaient moins dispersées en utilisant les modéles MLPNN en
comparaison avec les modeles SVR (Figure VI1.10). Les figures VII.11a et VII.11.b ont
confirmé celles des Scatterplots. Le diagramme de Taylor (Figure VII.11c) montrant que les
trois modéles SVR hybrides (SVR_EMD, SVR_EWT et SVR_VMD) sont les moins

performants.

Tableau VI1.6. Résultats obtenus par les meilleurs modeles hybridesau niveau de la station de
Guelma

Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.954 0.911 2701 2.047 0.923 0.850 3.439 2.657
MLPNN_EWT1 0.944 0.890 2992 2.269 0.925 0.854 3.397 2.609
MLPNN VMD1 0.945 0.893 2948 2.274 0912 0.832 3.671 2.795
ELM_EMD6 0.922 0.850 3.504 2.705 0.881 0.774 4.227 3.229
ELM_EWT6 0.929 0.862 3.353 2.561 0.892 0.796 4.019 3.100
ELM VMD5 0.896 0.803 3994 3.170 0.853 0.726 4.694 3.703
GRNN_EMD6 0.999 0.998 0.392 0.156 0.831 0.675 5.067 3.569
GRNN_EWT®6 0.993 0.986 1.068 0.604 0.845 0.703 4.843 3.373
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.631 0.277 7.625 5.774
MARS_EMD1 0.856 0.733 4.672 3.667 0.853 0.728 4.636 3.674
MARS _EWT4 0.882 0.778 4.255 3.335 0.873 0.762 4.338 3.391
MARS VMD3 0.844 0.712 4834 3.814 0.843 0.711 4819 3.787
RFR_EMD1 0.974 0.936 2.289 1.759 0.883 0.763 4.329 3.449
RFR_EWT1 0.977 0.947 2078 1.569 0.908 0.814 3.833 3.000
RFR VMD1 0.971 0.925 2468 1.932 0.854 0.716 4.781 3.804
SVR_EMD6 0.994 0.960 1.809 1.730 0.711 0381 6.997 5.826
SVR_EWT6 0.989 0.957 1882 1.717 0.795 0.575 5.798 4.675
SVR_VMD6 0.995 0.947 2081 1.938 0.231 0.001 8961 7.746
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Figure VI11.10. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de validation:

modeéles hybrides, station de Guelma.
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Figure VII.11. Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée durant la
phase de validation: (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeles hybrides,
station de Guelma.

Pour la station de Jijel (Tableau V1.7, Figures VI1.12-13), d’une fagon générale, les résultats
obtenus sont satisfaisants, tous les modeles hybrides ont permis d’obtenir des ameliorations
des performances a I’exception des trois modéles SVR (SVR_EMD6, SVR EWT6 et
SVR_VMDS6), et le modéle GRNN_VMD1. Ces quatre modeles hybrides assurent les faibles
résultats, avec des R et NSE compris entre (0.273, 0.001) et (0.797, 0.592), respectivement.
Pour les autres modeéles hybrides, les meilleures performances sont obtenues par les modeles
MLPNN, et le MLPNN_EWTS3 assure les meilleurs résultats avec des indices numériques de
(R~0.922, NSE~0.849, RMSE~3.375, MAE=~2.487), et avec des taux d’amélioration en
termes de R, NSE, RMSE et MAE de 10.684%, 22.334%, 30.398% et 34.946%,

respectivement, par rapport au modéele MLPNN2.
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Les modéles hybrides ELM, MARS et RFR assurent des améliorations des performances par
rapport aux modéles traditionnels, et le modele MARS_EWT1 est le plus performant avec des
taux d’amélioration des performances en termes de RMSE et MAE de 32.332% et 36.627%,
par rapport au modele MARS2, respectivement, suivie par le modele RFR_EWTL1 avec des
taux d’amélioration en termes de RMSE et MAE de 27.496% et 31.818%, par rapport au
modéle RFR1, respectivement, suivie par le modele ELM_EWT5 avec des taux
d’amélioration en termes de RMSE et MAE de 18.332% et 21.124%, par rapport au mod¢le
ELM2, respectivement. Pour les modeles GRNN hybrides, malgré que les améliorations
obtenues pour les deux modeles GRNN_EMD3 et GRNN_EWTS5, les performances restent
faibles. Les valeurs de R et NSE passent aux valeurs (0.782 et 0.606) du modéle GRNN2, a
(0.826 et 0.660) pour le modele GRNN_EMD3, et aux valeurs (0.845 et 0.699) pour le
modéle GRNN_EWTS5.

Tableau VI1.7. Résultats obtenus par les meilleurs modeles hybrides au niveau de la station de
Jijel

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD3 0945 0893 2.859 2118 0.915 0.837 3.540 2.569
MLPNN_EWT3 0937 0.878 3.067 2.254 0.922 0.849 3375 2487
MLPNN_VMD2 0.928  0.857 3.293  2.564 0.907 0.819 3.742 2918
ELM_EMD3 0914 0.836 3535 2735 0.864 0.742 4.450 3.390
ELM_EWT5 0923 0852 3.374 2581 0.890 0.791 3.965 3.017
ELM_VMD3 0.884 0.781 4.082 3.242 0.839 0.702 4792 3.781
GRNN_EMD3 1.000  1.000 0.083 0.017 0.826 0.660 5.114 3.366
GRNN_EWT5 0.997 0993 0.715 0.350 0.845 0.699 4.758 3.114
GRNN_VMD1 1.000  1.000 0.000  0.000 0.649 0.293 7.388 5.542
MARS_EMD1 0.842 0.708 4713 3.715 0.840 0.705 4762 3.767
MARS_EWT1 0939 0881 3.019 2238 0.920 0.846 3.403 2514
MARS_VMD3 0.849  0.721 4.606 3.541 0.850 0.723 4.623  3.569
RFR_EMD1 0973 0938 2172 1.597 0.887 0.776 4.148 3.158
RFR_EWT1 0975 0945 2.051 1.481 0915 0.830 3.573 2.655
RFR_VMD1 0971  0.928 2340 1.762 0.865 0.741 4.472 3.442
SVR_EMD6 0993 0957 1.819 1.707 0.693 0.361 7.006 5.892
SVR_EWT6 0985 0951 1.941 1.711 0.797 0592 5542 4.403
SVR_VMD6 0994  0.947 2013 1.843 0273 0.001 8779 7.637
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Figure VI11.12. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de validation:
modéles hybrides, station de Jijel.
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Au niveau de la station de Mila (Tableau VII.8, Figures VII.14-15), les résultats sont
similaires a celles obtenus au niveau des deux stations précédentes, la supériorité des modéles
MLPNN hybrides avec 1’utilisation de la premiere combinaison d’entrée (Tmax, Tmin, P, U2, HR)
est claire, les meilleurs performances sont obtenues avec le modéle MLPNN_EMD1
(R~0.927, NSE~0.860, RMSE=~3.282, MAE=~2.460), suivie par le modéle MLPNN_EWT1
(R~0.924, NSE~0.853, RMSE~3.319, MAE~2.495), suivie par le modele MLPNN_VMD1
(R~0.913, NSE~0.833, RMSE~3.554, MAE~2.709), et avec des taux de réductions en termes
de RMSE et MAE par rapport au meilleur modele traditionnel (MLPNN1) de (19.361% et
23.005%), (18.452% et 21.909%) et (12.678% et 15.211%) pour le MLPNN_EMD1,le
MLPNN_EWT1 et le MLPNN_VMD1, respectivement.
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Pour les modeles hybrides ELM, GRNN et RFR, les performances s’améliorent par
’utilisation des Algorithmes EMD et EWT, par contre, 1’algorithme VMD conduit a des
dégradations par rapport aux meilleurs modeles simples ELM2, GRNN1 et RFR2. Avec les
modeéles MARS hybrides, le modéle MARS_VMD?2 assure les meilleures performances par
un taux d’amélioration par rapport au modele MARS1 en termes de R, NSE, RMSE et MAE
de ’ordre de 4.110%, 8.486%, 15.495% et 18.333%, respectivement. Pour les modeles SVR
hybrides nous avons obtenus les plus faibles performances, et aucun modele n’a permet
d’obtenir des améliorations par rapport au meilleur modele traditionnel (SVR1), par contre,
I’utilisation des techniques de décomposition du signal conduit & des réductions des
performances et les R et NSE se dégradent: de (0.882 et 0.778) aux (0.714 et 0.400) pour le
SVR_EMDG6, de (0.776 et 0.524) pour le SVR_EWT6, et de (0.292 et 0.003) pour le
SVR_VMDE6.

Tableau VI1.8. Résultats obtenus par les meilleurs modéles hybridesau niveau de la station de
Mila

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.949 0.899 2781 2.082 0.927 0.860 3.282 2.460
MLPNN_EWT1 0.948 0.898 2.805 2.101 0.924 0.853 3.319 2.495
MLPNN_VMD1 0.949 0.899 2.787 2.133 0.913 0.833 3554 2.709
ELM_EMD5 0.921 0.848 3412 2.643 0.885 0.782 4.094 3.158
ELM_EWT3 0.928 0.861 3.275 2521 0.891 0.793 3.937 3.055
ELM_VMDG6 0.907 0.823 3.691 2.908 0.855 0.729 4.533 3.559
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.102 0.023 0.824 0.657 5.135 3.448
GRNN_EWT6 0.994 0988 0.944 0.508 0.841 0.696 4.775 3.286
GRNN_VMD?2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.650 0.309 7.239 5.457
MARS_EMD1 0.870 0.758 4.309 3.380 0.865 0.749 4.393 3.466
MARS_EWT6 0.887 0.787 4.055 3.116 0.880 0.774 4.122 3.175
MARS VMD?2 0.940 0.883 2997 2311 0.912 0.831 3583 2.753
RFR_EMD1 0.974 0939 2153 1.635 0.896 0.792 3.997 3.094
RFR_EWT1 0.977 0.949 1978 1.469 0.909 0.822 3.654 2.834
RFR_VMD1 0.973 0.934 2260 1.713 0.864 0.739 4.451 3.472
SVR_EMD6 0.993 0.957 1813 1.699 0.714 0.400 6.792 5.629
SVR_EWT6 0.989 0.955 1873 1.700 0.776 0542 5.859 4.704
SVR_VMD6 0.994 0942 2107 1.915 0.292 0.003 8.697 7.492
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Figure VI11.14. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de validation:
modeles hybrides, station de Mila
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Figure VI1.15. Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée
durant la phase de validation: (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor:

modeles hybrides, station de Mila

Au niveau de la station d’Oran (Tableau VI1.9, Figures VI1.16-17), les meilleurs résultats de
tous les modeles hybrides sont obtenus lorsqu’on utilise 1’algorithme de décomposition du
signal EWT. Le meilleur modele au niveau de la station est le MLPNN_EWT3 qui utilise la
troisiéme combinaison d’entrée (Tmax, Tmin, P, HR), ce qui explique 1’effet mineur de la vitesse
du vent (U,). Les taux d’amélioration en termes de R, NSE, RMSE et MAE, par rapport au
modéle MLPNNI1, sont de 1’ordre de 15.881%, 34.308%, 39.821% et 46.736%,
respectivement. Lorsqu’en utilisant 1’algorithme EMD, les performances s’améliorent pour
tous les modeles hybrides a I’exception du modele SVR_EMD6, les meilleurs résultat par
cette algorithme sont obtenu par le modéle MLPNN_EMD1 (R~0.932, NSE=~0.868,
RMSE~2.868, MAE~2.049), suivie par le modéle RFR_EMD1 (R~0.902, NSE~0.803,
RMSE~3.514, MAE~2.553), suivie par le modele GRNN_EMD3 (R~0.869, NSE~0.747,
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RMSE~3.973, MAE=~2.443), suivie par le modele ELM_EMD4 (R~0.862, NSE~0.741,
RMSE~4.022, MAE=~3.056), suivie par le modele MARS EMD1 (R~0.779, NSE~0.606,
RMSE~4.965, MAE~3.956).

Pour les modeles hybrides basés sur 1’algorithme VMD, seuls les modeles MARS et
RFR ont assuré des améliorations des performances, tandis que les performances des autres
modeles (MLPNN, ELM, GRNN, et SVR) se sont significativement dégradees, et le
SVR_VMD6 assure les plus faibles performances au niveau de la station d’Oran avec des
indices numérique de I’ordre de (R~0.321, NSE~0.011, RMSE~8.051, MAE~6.998). Les
Scatterplots (Figure VI1.16) présentent des grandes dispersions des données pour plusieurs
modeles, surtout lorsqu’en utilisant les modeles basés sur 1’algorithme VMD. Le boxplot
(Figure VII.17a) et le violin plot (Figure VI1.17b) présentent une grande dissimilitude des
données prédites par les deux modeles SVR hybrides basés sur ’EMD et le VMD et le
modéle GRNN_VMD par rapport aux données mesurées, le diagramme de Taylor (Figure
VII1.17c) a confirmé cette remarque, montrant que ces trois modéles hybrides ont donné les

faibles performances au niveau de la station d’Oran.

Tableau VI1.9. Résultats obtenus par les meilleurs modéles hybrides au niveau de la station
d’Oran

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.957 0915 2325 1.664 0.932 0.868 2.868 2.049
MLPNN_EWT3 0.950 0.902 2500 1.771 0.934 0873 2.817 1.958
MLPNN_VMD1 0.838 0.701 4.318 3.238 0.795 0.631 4917 3.667
ELM_EMDA4 0.907 0.822 3.367 2581 0.862 0.741 4.022 3.056
ELM_EWTS 0932 0.869 2.887 2.148 0.901 0.810 3445 2512
ELM VMD?2 0.818 0.669 4.546 3.488 0.730 0.527 5.567 4.215
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.169 0.028 0.869 0.747 3.973 2.443
GRNN_EWT6 0.989 0.979 1.159 0.562 0.887 0.782 3.687 2.272
GRNN_ VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.554 0.141 7.503 5.733
MARS_EMD1 0.796 0.634 4.827 3.863 0.779 0.606 4.965 3.956
MARS_EWT1 0.868 0.754 3.962 3.010 0.868 0.753 3.930 20917
MARS VMD1 0.820 0.672 4522 3311 0.811 0.657 4.740 3.464
RFR_EMD1 0.973 0942 1915 1.289 0.902 0.803 3514 2553
RFR_EWT1 0.978 0.952 1.752 1.180 0.924 0.849 3.068 2.112
RFR_VMD1 0.960 0.910 2.369 1.646 0.830 0.687 4532 3.299
SVR_EMD6 0.990 0.950 1.792 1.592 0.687 0.391 6.170 5.044
SVR_EWT6 0.984 0.946 1.861 1.583 0.811 0.606 4.961 3.851
SVR _VMD6 0.993 0940 1.942 1.710 0.321 0.011 8.051 6.998
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Figure VI11.16. Scatterplots des valeurs mesurées et calculées de la RS durant la phase de validation:
modeles hybrides, station d’Oran
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Figure VI1.17. Graphiques montrant la comparaison entre la RS mesurée et calculée durant la
phase de validation : (a) boxplot, (b) violin plot et (c) diagramme de Taylor: modeles hybrides,
station d’Oran

VI1.4. Conclusion

A travers le présent chapitre, nous avons gardé les mémes approches utilisées dans le
chapitre précédent, les résultats de modélisation de la RS par les modéles traditionnels et
hybrides sont présentés et discutés. De méme, les données de quatre stations situées dans le
nord et la région semi-aride de 1’ Algérie ont été exploitées.

Q) Premierement, lorsque 1’on modélise la RS par les six modeéles traditionnels (MLPNN,
ELM, GRNN, MARS, RFR et SVR), les résultats que nous avons obtenus étaient
faibles, aucun modeéle n'a atteint un coefficient de corrélation de (0.9) durant la phase
de validation dans les quatre stations. Comme nous 1’avons vu dans le chapitre
précédent, les meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant la premiere combinaison

d’entrée, par contre, il n'y a pas de modéle predominant.
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(i)

(iii)

Deuxiemement, lorsqu’en utilisant des modeles hybrides basés sur les algorithmes de
décomposition du signal, tous les station sont obtenu des résultats meilleur que celle
des modeéles traditionnels avec des coefficients de corrélations supérieurs a (0.9), et la
plus grande amélioration des performances est assurée par les modéles MLPNN,
surtout lorsqu'ilssont combinés avec 1’algorithme EWT.

Les facteurs les plus influents les performances de la modélisation de la RS sont

principalement la température maximale, suivis par I’HR.

128



Conclusion Générale

Conclusion Générale

129



Conclusion Générale

Conclusion Générale

L’humidité relative et la radiation solaire sont parmi les variables climatiques les plus
critiques pour les études agronomiques, hydrologiques et climatiques. Ces deux variables
affectent d'autres variables climatiques et ont également un impact I'un sur l'autre. Dans la
présente thése, des données climatiques de huit stations, a savoir: Alger, Annaba, Constantine,
Sétif, Guelma, Jijel, Mila et Oran, ont été utilisees. Pour chaque branche de modélisation (i.e.,
RH ou HR) nous utilisons deux stations au nord et deux stations dans la région semi-aride de
I’Algérie. Le premier apport de cette thése est un état de 1’art sur les travaux de recherches
publiées a 1’échelle mondiale sur la modélisation de I’humidité relative (HR) et les recherches
publiées au niveau nationale sur la modélisation de la RS par P'outil de D’intelligence
artificielle (1A). La deuxiéme contribution est la comparaison des résultats de modélisation de
I’HR et la RS obtenus par les modeles traditionnels simples d’IA qui appliquent la
modélisation directement sur les données climatiques, a savoir: MLPNN, ELM, GRNN,
MARS, RFR et SVR, par rapport a celles obtenus par les modéles d’IA hybrides basés sur le
prétraitement par la décomposition du signal, a savoir: EMD, EWT et VMD.

Pour la modélisation de I’HR, les performances obtenues par les six modéles
traditionnels fluctuent d’une station a 1’autre. Généralement, ces résultats étaient
encourageants, surtout au niveau des stations de Constantine et Sétif, avec un coefficient de
corrélation qui atteint (R~0.94). De plus, le modéle MLPNN était le plus performant que les
autres modeles, par contre, le modéle GRNN garantit les faibles résultats pour toutes les
stations. Avec I’utilisation des algorithmes de décompositions du signal, les performances de
plusieurs modéles sont améliorées significativement, surtout lorsque on utilise I’algorithme
EWT. D’une fagon générale, Les résultats obtenus démontrent le potentiel de la méthodologie

d'hybridation pour la modélisation de I’HR.

Pour la deuxieme branche de modélisation (i,e., RS), les résultats obtenus par les six
modeles traditionnels étaient faibles, aucun modele n'a atteint un coefficient de corrélation de
(R~0.90) durant la phase de validation dans les quatre stations. Cependant, avec 1’utilisation
des techniques d’hybridations basées sur les algorithmes de décomposition du signal, tous les
stations ont obtenu des résultats meilleurs que les modeéles traditionnels avec des coefficients
de corrélations supérieurs a (R~0.90), et la plus grande amélioration des performances est

assurée par les modeles MLPNN, surtout lorsqu'ils sont combinés avec I’algorithme EWT.

130



Conclusion Générale

Perspectives:
La réalisation de cette thése a révélé des perspectives d’amélioration auxquelles il semble
judicieux de s’intéresser:

e La premiere perspective qui vient a l'esprit est d'essayer d'adapter les modéles utilisés que
ce soit simples ou hybrides, a d'autres sites tout en utilisant les mémes entrées.

e [’hybridation des modeles simple d’IA avec les trois algorithmes de décomposition du
signal donne de bonnes performances. Cependant, la combinaison effectuée doit pouvoir
étre amélioré notamment par 'utilisation des autres algorithmes de décomposition tels
que I’algorithme MODWT (Maximum Overlap Discrete Wavelet Transform), et
CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise),
etc.

e ['évaluation d'autres techniques d'intelligence artificielle tels que 1’apprentissage profond
(Deep Learning), les modeles de la logique floue, etc, et d’autre modeles d’hybridation
par les algorithmes d’optimisations.

e [’utilisation des techniques de sélection des variables d'entrée, telles que la Gamma test,
XGBoost, etc.

e L'étude d'autres facteurs susceptibles de contribuer a améliorer la précision des

prévisions, en particulier I'éventuelle inclusion d'autres variables climatiques.
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ANNEXE A

Annexe A. Résultats détaillées obtenus par les modeéles hybrides durant la modélisation de I’HR

Tableau A.1. Résultats obtenus par les modéles hybrides au niveau de la station d’Alger

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.925 0.854 5.689 4.504 0.891 0.793 6.731 5.316
MLPNN_EMD?2 0.926 0.855 5.661 4.474 0.885 0.784 6.878 5.440
MLPNN_EMD3 0.927 0.858 5.602 4.417 0.892 0.794 6.704  5.328
MLPNN_EMDA4 0.915 0.836 6.034 4.761 0.882 0.777 6.977 5.548
MLPNN_EMD5 0.895 0.798 6.684  5.346 0.863 0.743 7.497 6.025
MLPNN_EMDG6 0.886 0.785 6.906 5.496 0859 0.738 7.565 6.078
MLPNN_EWT1 0.927 0.857 5,583 4411 0.905 0.818 6.408  5.067
MLPNN_EWT?2 0.919 0.843 5.853 4.649 0.900 0.809 6.568 5.184
MLPNN_EWT3 0.919 0.843 5.859 4.614 0.898 0.807 6.608  5.258
MLPNN_EWT4 0.909 0.826 6.171 4.875 0.895 0.800 6.717 5.340
MLPNN_EWT5 0.894 0.794 6.702 5.360 0.884 0.780 7.056  5.679
MLPNN EWTG6 0.879 0.770 7.085 5.628 0.867 0.750 7.507 6.006
MLPNN_VMD1  0.931 0.865 5.440 4.308 0.894 0800 6.706 5.257
MLPNN_VMD?2 0.923 0.849 5.745 4,516 0.885 0.783 6.985 5.498
MLPNN_VMD3 0.917 0.839 5.946 4.718 0.882 0.777 7.072 5536
MLPNN_VMD4 0.909 0.825 6.199 4.910 0.870 0.756  7.398 5.812
MLPNN_VMD5 0.887 0.785 6.864 5.479 0.855 0.730 7.779 6.250
MLPNN_VMD6 0.870 0.756 7.319 5.839 0.843 0.711 8.058 6.485
ELM_EMD1 0.905 0.820 6.321 5.040 0.862 0.740 7.543 5.977
ELM_EMD?2 0.900 0.810 6.486 5.143 0.854 0.727 7.731 6.139
ELM_EMD3 0.903 0.815 6.396 5.092 0.855 0.728 7.708 6.163
ELM_EMD4 0.905 0.819 6.334 5.032 0.863 0.741 7.523 5.988
ELM_EMD5 0.887 0.788 6.862 5.492 0.836 0.696 8.151 6.474
ELM_EMDG6 0.893 0.798 6.698 5.346 0.844 0.710 7.964 6.395
ELM_EWT1 0.905 0.819 6.292 4,982 0.867 0.750 7.508 6.009
ELM_EWT2 0.904 0.817 6.328 4.991 0.869 0.753 7.466 5.932
ELM_EWT3 0.905 0.819 6.283 4.987 0.868 0.752 7.490 5.945
ELM_EWT4 0.907 0.823 6.211 4.948 0.867 0.748 7537 5.971
ELM_EWTS5 0.890 0.791 6.752 5.368 0.850 0.718 7.982 6.342
ELM EWT6 0.895 0.801 6.603 5.296 0.850 0.719 7.963 6.292
ELM_VMD1 0.891 0.793 6.732 5.375 0.844 0.709 8.081 6.497
ELM_VMD2 0.884 0.781 6.926 5511 0.835 0.696 8.264 6.582
ELM_VMD3 0.891 0.793 6.730 5.388 0.838 0.700 8.208 6.559
ELM_VMDA4 0.889 0.790 6.787 5.395 0.837 0.697 8241 6.573
ELM_VMD5 0.865 0.749 7.420 5.931 0.791 0.617 9.268 7.432
ELM_VMD6 0.868 0.754 7.344 5.877 0.793 0.623 9.201 7.422
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Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.150 0.028 0.787 0.595 9405 7.348
GRNN_EMD?2 1.000 1.000 0.193 0.037 0.788 0.592 9441 7.378
GRNN_EMD3 1.000 0.999 0.416 0.120 0.799 0.616 9.166 7.121
GRNN_EMDA4 0.999 0.998 0.704 0.263 0.811 0.641 8.858 6.920
GRNN_EMD5 0.998 0.996 0.910 0.365 0.805 0.631 8981 6.917
GRNN_EMD6 0.993 0.985 1.797 1.009 0.826 0.676 8.413 6.538
GRNN_EWT1 0.999 0.999 0.538 0.188 0.806 0.630 9.141 7.019
GRNN_EWT2 0.999 0.997 0.748 0.310 0.810 0.638 9.046 6.985
GRNN_EWT3 0.998 0.996 0.959 0.445 0.817 0.654 8.845 6.830
GRNN_EWT4 0.996 0.991 1.374 0.725 0.840 0.697 8.274 6.453
GRNN_EWT5 0.994 0.989 1.569 0.854 0.822 0.663 8.723 6.703
GRNN EWT6 0.988 0.976 2.299 1.437 0.850 0.717 7991 6.217
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.622 0.256 12.922 10.159
GRNN_VMD?2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.621 0.275 12.753 10.034
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.639 0.274 12.766 9.902
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0.663 0.341 12.156 9.590
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.664 0.354 12.036 9.403
GRNN VMD6 1.000 1.000 0.067 0.008 0.694 0.427 11.340 8.935
MARS_EMD1 0.820 0.673 8.517 6.831 0.817 0.668 8.520 6.881
MARS_EMD?2 0.820 0.673 8.517 6.831 0.817 0.668 8.520 6.881
MARS_EMD3 0.819 0.671 8.536 6.854 0.814 0.662 8591 6.948
MARS_EMDA4 0.819 0.671 8.536 6.854 0.814 0.662 8.591 6.948
MARS_EMD5 0.819 0.671 8.536 6.854 0.814 0.662 8.591 6.948
MARS EMD6 0.819 0.671 8.536 6.854 0.814 0.662 8591 6.948
MARS_EWT1 0.857 0.735 7.607 6.041 0.862 0.743 7.623 6.062
MARS_EWT?2 0.839 0.704 8.048 6.411 0.848 0.719 7971 6.381
MARS_EWT3 0.841 0.707 8.000 6.388 0.849 0.721 7.944 6.331
MARS_EWT4 0.829 0.688 8.257 6.582 0.837 0.701 8.215 6.588
MARS_EWT5 0.821 0.674 8.441 6.758 0.831 0.691 8.351 6.716
MARS EWT6 0.821 0.674 8.441 6.758 0.831 0.691 8351 6.716
MARS _VMD1 0.854 0.729 7.704 6.141 0.847 0.718 7.956  6.373
MARS_VMD?2 0.825 0.681 8.365 6.684 0.823 0.677 8510 6.867
MARS_VMD3 0.804 0.646 8.803 7.062 0.799 0.639 9.005 7.277
MARS_VMDA4 0.804 0.646 8.803 7.062 0.799 0.639 9.005 7.277
MARS_VMD5 0.804 0.646 8.803 7.062 0.799 0.639 9.005 7.277
MARS _VMD6 0.804 0.646 8.803 7.062 0.799 0.639 9.005 7.277

188



ANNEXE A

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0973 0927 4.009 3.136 0.861 0.720 7.818 6.300
RFR_EMD2 0971 0922 4150 3.244 0.856 0.714 7.909 6.371
RFR_EMD3 0972 0924 4117  3.218 0.858 0.715 7.899 6.340
RFR_EMD4 0969 0919 4236 3.321 0.858 0.713 7.922 6.388
RFR_EMD5 0968 0917 4.286  3.366 0.853 0.709 7978 6.418
RFR_EMDG6 0.965 0912 4420 3481 0851 0.707 8.007 6.469
RFR_EWT1 0974 0939 3.659 2.848 0.895 0.795 6.809 5.438
RFR_EWT2 0971 0933 3823 2973 0.891 0.788 6.923 5527
RFR_EWT3 0973 0936 3734 2910 0.895 0.794 6.816  5.439
RFR_EWT4 0971 0932 3867 3.021 0.891 0.788 6.912 5.503
RFR_EWT5 0969 0928 3966 3.109 0.888 0.783 6.999 5.615
RFR_EWT6 0.965 0.922 4139 3.250 0.883 0.775 7.122  5.687
RFR_VMD1 0972 0923 4.109 3.197 0.839 0.687 8384 6.733
RFR_VMD2 0.970 0919 4216  3.283 0.836 0.682 8451 6.806
RFR_VMD3 0971 0920 4192 3.261 0.839 0.686 8.389 6.747
RFR_VMD4 0.969 0915 4318 3.367 0.838 0.685 8401 6.765
RFR_VMD5 0.967 0912 4391 3435 0.829 0.673 8561 6.910
RFR_VMD6 0.963 0.906 4544  3.563 0.827 0.674 8556 6.932
SVR_EMD1 0.970 0.841 5937 4.188 0.345 0.050 14.409 11531
SVR_EMD?2 0.970 0.843 5903 4.165 0.364 0.060 14.334 11.465
SVR_EMD3 0.971 0.857 5.623 3.994 0463 0.126 13.820 10.965
SVR_EMD4 0.973 0.878 5209 3.764 0581 0.235 12930 10.170
SVR_EMD5 0.972 0.874 5293 3.812 0.569 0.237 12912 10.084
SVR EMD6  0.974 0.903 4.647 3.490 0.709 0.440 11.067 8.448
SVR_EWT1 0.972 0.863 5.480  3.908 0.532 0.170 13.691 10.886
SVR_EWT2 0.972 0.870 5.324  3.803 0.587 0.231 13.176 10.383
SVR_EWT3 0.973 0.882 5.072  3.670 0.621 0.292 12.642 9.897
SVR_EWT4 0.974 0.895 4792  3.525 0.699 0.398 11.657 9.068
SVR_EWT5S 0.973 0.891 4881  3.588 0.666 0371 11917 9.195
SVR EWT6 0.971 0.903 4616 3.472 0.753 0.507 10548 8.071
SVR_VMD1 0969 0.829 6.119 4.285 0.027 -0.003 14999 12.120
SVR_VMD2 0969 0.829 6.119 4.285 0.020 -0.003 14.999 12.120
SVR_VMD3 0.969 0.829 6.119 4.285 0.102 -0.003 14999 12.120
SVR_VMD4 0.969 0.830 6.106 4.278 0.204 -0.001 14.983 12.107
SVR_VMD5 0.969 0.830 6.106 4.278 0.136 -0.001 14983 12.104
SVR VMD6 0970 0.848 5776 4.079 0.334 0.065 14.483 11.658
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Tableau A.2. Résultats obtenus par les modeles hybrides au niveau de la station d’ Annaba

Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.878 0.769 4.051 3.197 0.799 0.636 4951 3.933
MLPNN_EMD?2 0.860 0.739 4311 3.395 0.773 059 5.220 4.157
MLPNN_EMD3 0.860 0.738 4.317 3.407 0.770 0592 5.247 4.170
MLPNN_EMD4 0.817 0.667 4.866 3.844 0.746 0556 5.472 4.338
MLPNN_EMD5 0.838 0.700 4.621 3.632 0.769 0590 5255 4.188
MLPNN_EMD6 0.795 0.631 5.120 4.046 0.735 0539 5572 4417
MLPNN_EWT1 0.863 0.741 4229 3.338 0.816 0.665 4.923 3.900
MLPNN_EWT2 0.829 0.679 4.701 3.740 0.785 0.612 5.296 4.210
MLPNN_EWT3 0.840 0.699 4554 3.607 0.797 0.635 5.141 4.102
MLPNN_EWT4 0.810 0.652 4.896 3.874 0.767 0.588 5.462 4.361
MLPNN_EWT5 0.822 0.667 4.790 3.821 0.786 0.614 5.284 4231
MLPNN _EWTG6 0.788 0.616 5.142 4.080 0.756 0.569 5582 4.440
MLPNN_VMD1 0.835 0.688 4.640 3.667 0.784 0.611 5.298 4.209
MLPNN_VMD2 0.838 0.696 4582 3.631 0.750 0.554 5.672 4.496
MLPNN_VMD3  0.842 0.703 4528 3.578 0.757 0570 5573 4.395
MLPNN_VMD4  0.802 0.638 4.997 3.949 0.723 0522 5.874 4.629
MLPNN_VMD5 0.815 0.659 4.853 3.844 0.749 0560 5.634 4.466
MLPNN VMD6 0.761 0575 5418 4.293 0.706 0.497 6.027 4.716
ELM_EMD1 0.815 0.664 4884 3.836 0.712 0495 5831 4.608
ELM_EMD2 0.801 0.641 5.050 4.005 0.689 0.461 6.027 4.769
ELM_EMD3 0.801 0.642 5.047 3.973 0.690 0.459 6.037 4.791
ELM_EMD4 0.793 0.629 5.138 4.076 0.674 0.435 6.169 4.883
ELM_EMD5 0.801 0.642 5.046 4.001 0.696 0.470 5975 4.747
ELM EMDG6 0.795 0.632 5.112 4.056 0.686 0.457 6.050 4.821
ELM_EWT1 0.812 0.660 4.844 3.825 0.721 0509 5.960 4.687
ELM_EWT2 0.797 0.635 5.018 3.970 0.713 0500 6.015 4.775
ELM_EWT3 0.801 0.641 4973 3.951 0.719 0,508 5.967 4.721
ELM _EWT4 0.791 0.625 5.081 4.049 0.702 0.481 6.128 4.855
ELM_EWTS 0.798 0.637 5.005 3.975 0.726 0.518 5.904 4.691
ELM _EWT6 0.796 0.633 5.026 3.986 0.712 0.492 6.064 4.737
ELM_VMD1 0.781 0.610 5.188 4.121 0.706 0.485 6.099 4.864
ELM_VMD2 0.761 0.579 5391 4.270 0.662 0425 6.443 5.110
ELM_VMD3 0.757 0.572 5433 4.299 0.658 0.417 6.487 5.145
ELM_VMD4 0.753 0.567 5.465 4.354 0.651 0.409 6.533 5.167
ELM_VMD5 0.743 0.552 5561 4.418 0.636 0.386 6.657 5.243
ELM VMD6 0.749 0.560 5.509 4.391 0.628 0.375 6.715 5.308
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.124 0.022 0.647 0.332 6.710 5.140
GRNN_EMD?2 1.000 1000 0.136 0.026 0.644 0324 6.749 5.208
GRNN_EMD3 0.999 0.999 0.275 0.076 0.668 0.371 6.510 4.990
GRNN_EMDA4 0.998 0.996 0.523 0.193 0.666 0.383 6.451 5.002
GRNN_EMD5 0.998 0.996 0.521 0.200 0.674 0.391 6.407 4.908
GRNN_EMD6 0.991 0.981 1.158 0.624 0.681 0425 6.223 4.784
GRNN_EWT1 0.999 0.998 0.382 0.142 0.677 0.404 6.568 5.025
GRNN_EWT2 0.998 0.997 0.476 0.192 0.669 0.389 6.647 5.076
GRNN_EWT3 0.998 0.995 0.583 0.252 0.682 0410 6.534 5.007
GRNN_EWT4 0.995 0.989 0.862 0.436 0.688 0.426 6.443 4.959
GRNN_EWT5 0.991 0982 1121 0.625 0.703 0.458 6.265 4.795
GRNN_EWT6 0.977 0953 1.792 1.173 0.724 0505 5986 4.589
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.425 -0.002 8.503 6.606
GRNN_VMD?2 1.000 1.000 0.000 0.000 0422 -0.018 8574 6.741
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0436 0.014 8436 6.571
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0.436 0.009 8.457 6.611
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.464 0.073 8.182 6411
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.039 0.005 0.457 0.052 8.273 6.451
MARS_EMD1 0.677 0.459 6.202 4.909 0.655 0429 6.205 4.919
MARS_EMD?2 0.677 0.458 6.208 4.910 0.649 0421 6.249 4.953
MARS EMD3  0.655 0429 6.368 5.027 0.636 0.404 6.336 5.033
MARS_EMD4 0.645 0415 6.446 5.110 0.626 0.392 6.403 5.063
MARS_EMD5 0.655 0.429 6.368 5.027 0.636 0.404 6.336 5.033
MARS EMD6 0.645 0.415 6.446 5.110 0.626 0.392 6.403 5.063
MARS_EWT1 0.742 0551 5561 4.406 0.745 0554 5678 4.468
MARS_EWT?2 0.715 0511 5803 4.601 0.725 0526 5.856 4592
MARS_EWT3 0.709 0.503 5.855 4.655 0.711 0506 5.979 4.753
MARS_EWT4 0.684 0.468 6.055 4.781 0.691 0.478 6.148 4.880
MARS_EWTS 0.701 0491 5921 4701 0.703 0.494 6.051 4.815
MARS EWT6 0.680 0.462 6.089 4.806 0.688 0.473 6.177 4.898
MARS VMD1 0.686 0470 6.047 4.820 0.681 0.463 6.225 4.979
MARS_VMD2 0.638 0.407 6.396 5.098 0.635 0.403 6.567 5.222
MARS_VMD3 0.612 0375 6.568 5.215 0.611 0.373 6.726  5.346
MARS_VMDA4 0.601 0.361 6.641 5.278 0.605 0.366 6.766  5.355
MARS_VMD5 0.612 0375 6.568 5.215 0.611 0.373 6.726  5.346
MARS VMD6 0.601 0361 6.641 5.278 0.605 0.366 6.766 5.355
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Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.959 0.880 2915 2214 0.749 0542 5557 4.354
RFR_EMD?2 0.954 0869 3.051 2.330 0.736 0524 5.666 4.466
RFR_EMD3 0.955 0.873 3.008 2.291 0.741 0532 5.615 4.422
RFR_EMD4 0.950 0.860 3.155 2410 0.730 0515 5716 4.474
RFR_EMD5 0.951 0864 3.108 2.373 0.737 0.528 5.640 4.448
RFR_EMD6 0.943 0.849 3.276 2512 0.722 0510 5.748 4512
RFR_EWT1 0.960 0.897 2.664 2.026 0.805 0.637 5.129 4.015
RFR_EWT2 0.955 0.885 2811 2147 0.785 0.606 5.340 4.188
RFR_EWT3 0956 0.889 2770 2119 0.795 0.621 5238 4.142
RFR_EWT4 0.950 0875 2935 2.244 0.785 0.605 5.346 4.185
RFR_EWT5 0.952 0.880 2880 2.206 0.791 0615 5276 4.173
RFR_EWT6 0.943 0.863 3.068 2.355 0.780 0.600 5.379 4.231
RFR_VMD1 0.965 0.872 2978 2299 0.726 0492 6.055 4.770
RFR_VMD2 0.961 0.862 3.083 2.383 0.706 0470 6.185 4.910
RFR_VMD3 0.962 0.864 3.061 2.369 0.722 0488 6.078 4.780
RFR_VMD4 0.956 0.847 3.245  2.507 0.692 0453 6.283 4.919
RFR_VMD5 0.957 0.856 3.152 2.444 0.719 0489 6.075 4.787
RFR_VMD6 0947 0834 3381 2.616 0.682 0449 6.306 4.937
SVR_EMD1 0.956 0.790 3.860 2.560 0.306 0.038 8.052 6.295
SVR_EMD2 0.957 0.792 3.845 2550 0.335 0.047 8.016 6.259
SVR_EMD3 0.958 0.803 3.739 2492 0.387 0.08 7.855 6.119
SVR_EMD4 0.958 0.819 3590 2.409 0.478 0.154 7552 5.853
SVR_EMD5 0.958 0.814 3.635 2.437 0.470 0149 7572 5.850
SVR_EMDG6 0.955 0.834 3434 2.351 0.565 0.270 7.014 5.377
SVR_EWT1 0.961 0819 3528 2.380 0.429 0.116 7.996 6.145
SVR_EWT2 0.961 0825 3473 2.350 0.460 0.143 7.873 6.030
SVR_EWT3 0.963 0833 3389 2316 0.492 0171 7.747 5.944
SVR_EWT4 0.963 0.845 3.266 2.261 0.555 0.240 7.417 5.648
SVR_EWT5 0.959 0840 3.320 2.296 0.555 0.258 7.330 5.565
SVR EWT6 0949 0840 3.325 2.348 0.622 0354 6.836 5.155
SVR_VMD1 0.957 0.788 3.829 2.556 0.016 -0.002 8.504 6.624
SVR_VMD2 0.957 0.788 3.829 2.556 0.015 -0.002 8504 6.624
SVR_VMD3 0.957 0.788 3.829 2.556 0.040 -0.002 8503 6.624
SVR_VMD4 0.957 0.788 3.826  2.553 0.132 0.001 8493 6.615
SVR_VMD5 0.957 0.788 3.827 2.554 0.078 0.000 8.498 6.620
SVR VMD6 0956 0.793 3.784 2.521 0.212 0.023 8.401 6.525
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Tableau A.3. Résultats obtenus par les modeles hybrides au niveau de la station de

Constantine

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.969 0.940 5261 4.046 0.949 0901 6.615 5.117
MLPNN_EMD2 0.966 0.933 5551 4.278 0.930 0.864 7.757 6.101
MLPNN_EMD3 0.962 0.925 5.844 4.492 0.949 0901 6.610 5.137
MLPNN_EMD4 0.953 0.904 6.643 5.297 0.939 0878 7.324 5.753
MLPNN_EMD5 0.953 0.909 6.467 4.975 0.934 0872 7512 5770
MLPNN_EMD6 0.944 0.890 7.087 5.524 0931 0.866 7.677 5.991
MLPNN_EWT1 0961 0914 6.204 4913 0947 0.882 7.414 5801
MLPNN_EWT2 0958 0916 6.121 4.702 0.950 0.902 6.778 5.203
MLPNN_EWT3 0946 0894 6.897 5.464 0.940 0.883 7.397 5811
MLPNN_EWT4 0939 0.877 7.427 5918 0.934 0.867 7.893 6.195
MLPNN_EWTS5 0.952 0907 6.459 4.974 0.943 0.888 7.216 5.532
MLPNN EWT6 0938 0.880 7.329 5.726 0934 0.873 7.709 5.946
MLPNN_VMD1 0965 0.931 5575 4.298 0.947 0.896 6.882 5334
MLPNN_VMD2 0958 0917 6.112 4.716 0.943 0.889 7.127 5.504
MLPNN_VMD3 0.959 0918 6.073 4.655 0945 0.892 7.010 5.396
MLPNN_VMD4 0942 0.881 7.329 5.833 0924 0.850 8.276  6.562
MLPNN_VMD5 0948 0898 6.794 5.184 0.927 0.859 8.024 6.122
MLPNN VMD6 0934 0.871 7.623 5.911 0.925 0.855 8.115 6.248
ELM_EMD1 0.950 0.903 6.678 5.231 0.930 0.864 7.738 6.063
ELM_EMD?2 0.947 0.896 6.902 5.425 0.924 0.854 8.029 6.301
ELM_EMD3 0.951 0.904 6.635 5.226 0930 0864 7.736 6.012
ELM_EMD4 0.952 0.906 6.552 5.157 0932 0.868 7.630 6.049
ELM_EMD5 0.943 0.889 7.118 5.617 0.916 0.838 8.457 6.699
ELM _EMD6 0.945 0.893 6.995 5.503 0.919 0.844 8.291 6.565
ELM_EWT1 0.953 0909 6.376 5.013 0936 0.874 7.671 6.006
ELM_EWT?2 0.950 0.902 6.622 5.197 0.934 0871 7.768 6.059
ELM_EWT3 0.952 0.906 6.474 5.090 0.937 0876 7599 5.899
ELM_EWT4 0.954 0.910 6.328 4.972 0.940 0.881 7.441 5.813
ELM_EWT5 0.942 0.887 7.096  5.587 0.926 0.857 8.160 6.403
ELM EWT6 0.944 0892 6.944 5431 0929 0.862 8.018 6.183
ELM_VMD1 0.943 0.888 7.099 5.586 0.918 0.843 8.468 6.643
ELM_VMD2 0.937 0.879 7.400 5.837 0.913 0.833 8.724 6.867
ELM_VMD3 0.945 0.893 6.950 5.494 0.918 0.843 8.461 6.689
ELM_VMD4 0.944 0.891 7.016 5511 0.918 0.842 8477 6.672
ELM_VMD5 0.930 0.865 7.807 6.130 0.897 0.804 9439 7.406
ELM VMD6 0.934 0.873 7.587 5.967 0.904 0.816 9.164 7.050
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.119 0.020 0.864 0.737 10.774 8.062
GRNN_EMD2 1.000 1.000 0.133 0.026 0.870 0.749 10.520 7.881
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.320 0.076 0.862 0.733 10.844 8.116
GRNN_EMD4 1.000 0.999 0.627 0.220 0.874 0.755 10.388 7.836
GRNN_EMDS5 0.999 0.999 0.789 0.286 0.868 0.745 10597 7.951
GRNN_EMD6 0.997 0.994 1717 0.916 0.888 0.783 9.785 7.395
GRNN_EWT1 1.000 1.000 0.353 0.108 0.882 0.766 10.452 7.916
GRNN_EWT2 1000 0999 0499 0.182 0.885 0.772 10.323 7.842
GRNN_EWT3 0999 0.999 0.682 0.266 0.885 0.772 10.320 7.781
GRNN_EWT4 0998 0996 1363 0.708 0.897 0.795 9.777  7.390
GRNN_EWT5 0998 0.997 1174 0.546 0.886 0.771 10.342 7.794
GRNN EWT6 0994 0987 2382 1.458 0.907 0.814 9312 7.011
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.748 0.472 15512 11.887
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.750 0.475 15462 11.866
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.730 0.438 16.005 12.152
GRNN_VMD4 1000 1.000 0.000 0.000 0.745 0471 15530 12.006
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.748 0.498 15.119 11541
GRNN_VMD6 1000 1000 0.078 0.010 0.780 0.569 14.010 10.751
MARS EMD1 0913 0.833 8.740 6.928 0911 0.829 8.680 6.869
MARS EMD2 0.913 0.833 8.739 6.926 0.911 0.829 8.677 6.867
MARS EMD3 0.905 0.819 9.093 7.220 0.904 0.816 8.996 7.099
MARS EMD4  0.905 0.819 9.093 7.220 0.904 0.816 8.996 7.099
MARS EMD5 0.905 0.820 9.082 7.220 0.904 0.818 8.957 7.104
MARS EMD6 0.905 0.820 9.082 7.220 0.904 0.818 8.957 7.104
MARS_EWT1 0925 0.856 8.009 6.277 0.928 0.862 8.039 6.209
MARS EWT2 0911 0.830 8.704 6.891 0.915 0.838 8.702 6.789
MARS EWT3 0.909 0.827 8.799 6.952 0916 0.838 8.686 6.795
MARS EWT4  0.899 0.808 9.254 7.306 0.905 0.820 9.177 7.186
MARS EWT5 0.896 0.803 9.372 7.428 0.903 0.815 9.296 7.316
MARS EWT6 0.896 0.802 9.406 7.465 0.901 0.812 9.370 7.357
MARS_VMD1 0.926 0.857 8.028 6.300 0924 0.854 8.152 6.402
MARS VMD2 0.909 0.826 8.873 7.007 0.907 0.823 8.977 7.129
MARS VMD3 0.896 0.802 9445 7.467 0.894 0.798 9585 7.581
MARS VMD4 0.896 0.802 9.445 7.467 0.894 0.798 9585 7.581
MARS VMD5 0.896 0.802 9.445 7.467 0.894 0.798 9.585 7.581
MARS VMD6 0.896 0.802 9.445 7.467 0.894 0.798 9.585 7.581
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.983 0.958 4.406 3.415 0921 0.834 8562 6.719
RFR_EMD?2 0.982 0.955 4.544 3.512 0.919 0.832 8.613 6.745
RFR_EMD3 0.982 0.955 4.546 3.538 0917 0.827 8.725 6.839
RFR_EMD4 0.981 0.953 4.657 3.654 0917 0.827 8.731 6.909
RFR_EMD5 0.980 0.952 4.707 3.662 0914 0.824 8817 6.911
RFR_EMD6 0.978 0.949 4.853 3.797 0913 0.822 8.857 6.974
RFR_EWT1 0.985 0.966 3.926 3.006 0941 0.882 7410 5.774
RFR_EWT2 0.983 0.962 4114 3.152 0.937 0875 7.636 5.935
RFR_EWT3 0.984 0.963 4.043 3.089 0.941 0.882 7.409 5.786
RFR_EWTA4 0.983 0.961 4,173 3.225 0.941 0.883 7.397 5.788
RFR_EWT5 0.981 0.958 4311 3.307 0936 0.873 7.708 6.035
RFR_EWT6 0.980 0.955 4.466 3.458 0936 0.873 7.687 6.029
RFR_VMD1 0.982 0.954 4.543 3.545 0.903 0.804 9.442 7.623
RFR_VMD2 0.980 0.951 4,722 3.678 0.901 0.801 9513 7.634
RFR_VMD3 0.981 0.952 4.662 3.646 0.903 0.802 9.494  7.658
RFR_VMDA4 0.980 0.950 4,775 3.754 0.903 0.801 9.524 7.713
RFR_VMD5 0.978 0.947 4.907 3.829 0.897 0.794 9.680 7.767
RFR_VMD6 0.977 0.944 5.039 3.935 0.898 0.796 9.641 7.748
SVR_EMD1 0.987 0.912 6.353 5.163 0.400 0.063 20.323 16.881
SVR_EMD?2 0.987 0.913 6.297 5.122 0443 0.080 20.148 16.715
SVR_EMD3 0.988 0.922 5.990 4,944 0495 0.139 19.487 16.088
SVR_EMD4 0.989 0.934 5.491 4.620 0.618 0.266 17.994 14.663
SVR_EMD5 0.989 0.936 5.417 4.614 0.634 0.276 17.863 14.582
SVR_EMD6 0.990 0.953 4.617 4,107 0.783 0527 14.447 11.505
SVR_EWT1 0.987 0.914 6.184 4,995 0.530 0.153 19.883 16.513
SVR_EWT?2 0.987 0920 5978  4.861 0.592 0217 19.124 15.774
SVR_EWT3 0.987 0.926 5.750 4,734 0.614 0.254 18.669 15.358
SVR_EWT4 0.988 0.941 5.132 4.338 0.744 0449 16.045 12.864
SVR_EWT5 0.988 0.936 5.345 4,517 0.694 0364 17.234 14.054
SVR_ EWT6 0.988 0.950 4,722 4.096 0.829 0.616 13.393 10.588
SVR_VMD1 0.985 0.898 6.785 5.383 0.051 -0.001 21.362 17.772
SVR_VMD2 0.985 0.898 6.785 5.383 0.064 -0.001 21.362 17.772
SVR_VMD3 0.985 0.898 6.785 5.383 0.098 -0.001 21.362 17.772
SVR_VMD4 0.986 0.899 6.746 5.361 0.199 0.005 21.294 17.721
SVR_VMD5 0.985 0.898 6.775 5.377 0.172  0.000 21.345 17.759
SVR VMD6 0.985 0.915 6.193 5.011 0.391 0.119 20.034 16.568
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Tableau A.4. Résultats obtenus par les modeles hybrides au niveau de la station de Sétif

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.966 0.934 5792 4474 0.952 0907 6.932 5.357
MLPNN_EMD2 0.961 0.922 6.257 4.763 0.948 0.898 7.265  5.497
MLPNN_EMD3 0.963 0.927 6.052 4.628 0.951 0903 7.059 5.373
MLPNN_EMD4 0948 0.892 7.373 5.849 0.933 0.865 8.347 6.604
MLPNN_EMD5 0942 0.877 7.873 6.263 0931 0.859 8529 6.794
MLPNN EMD6 0.944 0.891 7.415 5.703 0.937 0877 7.953 6.164
MLPNN_EWT1 0965 0931 5936 4.520 0.954 0.911 6.742  5.162
MLPNN_EWT2 0959 0.919 6.406 4.860 0.950 0.901 7.076  5.397
MLPNN_EWT3 0952 0.904 6.972 5.505 0.942 0.886 7.622  6.016
MLPNN_EWT4 0956 0.913 6.657 5.125 0.948 0.899 7.168 5515
MLPNN_EWTS5 0933 0.863 8.347 6.634 0.923 0.846 8.851  7.063
MLPNN EWT6 0.932 0867 8.229 6.485 0.926 0.855 8.585 6.829
MLPNN_VMD1 0972 0944 5302 4.093 0946 0894 7.442 5.700
MLPNN_VMD2 0.961 0.923 6.202 4.759 0.944 0890 7.565 5.701
MLPNN_VMD3 0.953 0.901 7.043 5521 0.932 0865 8391 6.435
MLPNN_VMD4 0931 0.862 8327 6.655 0.914 0834 9304 7.304
MLPNN_VMD5 0951 0.903 6.985 5.383 0.918 0.839 9.181 7.060
MLPNN VMD6 0.937 0877 7.843 6.014 0930 0.865 8.411 6.399
ELM_EMD1 0.952 0.906 6.887 5.440 0.928 0.861 8.477 6.743
ELM_EMD2 0.948 0.898 7.174 5.644 0.929 0.862 8.433 6.579
ELM_EMD3 0.953 0.908 6.817 5.355 0.930 0.863 8.398 6.517
ELM_EMD4 0.953 0.908 6.799 5.374 0.934 0872 8127 6.390
ELM_EMD5 0.946 0.895 7.274 5.716 0.924 0.853 8715 6.859
ELM_EMD6 0.950 0.902 7.043 5.471 0928 0.861 8.471 6.656
ELM_EWT1 0.956 0915 6.586 5.193 0.937 0878 7.861 6.183
ELM_EWT?2 0.953 0.909 6.799 5314 0935 0873 8.020 6.279
ELM_EWT3 0.956 0.915 6.579 5.167 0.939 0880 7.800 6.090
ELM_EWT4 0.957 0916 6524 5114 0941 0884 7.675 6.056
ELM_EWT5 0.948 0.900 7.145 5.616 0.927 0859 8476 6.654
ELM_EWT6 0.952 0.907 6.866 5.347 0934 0.873 8.049 6.327
ELM_VMD1 0.941 0.886 7.554  5.961 0920 0.845 8984 7.085
ELM_VMD2 0.936 0.876  7.880 6.246 0.913 0.833 9.338 7.344
ELM_VMD3 0.944 0.891 7.380 5.840 0.918 0.842 9.097 7.107
ELM_VMD4 0.942 0.888 7.502 5.933 0.918 0.841 9.116 7.110
ELM_VMD5 0.934 0.872 8.021  6.299 0.905 0817 9.763 7.704
ELM VMD6 0.937 0.879 7.797  6.099 0.910 0.828 9.488 7411

196



ANNEXE A

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.105 0.017 0.877 0.760 11.136 8.317
GRNN_EMD2 1.000 1.000 0.124 0.024 0.880 0.765 11.005 8.190
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.344 0.076 0.884 0.775 10.777 7.996
GRNN_EMD4 1.000 0.999 0.679 0.228 0.891 0.789 10432 7.803
GRNN_EMD5 0.999 0.999 0.822 0.292 0.891 0.786 10.498 7.808
GRNN_EMD6 0.997 0.993 1832 0.972 0.903 0.812 9.852 7.442
GRNN_EWT1 1.000 0.999 0.663 0.241 0.887 0.780 10.580 7.837
GRNN_EWT2 0999 0999 0849 0.355 0.890 0.786 10.438 7.747
GRNN_EWT3 0.999 0.998 1.091 0.497 0.893 0.791 10.309 7.661
GRNN_EWT4 0.997 0.994 1.757 0.980 0.908 0.821 9529 7.114
GRNN_EWTS5 0.996 0.992 1982 1.091 0.889 0.783 10.506 7.731
GRNN_EWT6 0.990 0.980 3.223 2.115 0.911 0.827 9384 6.945
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.761 0.498 16.182 12.179
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.749 0483 16.425 12.426
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.758 0.486 16.380 12.305
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0.769 0503 16.113 12.326
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.762 0519 15.841 11.881
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.039 0.004 0.795 0592 14595 11.048
MARS_EMD1 0918 0.842 8932 7.069 0.915 0.836 9.188 7.252
MARS EMD2 0917 0.841 8949 7.065 0.914 0835 9222 7.281
MARS EMD3 0.910 0.829 9.298 7.321 0.907 0.822 9576 7.581
MARS EMD4 0910 0.829 9.297 7.321 0.907 0.822 9,576 7.581
MARS EMD5 0910 0.829 9.298 7.321 0.907 0.822 9576 7.581
MARS EMD6 0.910 0.829 9.297 7.321 0.907 0.822 9576 7.581
MARS_ EWT1 00932 0.868 8191 6.374 0929 0.862 8369 6.518
MARS EWT2 0918 0.842 8954 7.013 0911 0830 9304 7.271
MARS EWT3 0918 0.842 8954 7.014 0.911 0.830 9304 7.272
MARS EWT4 0908 0.825 9.436  7.460 0.900 0.810 9.822 7.726
MARS EWT5 0905 0.820 9570 7.583 0.898 0.807 9916 7.854
MARS EWT6 0905 0.820 9570 7.583 0.898 0.807 9.916 7.854
MARS VMD1 0927 0.859 8408 6.628 0.928 0.860 8.548 6.644
MARS_VMD2 0908 0.824 9408 7.409 0912 0.831 9.394 7.359
MARS VMD3 0.897 0.805 9.886 7.803 0.902 0813 9871 7.694
MARS VMD4 0.897 0.805 9.886 7.803 0.902 0813 9871 7.694
MARS VMD5 0.897 0.805 9.886  7.803 0.902 0813 9871 7.694
MARS VMD6 0.897 0.805 9.886 7.803 0.902 0.813 9.871 7.694
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0984 0.959 4543 3514 0.928 0.849 8.822 6.936
RFR_EMD2 0.983 0.957 4.655 3571 0.924 0.843 8.987 7.015
RFR_EMD3 0.983 0.957 4.651 3.589 0.926 0.847 8.892 6.992
RFR_EMD4 0.982 0955 4776 3.718 0.927 0.846 8.902 7.066
RFR_EMD5 0.981 0954 4843 3.738 0.924 0.845 8.951 7.045
RFR_EMDG6 0.979 0950 5.047 3.933 0.924 0.843 9.004 7.152
RFR_EWT1 0986 0968 4.017 3.038 0.942 0.882 7.746 5.999
RFR_EWT2 0.984 0965 4.197 3.164 0.938 0.875 7.958 6.144
RFR_EWT3 0.985 0.967 4.117 3.120 0.942 0.882 7.756 5.987
RFR_EWT4 0.984 0964 4260 3.271 0.941 0.880 7.811 6.035
RFR_EWT5 0.982 0961 4430 3.352 0.937 0.873 8.032 6.235
RFR_EWT6 0981 0.959 4565 3.486 0.937 0.873 8.035 6.246
RFR_VMD1 0.982 0.955 4729 3.672 0.915 0.828 9.484 7.487
RFR_VMD2 0.981 0.952 4911 3.804 0912 0.822 9.629 7576
RFR_VMD3 0.982 0.954 4812 3741 0916 0.828 9.487 7534
RFR_VMD4 0980 0.951 4960 3.879 0.917 0.830 9.430 7.480
RFR_VMD5 0979 0949 5038 3911 0.910 0.820 9.697 7.659
RFR_VMD6 0.978 0.946 5194 4.040 0.913 0.825 9563 7.533
SVR_EMD1 0.990 0.928 6.045 5.071 0.399 0.054 22.089 18.680
SVR_EMD2 0990 0.931 5881 4.987 0.480 0.089 21.677 18.306
SVR_EMD3 0.990 0.935 5720 4.892 0.512 0.128 21.212 17.891
SVR_EMD4 0991 0942 5391 4.701 0.573 0.211 20.173 16.893
SVR_EMD5 0.992 0948 5122 4.559 0.647 0.293 19.093 15.859
SVR EMD6 0.991 0960 4494 4.156 0.803 0,571 14.871 11.988
SVR_EWT1 0.990 0.940 5502 4.724 0.608 0.237 19.688 16.412
SVR_EWT?2 0991 0944 5329 4.621 0.670 0.310 18.724 15.476
SVR_EWT3 0.991 0.948 5.158 4.507 0.691 0.364 17.985 14.793
SVR_EWT4 0.990 0.954 4820 4.273 0.788 0.535 15.366 12.318
SVR_EWT5 0991 0.955 4806 4.319 0.768 0.504 15.871 12.800
SVR EWT6 0.987 0.957 4.676 4.166 0.861 0.694 12469 9.840
SVR_VMD1 0.988 0.916 6.501 5.287 0.032 -0.001 22.865 19.479
SVR_VMD2 0.988 0.916 6.502 5.288 0.039 -0.001 22.865 19.479
SVR_VMD3 0.988 0916 6.501 5.288 0.112 -0.001 22.865 19.478
SVR_VMD4 0.988 0916 6.473 5.273 0.243 0.003 22.819 19.444
SVR_VMD5 0.988 0.916 6.497 5.286 0.160 -0.001 22.859 19.474
SVR VMD6 0989 0.930 5943 4981 0.404 0.106 21.608 18.390
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Annexe B. Reésultats detaillées obtenus par les modeles hybrides durant la modélisation de la RS

Tableau B.1. Résultats obtenus par les modeles hybrides au niveau de la station de Guelma

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.954 0911 2701  2.047 0.923 0.850 3439 2.657
MLPNN_EMD?2 0.940 0.884 3.079 2.348 0.919 0.844 3515 2.698
MLPNN_EMD3 0.941 0.886 3.056  2.315 0.913 0.832 3.639 2.765
MLPNN_EMDA4 0.935 0.875 3.200 2.450 0.917 0.840 3.553 2.720
MLPNN_EMD5 0.931 0.867 3.299 2530 0.910 0.827 3.696 2.825
MLPNN_EMDG6 0.921 0.847 3531 2724 0.902 0.813 3.846 2.945
MLPNN_EWT1 0.944 0.890 2992 2.269 0.925 0.854 3.397 2.609
MLPNN_EWT?2 0.910 0.810 3941 3.163 0.890 0.772 4.249 3.392
MLPNN_EWT3 0.938 0.879 3.145 2.3%4 0.921 0.848 3470 2.647
MLPNN_EWT4 0.931 0.866 3.308 2.526 0.917 0.840 3.551 2.725
MLPNN_EWT5 0.932 0.868 3.286 2.472 0.917 0.840 3.559 2.710
MLPNN EWTG6 0.900 0.809 3.951 3.091 0.887 0.784 4,132 3.240
MLPNN_VMD1  0.945 0.893 2.948 2.274 0912 0832 3671 2795
MLPNN_VMD?2 0.937 0.877 3.161 2.440 0.911 0830 3.697 2.841
MLPNN_VMD3 0.935 0.873 3.212 2.480 0.906 0.821 3.792 2.887
MLPNN_VMD4 0.919 0.844 3.558 2.786 0.891 0.795 4.063 3.156
MLPNN_VMD5 0.925 0.855 3.428 2.639 0.906 0.820 3.807 2.913
MLPNN_VMD6 0.903 0.814 3.878 3.025 0.885 0.783 4178 3.234
ELM_EMD1 0.909 0.826 3.770 2.949 0.868 0.751 4.436 3.445
ELM_EMD?2 0.914 0.835 3.670 2.888 0.866 0.748 4.468 3.506
ELM_EMD3 0.914 0.836  3.656 2.861 0.871 0.757 4.383 3.409
ELM_EMDA4 0.918 0.842 3.588 2.799 0.876 0.765 4.310 3.322
ELM_EMD5 0.918 0.842 3.589 2.801 0.873 0.759 4364 3.383
ELM_EMDG6 0.922 0.850 3.504 2.705 0.881 0.774 4227 3.229
ELM_EWT1 0.914 0.835 3.667 2.871 0.878 0.771 4255 3.317
ELM_EWT?2 0.919 0.845 3561 2.768 0.884 0.782 4.156 3.220
ELM_EWT3 0.919 0.845  3.555 2.754 0.877 0.768 4.284 3.271
ELM_EWT4 0.922 0.851  3.488 2.711 0.883 0.777 4199 3.250
ELM_EWTS5 0.927 0.859  3.396 2.612 0.888 0.787 4.102 3.174
ELM EWT6 0.929 0.862 3.353 2.561 0.892 0.796 4.019 3.100
ELM_VMD1 0.884 0.782  4.203 3.338 0.834 0.693 4967 3.941
ELM_VMD2 0.882 0.779  4.237 3.365 0.841 0.706 4.861 3.837
ELM_VMD3 0.894 0.799 4.033  3.212 0.847 0715 4.787 3.770
ELM_VMDA4 0.885 0.783  4.195 3.309 0.839 0.701 4905 3.843
ELM_VMD5 0.896 0.803 3.994 3.170 0.853 0.726 4.694 3.703
ELM_VMD6 0.898 0.807 3.958 3.133 0.851 0.721 4734 3.723
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Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.037 0.006 0.809 0.625 5.446  3.766
GRNN_EMD?2 1.000 1.000 0.054 0.010 0.817 0.641 5.325 3.707
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.097 0.020 0.816 0.639 5.345 3.663
GRNN_EMDA4 1.000 1.000 0.125 0.032 0.819 0.648 5.274 3.685
GRNN_EMD5 1.000 1.000 0.166 0.045 0.824 0.656 5.215 3.661
GRNN_EMD6 0.999 0.998 0.392 0.156 0.831 0.675 5.067 3.569
GRNN_EWT1 1.000 1.000 0.169 0.045 0.816 0.639 5.339 3.666
GRNN_EWT2 0.999 0.999 0.320 0.115 0.825 0.661 5.179  3.559
GRNN_EWT3 0.999 0.999 0.303 0.098 0.818 0.643 5.311 3.633
GRNN_EWT4 0.998 0.997 0.518 0.225 0.826 0.664 5.152  3.539
GRNN_EWT5 0.998 0.995 0.633 0.300 0.842 0.693 4.927  3.402
GRNN EWT6 0.993 0.986 1.068 0.604 0.845 0.703 4.843 3.373
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.616 0.233 7.852 5.986
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.609 0.230 7.867 6.011
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.624 0.267 7.680 5.829
GRNN_VMD4  1.000 1.000 0.000 0.000 0.603 0.220 7.919 6.005
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.631 0.277 7.625 5774
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.000 0.000 0.607 0.258 7.722 5.806
MARS_EMD1 0.856 0.733 4,672 3.667 0.853 0.728 4.636 3.674
MARS_EMD?2 0.818 0.670 5.194 4.093 0.814 0.662 5.170 4.117
MARS_EMD3 0.814 0.662 5.252 4.172 0.805 0.648 5276 4.227
MARS_EMD4 0.818 0.670 5.194  4.093 0.814 0.662 5.170 4.117
MARS_EMD5 0.818 0.670 5.194 4.093 0.814 0.662 5170 4.117
MARS EMD6 0.818 0.670 5.194 4.093 0.814 0.662 5.170 4.117
MARS_EWT1 0.884 0.782 4.222 3.277 0.872 0.761 4350 3.386
MARS_EWT?2 0.882 0.779 4.252 3.312 0.873 0.762 4342  3.379
MARS_EWT3 0.884 0.782 4.223 3.277 0.872 0.761 4.351 3.386
MARS_EWTA4 0.882 0.778 4.255 3.335 0.873 0.762 4.338 3.391
MARS_EWT5 0.882 0.779 4.251 3.311 0.873 0.762 4.341  3.378
MARS EWT6 0.882 0.778 4.257 3.321 0.871 0.759 4368 3.395
MARS_VMD1 0.844 0.712 4.834 3.815 0.843 0.711 4820 3.787
MARS_VMD?2 0.842 0.710 4.853 3.833 0.841 0.707 4.853 3.828
MARS_VMD3 0.844 0.712 4.834 3.814 0.843 0.711 4819 3.787
MARS_VMDA4 0.820 0.672 5.160 4.086 0.813 0.661 5.222 4.100
MARS_VMD5 0.829 0.687 5.038 3.986 0.828 0.685 5.035 3.978
MARS _VMD6 0.820 0.672 5.160 4.086 0.813 0.661 5.222 4100
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.974 0.936 2.289 1.759 0.883 0.763 4.329 3.449
RFR_EMD2 0.971 0.930 2.397 1.847 0.876 0.750 4.450 3.543
RFR_EMD3 0.972 0.933 2.335 1.795 0.879 0.755 4.404 3.501
RFR_EMD4 0.968 0.923 2.508 1.929 0.869 0.737 4.558 3.628
RFR_EMD5 0.970 0.926 2.463 1.903 0.870 0.738 4.554 3.629
RFR_EMDG6 0.966 0.918 2.587 1.992 0.862 0.725 4.664 3.710
RFR_EWT1 0.977 0.947 2.078 1.569 0.908 0.814 3.833 3.000
RFR_EWT2 0.976 0.944 2.133 1.607 0.905 0.810 3.875 3.019
RFR_EWT3 0.976 0.945 2.124 1.602 0.904 0.808 3.895 3.038
RFR_EWT4 0.972 0.936 2.292 1.737 0.902 0.801 3.963 3.096
RFR_EWT5 0.974 0.940 2.207 1.663 0.901 0.803 3.945 3.070
RFR_EWT6 0.970 0.931 2.370 1.791 0.896 0.793 4.041 3.142
RFR_VMD1 0.971 0.925 2.468 1.932 0.854 0.716 4,781 3.804
RFR_VMD2 0.970 0.921 2.531 1.989 0.851 0.711 4.822 3.847
RFR_VMD3 0.970 0.922 2517 1.972 0.852 0.713 4.805 3.821
RFR_VMD4 0.966 0.913 2.658 2.088 0.843 0.696 4.942 3.950
RFR_VMD5 0.968 0.917 2.589 2.039 0.851 0.710 4.826 3.845
RFR_VMD6 0.965 0.911 2.687 2.118 0.847 0.704 4.880 3.914
SVR_EMD1 0.995 0.949 2.031 1.902 0.407 0.065 8.600 7.395
SVR_EMD?2 0.995 0.951 2.006 1.886 0.453 0.088 8.493 7.292
SVR_EMD3 0.995 0951 1991 1874 0498 0117 8355  7.149
SVR_EMD4 0.995 0.953 1.959 1.852 0.540 0.160 8.151 6.950
SVR_EMD5 0.995 0.956 1.890 1.806 0.597 0.204 7.932 6.759
SVR_EMD6 0.994 0.960 1.809 1.730 0.711 0.381 6.997 5.826
SVR_EWT1 0.995 0.953 1.951 1.845 0.567 0.187 8.018 6.824
SVR_EWT2 0.994 0.957 1.875 1.785 0.658 0.296 7.462 6.285
SVR_EWT3 0.994 0955 1917 1.815 0.618 0259  7.654  6.448
SVR_EWT4 0.993 0.958 1.846 1.750 0.703 0.383 6.983 5.791
SVR_EWT5S 0.993 0.960 1.815 1.724 0.748 0.461 6.528 5.391
SVR_ EWT6 0.989 0.957 1.882 1.717 0.795 0.575 5.798 4.675
SVR_VMD1 0.995 0.946 2.084 1.940 0.067 -0.001 8.970 7.755
SVR_VMD2 0.995 0.946 2.084 1.942 0.073  -0.001 8.970 7.755
SVR_VMD3 0.995 0.946 2.082 1.944 0.041 -0.001 8.970 7.755
SVR_VMD4 0.995 0.946 2.081 1.942 0.139 0.000 8.970 7.755
SVR_VMD5 0.995 0.946 2.084 1.939 0.098 0.000 8.970 7.755
SVR VMD6 0.995 0.947 2.081 1.938 0.231 0.001 8.961 7.746
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Tableau B.2. Résultats obtenus par les modeéles hybrides au niveau de la station de Jijel

Modeéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.948 0.899 2774 2074 0.914 0.835 3558 2.633
MLPNN_EMD?2 0.940 0.884 2976 2.248 0912 0.831 3.605 2711
MLPNN_EMD3 0945 0.893 2859 2118 0.915 0.837 3540 2.569
MLPNN_EMDA4 0.926 0.857 3.300 2.505 0.903 0.816 3.766 2.852
MLPNN_EMD5 0.932 0.869 3.158 2.385 0.910 0.828 3.641 2729
MLPNN_EMD6 0.914 0.835 3545 2.675 0.893 0.797 3946 2974
MLPNN_EWT1 0.939 0.881 3.019 2.238 0.920 0.846 3403 2514
MLPNN_EWT2 0.936 0.875 3.100 2.331 0.918 0.841 3.458 2.583
MLPNN_EWT3 0.937 0.878 3.067 2.254 0.922 0.849 3375 2.487
MLPNN_EWT4 0.926 0.858 3.306 2.462 0.913 0.834 3540 2.631
MLPNN_EWT5 0.887 0.769 4.210 3.359 0.876 0.751 4.329 3.402
MLPNN _EWTG6 0.894 0.792 3995 3.165 0.879 0.767 4.188 3.295
MLPNN_VMD1 0935 0873 3109 2391 0.902 0.813 3.799 2.922
MLPNN_VMD2 0.928 0.857 3.293 2.564 0.907 0.819 3.742 2.918
MLPNN_VMD3 0928 0.860 3.265 2.550 0.896 0.802 3.908 3.036
MLPNN_VMD4 0914 0.833 3559 2774 0.888 0.788 4.047 3.164
MLPNN_VMD5 0915 0.836 3527 2719 0.895 0.801 3.918 3.037
MLPNN VMD6 0.879 0.772 4164 3.289 0.859 0.738 4495 3.525
ELM_EMD1 0.909 0.826 3.636 2.819 0.861 0.737 4.493 3.453
ELM_EMD2 0.907 0.822 3.680 2.876 0.855 0.728 4570 3.550
ELM_EMD3 0.914 0.836 3535 2735 0.864 0.742 4.450 3.390
ELM_EMD4 0.904 0.817 3.727 2912 0.855 0.729 4567 3.551
ELM_EMD5 0.912 0.832 3581 2.806 0.863 0.744 4437 3.448
ELM EMDG6 0.909 0.826 3.641 2.829 0.858 0.735 4512 3.440
ELM_EWT1 0.925 0.855 3.335 2.553 0.885 0.782 4.047 3.085
ELM_EWT2 0.916 0.840 3.506 2.696 0.883 0.779 4.077 3.134
ELM_EWT3 0.924 0.853 3.355 2.546 0.884 0.780 4.071 3.073
ELM _EWT4 0.913 0.833 3576 2754 0.876 0.767 4.187 3.155
ELM_EWTS 0.923 0.852 3.374 2.581 0.890 0.791 3965 3.017
ELM _EWT6 0.922 0.850 3.392 2.550 0.887 0.786 4.015 3.008
ELM_VMD1 0.875 0.765 4.228 3.339 0.828 0.683 4.943 3.907
ELM_VMD2 0.878 0.770 4179 3.322 0.824 0.675 5.008 3.969
ELM_VMD3 0.884 0.781 4.082 3.242 0.839 0.702 4792 3.781
ELM_VMD4 0.882 0.777 4116  3.246 0.835 0.696 4.846 3.812
ELM_VMD5 0.886 0.785 4.046 3.218 0.836 0.696 4.846 3.830
ELM VMD6 0.888 0.789 4.007 3.183 0.834 0.692 4876 3.844
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Modelés Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.034 0.005 0.818 0.643 5.237 3.413
GRNN_EMD?2 1.000 1.000 0.051 0.010 0.810 0.627 5.354 3.501
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.083 0.017 0.826 0.660 5.114 3.366
GRNN_EMDA4 1.000 1.000 0.140 0.034 0.793 0597 5563  3.650
GRNN_EMD5 1.000 1.000 0.177 0.044 0.825 0660 5111  3.388
GRNN EMD6 0.999 0998 0.432 0.159 0.807 0.631 5327  3.553
GRNN_EWT1 1.000 0.999 0.248 0.077 0.837 0.685 4.874 3.169
GRNN_EWT2 0.999 0.998 0.357 0.133 0.833 0.677 4934 3.240
GRNN_EWT3 0.999 0997 0451 0.174 0.842 0.694 4802 3.126
GRNN_EWT4 0.998 0.995 0594 0.263 0.824 0.662 5.048 3.332
GRNN_EWTS5 0.997 0993 0.715 0.350 0.845 0.699 4758 3.114
GRNN_EWT6 0990 0980 1.244 0.712 0.841 0.697 4780 3.185
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.649 0.293 7.388 5.542
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.645 0305 7.322 5553
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.632 0257 7.574 5.688
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0.613 0251 7.602 5.797
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.635 0.258 7.566 5.715
GRNN VMD6 1.000 1.000 0.000 0.000 0.610 0.232 7.701 5.803
MARS EMD1 0.842 0.708 4713 3.715 0.840 0.705 4.762 3.767
MARS_EMD?2 0.795 0.631 5296 4.211 0.785 0.616 5.430 4.326
MARS_EMD3 0.794 0.631 5298 4.233 0.792 0.627 5.352 4.284
MARS_EMD4 0.792 0.627 5325 4.196 0.781 0.609 5.480 4.348
MARS_EMD5 0.794 0.630 5307 4.183 0.783 0.613 5.458 4.324
MARS EMD6 0.795 0.633 5289 4137 0.782 0.611 5.469 4.294
MARS EWT1 0939 0.881 3.019 2238 0.920 0.846  3.403 2.514
MARS_EWT?2 0.876  0.768 4.223 3.264 0.878 0.770 4.160 3.192
MARS EWT3  0.878 0771 4191 3.237 0.877 0.768 4.176  3.216
MARS EWT4 0.878 0771 4191 3.189 0.879 0.772 4142  3.180
MARS_EWT5 0.870 0.757 4.323  3.328 0.869 0.755  4.297 3.280
MARS EWT6 0.878 0.771 4190 3.177 0.878 0.770 4.161 3.196
MARS_VMD1 0.849 0.721 4.606 3.540 0.850 0.723 4.623 3.570
MARS_VMD?2 0.837 0.701 4.769 3.715 0.835 0.697 4.837 3.782
MARS VMD3 0.849 0.721 4.606 3.541 0.850 0.723  4.623 3.569
MARS_VMDA4 0.838 0.703 4.754 3.674 0.834 0.696 4.842 3.785
MARS_VMD5 0.829 0.688 4.872 3.767 0.827 0.683 4.943 3.855
MARS VMD6 0.828 0.685 4892 3.770 0.823 0.678 4.986 3.895
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Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.973 0938 2172 1597 0.887 0.776 4.148 3.158
RFR_EMD?2 0.970 0931 2296  1.698 0.875 0.753 4359  3.333
RFR_EMD3 0972 0936 2208 1.627 0.886 0.775 4159 3.174
RFR_EMD4 0.965 0920 2463 1815 0.859 0.726 4587  3.498
RFR_EMD5 0.968 0927 2361 1.754 0.870 0.744 4439 3410
RFR_EMD6 0.963 0915 2538 1.881 0.853 0.712 4706 3.616
RFR_EWT1 0.975 0945 2.051 1481 0.915 0830 3573 2.655
RFR_EWT2 0.973 0941 2124 1.546 0913 0825 3.626 2.716
RFR_EWT3 0974 0943 2.092 1504 0.914 0.828 3594  2.680
RFR_EWT4 0.969 0930 2327 1.702 0.897 0.796 3.920 2.931
RFR_EWT5 0.972 0937 2193 1.597 0.911 0823 3.652 2.751
RFR_EWT6 0.966 0.925 2398 1.748 0.894 0.790 3975 2.978
RFR_VMD1 0971 0928 2340 1.762 0.865 0.741 4472  3.442
RFR_VMD2 0.969 0922 2429 1831 0.858 0.727 4586  3.579
RFR_VMD3 0.969 0925 2394 1810 0.864 0.738 4493  3.473
RFR_VMD4 0965 0914 2550 1.913 0.853 0.718 4.665 3.602
RFR_VMD5 0.967 0919 2485 1.883 0.859 0.727 4594  3.607
RFR_VMD6 0.964 0912 2584 1.948 0.857 0.724 4619 3.599
SVR_EMD1 0.994 0948 1.999 1.836 0.388 0.059 8507 7.379
SVR_EMD2 0.994 0949 1977 1824 0.438 0.078 8421 7.294
SVR_EMD3 0.994 0949 1.967 1816 0474 0.107 8286 7.139
SVR_EMD4 0994 0951 1930 1.796 0.531 0.154 8.064 6.926
SVR_EMD5 0994 0953 1892 1.770 0578 0194 7.870 6.763
SVR_EMDG6 0.993 0957 1819 1.707 0.693 0361 7.006 5.892
SVR_EWT1 0.994 0953 1908 1.781 0.627 0.255 7.488 6.356
SVR_EWT2 0.994 0956 1.846  1.737 0.679 0331 7.096 5.972
SVR_EWT3 0.993 0954 1.878 1.750 0.695 0.353 6.981 5.836
SVR_EWT4 0.993 0957 1.815 1.706 0.721 0422 6599 5.446
SVR_EWT5 0.992 0958 1.793 1.676 0.768 0500 6.135 5.044
SVR EWT6 0985 0951 1941 1711 0.797 0592 5542 4.403
SVR_VMD1 0.994 0947 2015 1.845 0.069 -0.001 8.788 7.645
SVR_VMD2 0.994 0947 2.015 1845 0.087 -0.001 8.788 7.645
SVR_VMD3 0.994 0947 2.015 1845 0.023 -0.001 8.788 7.645
SVR_VMD4 0.994 0947 2.015 1845 0.080 -0.001 8.788 7.645
SVR_VMD5 0.994 0947 2015 1.845 0.169 -0.001 8.788 7.645
SVR VMD6 0.994 0947 2013 1.843 0.273 0.001 8.779 7.637
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Tableau B.3. Résultats obtenus par les modéles hybrides au niveau de la station de Mila

Modéles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0949 0.899 2781 2.082 0.927 0.860 3.282 2.460
MLPNN_EMD2 0.950 0.902 2744  2.059 0.924 0.853 3.359 2.504
MLPNN_EMD3 0.940 0.884 2983 2.242 0.918 0.843 3.474 2595
MLPNN_EMD4 0934 0873 3.122 2.364 0.917 0.841 3500 2.645
MLPNN_EMDS 0933 0870 3.150 2.370 0912 0.831 3599 2.697
MLPNN_EMD6 0.921 0.848 3415 2590 0.906 0.821 3.706 2.795
MLPNN_EWT1 0948 0.898 2805 2101 0.924 0.853 3319 2495
MLPNN_EWT2 0912 0.831 3.614 2.808 0.890 0.790 3.972 3.077
MLPNN_EWT3 0941 0.886 2968 2.197 0.920 0.846 3.403 2.539
MLPNN_EWT4 0911 0.829 3.640 2.806 0.892 0.795 3.923 3.039
MLPNN_EWTS5 0913 0.820 3.731 2.929 0.890 0.779 4.071 3.163
MLPNN EWT6 0.928 0.861 3.281 2452 0.905 0.820 3.678 2.744
MLPNN VMD1 0949 0899 2787 2133 0.913 0.833 3554 2.709
MLPNN_VMD2 0940 0883 2997 2311 0912 0.831 3583 2.753
MLPNN_VMD3 0935 0875 3.108 2.390 0.900 0.809 3.804 2.923
MLPNN_VMD4 0930 0864 3.238 2510 0.900 0.810 3.795 2.946
MLPNN_VMD5 0901 0.800 3922 3.132 0.874 0.754 4320 3.448
MLPNN VMD6 0917 0.840 3507 2.714 0.892 0.796 3.933 3.032
ELM_EMD1 0.917 0.841 3484 2731 0.879 0771 4197 3.262
ELM_EMD2 0.919 0.844 3455 2.695 0.879 0.771 4194  3.259
ELM_EMD3 0.920 0.846 3433 2.670 0.884 0.780 4.114  3.227
ELM_EMDA4 0.920 0.847 3.423 2.650 0.885 0.782 4.092 3.176
ELM_EMD5 0.921 0.848 3412 2.643 0.885 0.782 4.094 3.158
ELM_EMDG6 0.923 0.851 3374 2.610 0.881 0.775 4156 3.193
ELM_EWT1 0.926 0.857 3.325 2.558 0.886 0.784 4.023 3.073
ELM_EWT2 0.925 0.855 3351 2597 0.887  0.787 4,001 3.091
ELM_EWT3 0.928 0.861 3275 2521 0.891 0.793 3.937 3.055
ELM_EWT4 0.927 0.859 3.303 2551 0.889 0.790 3.972 3.060
ELM_EWT5 0.930 0864 3241 2478 0.889 0.790 3965 3.036
ELM EWT6 0.928 0.862 3.265 2.481 0.889 0.789 3.975 3.021
ELM_VMD1 0.899 0.808 3.843  3.030 0.846 0.713 4666  3.692
ELM_VMD2 0.901 0.811 3.812 2.999 0.849 0.717 4.637 3.690
ELM_VMD3 0.904 0.817 3.753 2.956 0.848 0.716 4.642 3.679
ELM_VMD4 0.903 0.815 3770 2978 0.855 0.729 4,538 3.612
ELM_VMD5 0.905 0.819 3732 2.963 0.850 0.720 4.609 3.618
ELM _VMD6 0.907 0.823 3.691 2.908 0.855 0.729 4,533 3.559
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1.000 1.000 0.038 0.006 0.810 0.627 5355 3.613
GRNN_EMD2  1.000 1.000 0.055 0.010 0.805 0.615 5438 3.668
GRNN_EMD3 1.000 1.000 0.102 0.023 0.824 0.657 5.135 3.448
GRNN_EMD4  1.000 1.000 0.135 0.030 0.802 0.609 5481 3.688
GRNN_EMD5 1.000 1000 0.158 0.048 0.817 0.643 5.234 3.522
GRNN_EMD6 0999 0.998 0414 0.168 0.822 0.658 5.129 3.493
GRNN_EWT1 1.000 1.000 0.182 0.054 0.821 0.654 5.092 3.488
GRNN_EWT2 0999 0.999 0.298 0.111 0.830 0.671 4968 3.423
GRNN_EWT3 0999 0.998 0.372 0.133 0.828 0.668 4.994 3.415
GRNN_EWT4  0.999 0.997 0452 0.193 0.825 0.663 5.026 3.492
GRNN_EWT5 0.998 0.995 0.613 0.288 0.841 0.694 4788 3.283
GRNN EWT6 0994 0.988 0.944 0.508 0.841 0.696 4.775 3.286
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.642 0284 7.369 5.557
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.650 0.309 7.239 5.457
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.647 0289 7.346 5494
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0.641 0310 7.235 5.430
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.646 0291 7.331 5.550
GRNN VMD6 1.000 1.000 0.000 0.000 0.638 0.292 7.327 5522
MARS EMD1 0870 0.758 4309 3.380 0.865 0.749 4393  3.466
MARS EMD2 0830 0.689 4.881 3.858 0.827 0.683 4934 3.924
MARS EMD3 0.821 0.674 4995 3.890 0.814 0.663 5.087 3.975
MARS EMD4 0.830 0.689 4881  3.858 0.827 0.683 4934 3.924
MARS EMD5 0.832 0.693 4851 3.787 0.821 0.674 5.003 3911
MARS EMD6 0.832 0.693 4851 3.787 0.821 0.674 5.003 3.911
MARS_EWT1 0872 0.760 4304 3.412 0.858 0.735 4455 3.501
MARS EWT2 0874 0.763 4280 3.406 0.862 0.743 4393  3.459
MARS EWT3 0872 0.760 4304 3412 0.858 0.735 4455 3501
MARS EWT4 0881 0.775 4.167 3.238 0.871 0.758 4.260 3.300
MARS EWT5 0.872 0.760 4.304 3.398 0.861 0.741 4406  3.448
MARS EWT6 0.887 0.787 4.055 3.116 0.880 0.774 4122 3.175
MARS_VMD1 0849 0.721 4.635 3.565 0.840 0.705 4728 3.677
MARS VMD2 0940 0.883 2997 2311 0912 0831 3583 2.753
MARS VMD3 0858 0.736 4507 3.469 0.850 0.722 4589 3.560
MARS VMD4 0.850 0.722 4.628 3.596 0.843 0.711 4684  3.655
MARS VMD5 0.840 0.705 4.766 3.720 0.833 0.694 4821 3.776
MARS VMD6 0.835 0.697 4826 3.749 0.826 0.682 4914 3.837
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Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.974 0.939 2.153 1.635 0.896 0.792 3.997 3.094
RFR_EMD?2 0.972 0.933 2.257 1.708 0.887 0.775 4156 3.222
RFR_EMD3 0.972 0.934 2.242 1.700 0.890 0.780 4.114 3.206
RFR_EMD4 0.968 0.926 2.375 1.797 0.880 0.763 4.268 3.296
RFR_EMD5 0.970 0.927 2.356 1.792 0.879 0.760 4.296 3.365
RFR_EMD6 0.965 0.918 2511 1.912 0.869 0.742 4456 3.488
RFR_EWT1 0.977 0.949 1.978 1.469 0.909 0.822 3.654 2834
RFR_EWT2 0.976 0.946 2.044 1.526 0.906 0.814 3731 2917
RFR_EWT3 0.976 0.946 2.051 1.522 0.906 0.814 3732 2.89%4
RFR_EWT4 0.973 0.938 2.181 1.639 0.897 0.797 3901 3.057
RFR_EWT5 0.973 0.940 2.146 1.602 0.900 0.804 3.838 2.993
RFR_EWT6 0.970 0.932 2.298 1.725 0.890 0.786 4.005 3.115
RFR_VMD1 0.973 0.934 2.260 1.713 0.864 0.739 4451 3.472
RFR_VMD2 0.971 0.928 2.352 1.790 0.857 0.727 4554  3.570
RFR_VMD3 0.972 0.931 2.310 1.758 0.861 0.733 4496  3.529
RFR_VMDA4 0.968 0.922 2.452 1.865 0.853 0.720 4.609 3.599
RFR_VMD5 0.970 0.926 2.392 1.834 0.855 0.723 4580 3.604
RFR_VMD6 0.967 0.920 2.488 1.905 0.853 0.720 4.605 3.597
SVR_EMD1 0.994 0.942 2.112 1.909 0.392 0.062 8490 7.302
SVR_EMD?2 0.994 0.944 2.077 1.888 0446  0.084 8.388 7.209
SVR_EMD3 0.994 0.945 2.056 1.873 0509 0.124 8204 7.013
SVR_EMD4 0.994 0.946 2.027 1.857 0525 0.151 8.078 6.887
SVR_EMD5 0.994 0.952 1.910 1.781 0.611 0226 7.711 6.578
SVR_EMD6 0.993 0.957 1.813 1.699 0.714 0400 6.792 5.629
SVR_EWT1 0.994 0.949 1.983 1.829 0.587 0204 7.728 6.511
SVR_EWT2 0.994 0.953 1.902 1.773 0.652 0.296 7.269 6.067
SVR_EWT3 0.994 0.951 1.939 1.792 0.648 0.292 7.288 6.060
SVR_EWT4 0.993 0.955 1.872 1.743 0.688 0.364 6.905 5.687
SVR_EWT5 0.992 0.956 1.834 1.711 0.742 0459 6.370 5.215
SVR_ EWT6 0.989 0.955 1.873 1.700 0.776 0542 5859 4704
SVR_VMD1 0.994 0.942 2.115 1.919 0.094 -0.001 8713 7.507
SVR_VMD2 0.994 0.942 2.115 1.919 0.082 -0.001 8713 7.507
SVR_VMD3 0.994 0942 2114 1919 0.077 -0.001 8713 7.507
SVR_VMD4 0.994 0.942 2.114 1.919 0.115 -0.001 8.713 7.507
SVR_VMD5 0.994 0.942 2.114 1.919 0.189 -0.001 8.712 7.506
SVR VMD6 0.994 0.942 2.107 1.915 0.292 0.003 8.697 7.492
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Tableau B.4. Résultats obtenus par les modéles hybrides au niveau de la station d’Oran

Modeles Apprentissage Validation

R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
MLPNN_EMD1 0.957 0915 2325 1.664 0.932 0.868 2.868 2.049
MLPNN_EMD2 0.948 0.898 2555 1.852 0.926 0.858 2981 2161
MLPNN_EMD3 0.948 0.898 2546 1.852 0.923 0.851 3.055 2.208
MLPNN_EMD4 0.934 0.870 2.873 2.144 0.915 0.837 3.195 2373
MLPNN_EMD5 0.935 0874 2831 2.082 0914 0.835 3.208 2.379
MLPNN_EMD6 0.908 0.823 3.360 2.530 0.892 0.793 3593 2.696
MLPNN_EWT1 0.952 0905 2463 1.780 0.933 0.871 2.844 1.998
MLPNN_EWT2 0.945 0.891 2.634 1.844 0.928 0.860 2.956 2.013
MLPNN_EWT3 0950 0.902 2500 1.771 0.934 0.873 2817 1958
MLPNN_EWT4 0939 0.880 2.765 1.948 0.924 0.853 3.031 2.073
MLPNN_EWT5 0941 0.885 2.703 1.897 0.930 0.865 2901 2.001
MLPNN EWT6 0831 0.685 4480 3.299 0.819 0.662 4593 3.332
MLPNN_ VMD1 0838 0.701 4318 3.238 0.795 0.631 4917 3.667
MLPNN _VMD2 0846 0.712 4237 3.181 0.783 0.614 5034 3.761
MLPNN_VMD3 0.830 0.686 4.430 3.399 0.759 0573 5291 4.018
MLPNN_VMD4 0835 0.697 4351 3.253 0.791 0.625 4960 3.668
MLPNN_VMD5 0.821 0.673 4520 3.419 0.766  0.585 5.217 3.906
MLPNN VMD6 0.804 0.644 4713 3572 0.766 0587 5206 3.910
ELM_EMD1 0.901 0.812 3458 2.678 0.851 0.721 4179 3.176
ELM_EMD2 0.900 0.810 3483 2.694 0.853 0.723 4.158 3.177
ELM_EMD3 0.904 0.817 3410 2.619 0.856 0.728 4.123 3.159
ELM_EMDA4 0.907 0.822 3367 2.581 0.862 0.741 4.022 3.056
ELM_EMD5 0.906 0.821 3.373  2.596 0.858 0.733 4.084 3.141
ELM_EMDG6 0.910 0.829 3303 2521 0.852 0.723 4162 3.144
ELM_EWT1 0.913 0.833 3261 2.495 0.871 0.757 3.900 2.944
ELM_EWT2 0.920 0.846 3129 2.369 0.878 0.768 3.803  2.838
ELM_EWT3 0.920 0.847 3123 2381 0.871 0.756 3.903 2.904
ELM_EWT4 0.920 0.846 3.131  2.353 0.879 0.770 3.793 2.800
ELM_EWT5S 0.932 0.869 2.887 2.148 0.901 0.810 3.445 2512
ELM_EWT6 0.931 0.866 2921 2142 0.898 0.804 3.499 2.559
ELM_VMD1 0.811 0.658 4.618 3.541 0.711 0495 5751 4.402
ELM_VMD2 0.818 0.669 4546  3.488 0.730 0.527 5567 4.215
ELM_VMD3 0.804 0.647 4695 3.634 0.705 0491 5776 4.491
ELM_VMD4 0.825 0.680 4.469 3.415 0.726  0.518 5.623 4.265
ELM_VMD5 0.806  0.650 4.675 3.617 0.711 0496 5750 4.375
ELM VMDG6 0.811 0.658 4.617  3.555 0.723 0515 5.638 4.324
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R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
GRNN_EMD1 1000 1.000 0.057 0.006 0.861 0.730 4.110 2.482
GRNN_EMD2 1000 1.000 0.096 0.010 0.859 0.725 4150 2.540
GRNN_EMD3 1000 1.000 0.169 0.028 0.869 0.747 3973 2443
GRNN_EMD4 1000 0999 0.216 0.037 0.844 0.699 4337 2.658
GRNN_EMD5 0.999 0999 0.289 0.058 0.856 0.722 4172 2.612
GRNN_EMD6 0.996 0992 0.705 0.215 0.829 0.678 4490 2941
GRNN_EWT1 1.000 1.000 0.122 0.027 0.864 0.735 4.068 2.401
GRNN_EWT2 0999 0.999 0.259 0.075 0.873 0.752 3.934 2333
GRNN_EWT3 1.000 0999 0.230 0.064 0.875 0.757 3.897 2.308
GRNN_EWT4 0.998 0996 0.481 0.170 0.870 0.748 3970 2.360
GRNN_EWTS5 0.997 0993 0.650 0.251 0.886 0.779 3.713  2.237
GRNN_EWT6 0.989 0.979 1.159 0.562 0.887 0.782 3.687 2.272
GRNN_VMD1 1.000 1.000 0.000 0.000 0.541 0.084 7.748 5.822
GRNN_VMD2 1.000 1.000 0.000 0.000 0.523 0.065 7.830 5.894
GRNN_VMD3 1.000 1.000 0.000 0.000 0.546 0.118 7.603 5.744
GRNN_VMD4 1.000 1.000 0.000 0.000 0552 0.123 7583 5.735
GRNN_VMD5 1.000 1.000 0.000 0.000 0.554 0.141 7503 5.733
GRNN_VMD6 1.000 1.000 0.000 0.000 0545 0.130 7.550 5.776
MARS EMD1 0.796 0.634 4827 3.863 0.779 0.606 4965 3.956
MARS EMD2 0.763 0582 5.158 4.119 0.745 0555 5276 4.203
MARS EMD3 0.760 0578 5.187 4.197 0.743 0552 5291 4.251
MARS EMD4 0.763 0582 5158 4.119 0.745 0555 5276 4.203
MARS EMD5 0.763 0.582 5.158 4.119 0.745 0555 5276 4.203
MARS EMD6 0.763 0.583 5.156 4.118 0.745 0554 5278 4.202
MARS EWT1 0868 0.754 3.962 3.010 0.868 0.753 3930 2.917
MARS EWT2 0.870 0.756  3.942  2.989 0.866 0.751 3.947 2.964
MARS EWT3 0.867 0.751 3.982 3.020 0.864 0.746 3.985 2.984
MARS EWT4 0870 0.757 3931 2.956 0.867 0.751 3.946 2.925
MARS EWT5 0870 0.756  3.942 2.989 0.866 0.751 3947 2.964
MARS EWT6 0.870 0.757 3.931 2.956 0.867 0.751 3946 2.925
MARS VMD1 0.820 0.672 4522 3.311 0.811 0.657 4.740 3.464
MARS_VMD2 0.818 0.670 4539 3.319 0.809 0.655 4.757 3.464
MARS VMD3 0.795 0.633 4.787 3.586 0.788 0.621 4986 3.691
MARS VMD4 0.814 0.662 4591 3.362 0.804 0.646 4.816  3.488
MARS VMD5 0.790 0.625 4.839 3.620 0.784 0.614 5.030 3.722
MARS VMD6 0.790 0.624 4843 3.617 0.782 0.611 5.049 3.715
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R NSE RMSE MAE R NSE RMSE MAE
RFR_EMD1 0.973 0942 1915 1.289 0.902 0.803 3514 2.553
RFR_EMD2 0.972 0939 1965 1.330 0.899 0.798 3.554 2.582
RFR_EMD3 0.973 0942 1927 1.306 0.900 0.799 3.546 2.603
RFR_EMD4 0.969 0932 2.081L 1412 0.888 0.779 3.716 2.693
RFR_EMD5 0.971 0938 1988 1.356 0.896 0.792  3.605 2.653
RFR_EMD6 0.967 0929 2129 1.468 0.881 0.765 3.830 2.828
RFR_EWT1 0.978 0952 1752 1.180 0.924 0.849 3.068 2.112
RFR_EWT2 0.976 0948 1.822 1218 0921 0.845 3.109 2.145
RFR_EWT3 0.977 0951 1768 1.193 0.924 0.849 3.072 2.116
RFR_EWT4 0972 0939 1976 1334 0.910 0.824 3.316 2.300
RFR_EWT5 0.975 0946 1.859 1.245 0.921 0.845 3.112 2.157
RFR_EWTG6 0.970 0935 2.027 1.366 0.910 0.824 3.318 2.296
RFR_VMD1 0.960 0910 2369 1.646 0.830 0.687 4532 3.299
RFR_VMD2 0958 0906 2419 1.688 0.827 0.682 4.567 3.326
RFR_VMD3 0955 0899 2514 1.793 0.808 0.652 4.774  3.539
RFR_VMD4 0956 0901 2489 1.744 0.827 0.682 4563 3.328
RFR_VMD5 0.952 0.892 2592 1.868 0.802 0.643 4.840 3.596
RFR_VMD6 0946 0.881 2728 1.982 0.797 0634 4901 3.656
SVR_EMD1 0.993 0941 1938 1.714 0.416 0.061 7.663 6.642
SVR_EMD?2 0993 0941 1932 1.710 0.444 0.074 7.608 6.587
SVR_EMD3 0.993 0943 1900 1.695 0479 0134 7.358 6.313
SVR_EMD4 0993 0945 1874 1.679 0.560 0.175 7.183 6.147
SVR_EMD5 0.993 0945 1875 1.676 0.525 0.180 7.161 6.097
SVR EMD6 0990 0950 1.792 1.592 0.687 0391 6.170 5.044
SVR_EWT1 0.993 0.945 1.879 1.689 0.561 0.180 7.155 6.111
SVR_EWT?2 0.993 0948 1.823 1.655 0.650 0.279 6.710 5.648
SVR_EWT3 0.993 0948 1.825 1.657 0.626 0.272 6.741 5.671
SVR_EWT4 0993 0950 1.786 1.624 0.709 0390 6.171 5.065
SVR_EWT5 0.991 0951 1.767 1.597 0.744 0456 5.829 4.736
SVR EWT6 0984 0946 1.861 1.583 0.811 0.606 4961 3.851
SVR_VMD1 0992 0939 1955 1.715 0.074 -0.001 8.099 7.045
SVR_VMD2 0992 0939 1955 1.715 0.068 -0.001 8.099 7.045
SVR_VMD3 0992 0939 1955 1.715 0.079 -0.001 8.099 7.045
SVR_VMD4 0992 0939 1955 1.715 0.199 0.000 8.098 7.043
SVR_VMD5 0992 0939 1955 1.715 0.124 -0.001 8.099 7.044
SVR_VMD6 0993 0940 1942 1.710 0.321 0.011 8.051 6.998
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