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Résumé

Plusieurs travaux témoignent de la capacité des réseaux de neurones d modéliser les débits des riviéres.
Malheureusement on ignore actuellement si ces modeéles neuronaux sont performants pour la prévision du
bindme pluie-débit en régime tropical humide en général et particulierement sur le Bandama Blanc dans le
Nord de la (dte d’lvoire. Ce travail de recherche permettra de vérifier I'efficacité des réseaux de neurones
formels pour la prévision des débits mensuels du Bandama Blanc a partir de la relation pluie-débit qui est
non-linéaire. Trois modéles de réseaux de neurones ont donc été optimisés afin d’atteindre cet objectif. Une
base de données composée du débit, de la pluie, de la température et de I'Evapotranspiration Potentiel (ETP)
au pas de temps mensuel a été utilisée comme entrée de ces modéles.

Ces données ont été normalisées entre 0 et 1 et subdivisées en deux blocs : un premier bloc composé des
2/3 des données (1971-1988) pour I'apprentissage et un second bloc composé du 1/3 des données (1989-
1997) pour la validation. Ces modéles ont été optimisés avec I'apprentissage supervisé. Le critére de Nash-
Sutcliffe et le coefficient de corrélation (R) ont été utilisés pour tester la performance de ces modéles. Les
résultats obtenus montrent que tous les modeles expriment plus de 70% de la variation des débits du
Bandama Blanc a Tortiya. Pour tous ces modeles, les valeurs du critere de Nash-Sutcliffe calculées sont
nettement supérieures a 70% et les coefficients de corrélation de Pearson sont trés élevés et supérieurs a
0,80. Mais, malgré ces bonnes performances, les débits extrémes sont généralement mal modélisés.

Mots-clés : modélisation, apprentissage, perceptron multicouches, riviére.

Abstract

Several studies demonstrate the ability of neural networks to model the river flows. Unfortunately it is
currently unknown if these neural models are effective for predicting rainfall-runoff in humid tropical
regime in general and particularly on the river “Bandama Blanc” where the water system is disturbed by
the presence of many agro -pastoral dams. Three models of neural networks have been optimized to give
an answer to this problem. A database consisting of flow, rainfall, temperature and potential
evapotranspiration (PET) on a monthly time has been used as input to these models.
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These data were normalized between 0 and 1 and divided into two blocks: a first block consists of 2/3 of the
data (1971-1988) for learning and a second block consisting of 1/3 of the data (1989-1997) for the validation
of these models. These models have been optimized with supervised learning in the environment RNF PRO.
The Nash-Sutcliffe and the correlation coefficient (R) were used to test the performance of these models. The
results show that all models express more than 70% of the variation in rates of the river “Bandama Blanc”
at Tortiya station. We also note that for all these models, criteria Nash-Sutcliffe calculated are more higher
than 70% and the Pearson correlation coefficients are very higher than 0.80. But despite this good
performance, we notice that the extreme flows are generally poorly modeled.

Keywords : modeling, learning, multilayer perceptron, river.

1. Introduction

Les précipitations constituent généralement les plus grands apports du bilan hydrologique d'un bassin
versant [1]. Elles sont généralement constituées par les bruines, les verglas, les givres, les neiges, les gréles,
les grésils et les pluies. Mais, en Afrique en général et particulierement en (dte d’lvoire, cest la pluie
uniquement qui alimente les nappes et les différents cours d’eav [2]. La transformation de la pluie (P) en débit
(Q) des riviéres et des fleuves est un phénoméne de grande importance qui, depuis plusieurs années, fait I'objet
de nombreuses études. La communauté scientifique dans son ensemble, afin de faire face aux problémes d’eau
(inondation, secheresse, etc.), utilise différents modéles (modéles distribués, modeles globaux, etc.) pour la
compréhension de la relation pluie-débit qui est dans la plupart des cas non-linéaire.

Dans le cas du Bandama Blanc, objet de cette étude, cette non-linéarité est accentuée par la présence de
plusieurs barrages @ vocation agro-pastorale. Beaucoup de méthodes statistiques conventionnelles de
modélisation sont basées sur des modeles linéaires (Modéle ARIMA, modele AR, etc.), alors que le succés de
ceux-ci est limité par leur linéarité. Pour pallier cette non-linéarité et construire des modeéles qui se
rapprochent plus de la réalité, plusieurs modéles sont essayés dont les réseaux de neurones. Les travaux
de plusieurs auteurs dans ce domaine montrent que ces modeles, inspirés du fonctionnement des neurones
biologiques, sont trés performants pour la simulation et la prévision des débits sur les bassins versants.
Dans ce domaine, plusieurs études menées en Amérique [3], en Europe [4,5] et en Algérie [6,7] confirment
ces meilleurs résultats de simulation et de prévision avec les réseaux de neurones.

Malheureusement on ignore actuellement si ces modéles neuronaux sont performants pour la prévision du
bindme pluie-débit en régime tropical humide en général et particulierement sur le Bandama Blanc oU le
régime des eaux, voire la relation pluie-débit, est perturbé par la présence de plusieurs barrages agro-
pastoraux. Comment ces modeles inspirés de la biologie se comportent-ils alors en prévision sur le
Bandama Blanc d la station de Tortiya ? Ce travail de recherche permettra de vérifier I'efficacité des réseaux
de neurones formels pour la prévision des débits mensuels du Bandama Blanc dans un contexte de non-
linéarité de la relation pluie-débit. Ainsi, aprés avoir présenté la zone d’étude et les données utilisées, les
différentes variantes de modeles neuronaux, les méthodes de validation seront détaillées. Cet article se
focalisera sur les résultats obtenus et les discussions que soulévent ces résultats.
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2. Présentation de la zone d’étude et des données utilisées

2-1. Localisation et présentation de la zone d’étude

Le sous bassin versant du Bandama objet de cette étude est situé en amont du barrage hydroélectrique de
Kossou. On y rencontre un plus grand nombre de barrages hydro agricoles, soit 85% de tous les barrages
de ce genre dans tout le Nord de la (dte d’lvoire. Les limites géographiques de cette zone sont (Figure 1):
le bassin versant de la Marahoué a I'Ouest ; le bassin versant du N'zi @ I'Est ; le bassin versant de la Volta
au Nord et ; au Sud, la retenue d’eau du lac de Kossou.
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Figure 1: Localisation dv bassin versant d'étude

La zone d’étude appartient au bassin versant du Bandama a Bada. Son choix se justifie d’'une part par le fait
qu’elle renferme plus de 85% des barrages agropastoraux situés dans ce bassin versant, ce qui représente
un enjeu important en termes de gestion de la ressource en eau. D'autre part, elle est située juste au-
dessus du barrage hydroélectrique de Kossou, ce qui évite les problemes de propagation lors de I'utilisation
des modeles pluie-débit. La zone est également géomorphologiquement homogeéne, avec des altitudes
variant de 200 a 300 m. Enfin, les sols y sont généralement ferralitiques et la végétation de type
savanicole. Sur le plan des ressources en eaux souterraines, le bassin versant d’étude présente des
aquiferes fissurés surmontés des aquiféres d’altérites. Concernant les eaux de surface, on note un régime
relativement simple, avec un minimum en février et un maximum en septembre [2].
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2-2. Présentation des données de I’étude

Les présents travaux s’appuient sur une importante base de données (pluie, température, ETP et débit)
couvrant I'ensemble de la zone d’étude. Elles sont le résultat de plusieurs campagnes de mesure effectuées
par la Société d’Exploitation et de Développement Aéroportuaire, Aéronautique et Météorologique
(SODEXAM) et le Systeme d'Information Intégré de Base de Données (IDIS). En ce qui concerne les données
de débit, elles ont été obtenues auprés de la Sous-Direction de I'Hydrologie de la Direction de I'Hydraulique
Humaine. Les données de pluies et de températures fournies par la SODEXAM concernent celles des stations
synoptiques de Korhogo et de Katiola. Pour la station de Korhogo I'étendue de la série des précipitations
mensuelles obtenues est de 29 ans (de 1971 a 2000) avec des lacunes. En effet, 12,9 3% des données de
pluie collectées sont aberrantes. En ce qui concerne les températures d Korhogo, 30 ans de mesures (de
1971 d 2001) sont disponibles. Pour la station de Katiola, les pluies journaliéres de 1949 a 2000 ont pu &tre
collectées, soit 51 années d’observation.

Ces pluies journaliéres ont été transformées en pluies mensuelles. Il faut signaler que les irrégularités
observées dans la série de pluie de la station de Korhogo n’apparaissent pas au niveau de la station de
Katiola. Le Systéme d'Information Intégré de Base de Données (IDIS) a fourni des valeurs de précipitation et
de température mensuelles sur la période 1900 a 2002. Des analyses statistiques des données de la
SODEXAM et du systéme IDIS montrent qu’au niveau de la température, I'écart moyen entre les valeurs et la
moyenne des températures est respectivement de 1,51 pour les températures IDIS et de 1,66 pour celles de
la SODEXAM [2]. En ce qui concerne les pluies, les statistiques sont différentes pour les deux sources de
données. Dans un contexte de modélisation pluie-débit, il est généralement intéressant d'utiliser des
variables climatiques issues d'une méme base de données. Mais, la base de données fournie par la
SODEXAM présente beaucoup de lacunes et plusieurs valeurs sont aberrantes.

Pour résoudre ce probleme de données, il a donc fallu avoir recours aux données IDIS, qui sont plus
complétes. En effet dans cette étude, les pluies IDIS sont utilisées pour combler les lacunes dans les séries
de pluies de la SODEXAM. En ce qui concerne les températures IDIS, elles sont utilisées comme entrée des
différents modeles développés. Dans cette étude, pour éviter que pendant I'apprentissage des réseaux de
neurones les plus petites valeurs n’aient pas d’influence, les données ont donc été normées entre 0 et 1.
Une fois les variables normées, elles ont été regroupées selon la méthode du " simple split-sample test'
[8], notamment parce qu’elle est simple et fréquemment utilisée en hydrologie. Ainsi les 2/3 des données
(1971-1988) seront choisies pour la phase d’apprentissage et le 1/3 (1989-1997) pour la phase de validation.
Les valeurs d’EvapoTranspiration Potentielle (ETP) ont été calculées avec la méthode de Thornthwaite.

3. Méthodologie

3-1. Présentation des réseaux de neurones

Le réseau de neurone est défini comme un assemblage d’éléments de structure identique appelés cellules
(ou neurones) interconnectées @ l'instar des cellules du systeme nerveux des vertébrés [9]. Des neurones
biologiques, les auteurs comme [10-15] se sont inspirés pour mettre au point les neurones formels ou
artificiels. Des similitudes ont donc été établies entre les éléments des neurones biologiques et les
composantes des Neurones Formels ou Artificiels (Figure 2).
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Figure 2 : Analogie entre nevrone biologique et neurone formel [16]

Plusieurs architectures de réseaux de neurones existent [16]. Mais, le Perceptron Multicouches, qui est une
extension du Perceptron Monocouche, avec une ou plusieurs couches cachées entre I'entrée et lu sortie est
utilisé dans cette étude. Au niveau de cette architecture, chaque neurone dans une couche est connecté a
tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de
sortie) et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche. Ce type de réseaux a été
récemment classé comme outil de prévision et de simulation des débits [17]. La Figure 3 représente un
Perceptron Multicouches avec une seule couche de neurones cachés. Les variables d’entrée sont la pluie et
la température et la variable cible est le débit.

Pluie

}O——r Y(t)

Débit

T
=

Tempeérature

Neurones cachées Neurone de sortie
| Variable d'entrée | | (M neurones) | (une seule sortie)

Figure 3 : Perceptron Multicouche simplifié avec une seule couche de nevrones cachés [2]

L’avantage de I'vtilisation des réseaux de neurones dans la modélisation en hydrologie est percu par leur
capacité a tenir compte de la non linéarité de la relation pluie-débit [18]. Il s’agit en fait d’une propriété
trés intéressante pour ne considérer que les paramétres météorologiques d’autant plus que les autres
parametres qui peuvent influencer le débit (occupation du sol, paramétres géologique, géomorphologique,
hydrogéologique, etc.) ne sont pas considéré dans cette étude. Plusieurs environnements sont disponibles
pour le développement des Réseaux de neurones notamment Matlab, Statistica, Scilab, #NF PRO, etc., mais
dans cette étude, Cest le compilateur " RMF PRO" a été utilisé. Les différents poids (paramétres) des modeles
neuronaux ont été ajustés dans cet environnement informatique en appliquant 'apprentissage supervisé
avec I'algorithme Levenberg Marquartd (LM) [19].
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Le choix de la structure des modéles neuronaux est un compromis entre le sous-apprentissage et le sur
apprentissage [20]. Plusieurs régles heuristiques existent pour suggérer @ priori un nombre de neurones
cachés en fonction du nombre d’observations en apprentissage et du nombre d’entrée du modéle.
Cependant, ces régles empiriques dépendent de la nature des données utilisées et du bruit qui entache ces
données. Elles ne sont donc pas a généraliser [21]. Il faut pour ce faire procéder avec une démarche du type
"essais-erreurs” utilisée dans cette étude pour déterminer les différents retards et le nombre de neurones
sur la couche cachée [2]. Cette démarche a permis de mettre en place les modéles neuronaux dont les
architectures sont résumées dans les paragraphes suivants.

3-1-1. Modéle PMCD1p

Les entrées, du modele PMCD1p représenté a la Figure 4, sont les précipitations et le débit mesuré. Les
retards de ces entrées sont égaux d 12 et 1 respectivement pour les pluies et les débits mesurés. On
dénombre 3 neurones sur la couche cachée de ce réseau. Le réseau prend en compte les pluies des 12
derniers mois et des débits du mois qui précede les trois mois avant le mois de la prévision.
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Figure 4 : Architecture simplifiée dv modéle PMCDIp

3-1-2. Modéle PMCD3p

La Figure 5représente le modele de prévision PMCD3p avec trois variables en entrée.
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Figure 5 : Architecture simplifiée dv modéle PMCD3p
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Ces variables explicatives sont la pluie, I'évapotranspiration potentielle et les débits mesurés. Pour ce
modele, le nombre de retard est estimé a 3 mois pour la pluie et I'évapotranspiration potentielle et de |
mois pour les débits mesurés. En ce qui concerne le nombre de neurones sur la seule couche cachée, il est
égal a 5. Le réseau prend en compte les précipitations et les évapotranspirations des 3 derniers mois et des
débits du mois qui précéde les trois mois avant le mois de la prévision. Dans ce modele également, on
observe une diminution du retard des variables explicatives avec I'ajout de I'évapotranspiration potentielle
qui passe de 11 mois pour le modéle PMCD1Tp & 3 mois pour le modéle PMCD3p.

3-1-3. Modéle PMCD4p

Tout comme les modéles PMCD2p et PMCD3p, le modéle PMCD4p, représenté a la figure 6, posséde trois
variables en entrée : la pluie, la température et le débit.
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Figure 6: Architecture simplifiée dv modéle PMCD4p

En conclusion, on note qu’d part le modéle PMCD1p qui comporte un nombre élevé de retard (12 mois), le
reste des modeles a un nombre de retard compris généralement entre 2 et 4 mois. En ce qui concerne le
nombre de neurones cachés, il varie de 2 a 5.

3-2. Criteres d’optimisation des modéles développés

De nombreux critéres sont utilisés en hydrologie pour évaluer la performance des modéles, notamment : le
Critere de Nash-Sutcliffe et le coefficient de corrélation R [2]. Le critere de Nash-Sutcliffe est donné par la
I'équation 1.

z (Ti - P. )2 (-I)

Nash = (100 ) x (1 — — )

=(n-e)

Ti et P respectivement les débits mesurés (observés) et calculés pour les i=1,.., N, P est lo moyenne
des débits calculés. Le critere de Nash-Sutcliffe [22] varie de -0 a 1 et I'échelle suivante est généralement
utilisée [23] :

e >09 % l|emodele est excellent;

o 80% d90%, le modele est trés bon ;

e 60% d80%, le modele est bon et

® <60 % ,le modele est mauvais.

avec:
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En ce qui concerne le coefficient de corrélation de Pearson, il est habituellement utilisé pour évaluer la
performance des modeles hydrogéologiques et hydrologiques [24]. Il est obtenu en calculant la régression
linéaire entre les valeurs (débits) calculées et les valeurs (débits) observées ou mesurées. Sa formulation
est donnée par I'équation 2.

" ti P
n_ 2
J(z Ht-z)\/(z P’)

avec:

(2)

T: et pi respectivement les débits observés et calculés pour les i=1,., N, T et P sont les moyennes

respectives des débits observés et calculés. A, le nombre d’entrées ; ti=Ti—T , pi=Pi—P, La corrélation
entre les débits observés et les débits calculés est [24] : parfaite si R =1 ; trés forte si R > 0,8 ; forte si
R se situe entre 0,5 et 0,8 ; d'infensité moyenne si R se situe entre 0,2 et 0,5 ; faible si R se situe entre
0et0,2;nullesir =0.

L'une des techniques les plus utilisées, pour évaluer la robustesse d'un modele dans les situations les plus
proches possibles de celles dans lesquelles il est censé fonctionner, est la technique du double échantillon
[25]. Cette technique permet de tester I'adaptabilité du modeéle quelle que soit sa complexité. La robustesse
implique que les résultats pouvant &tre obtenus par simulation avec le modéle ne divergent pas lorsque la
valeur des variables d’entrée est Iégérement modifiée du fait des erreurs et des incertitudes qui leur sont
associées, mais qu’ils sont sensibles aux variations des facteurs dont on cherche d estimer les effets. Le
critére de robustesse du modele a été évalué par la valeur absolue de la différence de la valeur du critere
de Nash-Sutcliffe en calage et en validation. Le modele est dit robuste si le critere de robustesse est
inférieur ou égal a 10%.

4. Résultats

4-1. Performance des modeles développés

L’analyse des résultats obtenus (Tableav 1)montre que, dans I'ensemble, tous les modéles expriment plus
de 70% de la variation des débits du Bandama Blanc a Tortiya. Pour tous les modeles, les valeurs du critere
de Nash-Sutcliffe calculés sont nettement supérieures a 70% et les coefficients de corrélation de Pearson
sont trés élevés, supérieurs a 0,80. Les performances en calage et en validation sont du méme ordre de
grandeur, mais celles en validation semblent Iégérement supérieures a celles obtenues en calage. Au vu
des valeurs des criteres de performance consignées dans le 7ableawv. ], le modele PMCD3p ayant comme
variables d’entrée la pluie, 'ETP et le débit, est plus performant.

Tableau 1 : Performance des réseaux de nevrones développés

Réseaux de Calage Validation
neurones Entrées des modéles Nash- R Nash- R
Sutcliffe Sutcliffe
(%) (%)
PMCDI, Pluie + Débit 12 0,88 71 0,89
PMCD3, Pluie+ETP+débit 74 0,91 79 0,90
PMCD4, Pluie+Température+débit 73,6 0,88 78,2 0,89

Yao Blaise KOFFI et al.



Afrique SCIENCE 10(3) (2014) 134 - 145 142

Le critere de robustesse évalué a partir de la différence entre la performance en calage et celle en
validation au moyen du critere de Nash-Sutcliffe est de 5% pour les modéles PMCD1P et PMCD3,. Quant au
modéle PMCD4,, il a enregistré une valeur de 4,6%. Toutes les valeurs enregistrées sont inférieures a 10%,
mais le résultat le plus satisfaisant a été obtenu avec le modéle PMCD4P. Les différents modeéles sont frés
robustes donc stables dans I'ensemble. Les Figures 7 a 9 représentent les hydrogrammes mesurés et
calculés respectivement pour les modéles PMCDTp, PMCD3p, PMCD4p. L'analyse de ces hydrogrammes
montre bien que les modeles de prévision développés reproduisent trés bien la dynamique des écoulements

du Bandama Blanc d la station hydrométrique de Tortiya. On peut cependant, remarquer quelques décalages
entre les débits mesurés et les débits calculés par ces modéles.

En effet, ces hydrogrammes montrent que tous les modeles sous-estiment au moins 2/3 des débits de
pointes mesurés au mois de septembre qui correspond au mois des débits de crues. Les mois de septembre
des années suivantes sont concernés par cette remarque : (i) 1989, 1991, 1994 et 19 97, avec le modéle
PMCDIp ; (ii) 1989 et 1991, avec les modeles PMCD3p, PMCD4p. Ces observations permettent de constater
que I'ajout des variables explicatives, comme la température, I'évapotranspiration améliore la capacité des
réseaux de neuronaux d calculer les débits mensuels duv Bandama d la station de Tortiya.
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Figure 8 : Hydrogrammes mesuré et calculé en validation par le modéle nevronal PMCDS3,
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Figure 9 : Hydrogrammes mesuré et calculé en validation par le modéle nevronal PMCD4,

5. Discussion

Les modéles développés dans ce travail expriment plus de 70% de la variation des débits du Bandama
Blanc a Tortiya. Les résultats obtenus montrent que le modele PMCD3p est plus performant que le modele
PMCD4p qui est plus performant que le modéle PMCD1p. En effet, en se référant aux variables d’entrée de
ces différents modeles, le modéle le plus performant (PMCD3p) a en entrée toutes les variables essentielles
d la détermination du débit a I'exutoire d'un bassin versant, @ savoir la pluie (apport d’eau sur le bassin
d’étude) et I'évapotranspiration potentielle (ETP) (perte d’eau sur le bassin d’étude). Toujours par rapport
aux données d’entrée, le modele PMCD3p englobe les deux autres modeéles ; car, le calcul de I'ETP fait
intervenir la température (I'une des entrées du modéle PMCD4p).

Plusieurs travaux [26] ont montré que I'ETP influence plus les oscillations journaliéres du déhit d’une riviére
que les eaux souterraines qui sortent du bassin versant considéré. Malgré ces bonnes performances de ces
modeles, les déhits extrémes sont mal estimés. En effet, les Réseaux de neurones Formels sont des
modgles & apprentissage, c'est-d-dire qu'ils se familiarisent aux données pendant le calage afin d’extraire
une certaine singularité dans ces données. Ces décalages pourraient donc &tre le fait du nombre réduit de
données utilisées pendant 'apprentissage (18 mois) de ces modeles de prévision. En fait, par rapport au pas
de temps mensuel considéré dans cette étude, les débits extrémes (crue et étinges) sont en nombre
restreint par rapport aux autres débits. Les crues par exemple s’observent une seule fois par année
(généralement en aolt-septembre). Il apparaft donc clairement que les modéles ne disposent pas
suffisamment de débits de cette catégorie en apprentissage pour pouvoir extraire cette singularité.

Des études similaires ont montré que, plus on dispose de données pour I'apprentissage et plus les modéles
reproduiseraient fidelement les débits. Parmi ces études, on peut citer celles de [27] sur la prévision des
débits de la riviere Apalachicola (Floride, USA) avec les Réseaux de neurones Artificiels. En effet, ces auteurs
ont fait la prévision des débits a plusieurs pas de temps (temps journalier, mensuel, trimestriel et annuel) et
ont obtenus des coefficients de corrélation de Pearson respectives de 0,98 ; 0,95; 0,91 et 0,83. L'analyse de
ces performances montre que plus le pas de temps considéré est petit, ce qui est équivalent @ un nombre
élevé de données, les modeles de prévision développés apparaissent plus performants. Les travaux de [18]
ont aussi permis de conclure que plus les données en entrée des réseaux de neurones sont nombreuses et
plus ces modeles sont performants.
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La mauvaise prévision des débits extrémes par les réseaux de neurones dans cette étude pourrait étre
aussi due d la séparation des bases de calage et de validation (2/3 pour le calage et 1/3 pour la validation).
Une séparation aléatoire pourrait peut &tre amélioré les performances de ces modéles.

6. Conclusion

Les résultats obtenus avec les modeles de prévision sont satisfaisants dans I'ensemble. En effet, en se
référant a I'échelle de Kachroo on se rend compte que les modeéles développés sont trés performants ; car,
les criteres de Nash-Sutcliffe sont supérieurs a 70% en calage et en validation. Le maximum des Nash-
Sutcliffe est de 74 en calage et de 79 en validation ; et le minimum est de 71,6% en calage et de 77% en
validation. Au niveau des coefficients de corrélation de Pearson, la valeur maximale en calage est de 0,91 et
de 0,90 en validation ; et la valeur minimum est de 0,86 en calage et de 0,89 en validation. Le critére de
robustesse évalué est de 5% pour les modeéles PMCD1, et PMCD3,. Quant au modéle PMCD4,, il o enregistré
une valeur de 4,6%. Toutes les valeurs enregistrées sont inférieures a 10%. Les différents modeles sont
trés robustes donc stables dans I'ensemble. Malgré les bonnes performances des modéles Perceptrons
Multicouches en prévision, les débits extrémes étaient mal modélisés. En effet, les débits de pointes
extrémes (les débits de crue) sont dans leur majeure partie sous-estimés et les débits d’étinges extrémes
sont quant a eux surestimés. Il est aussi apparu dans cette étude que pour la prévision, les modéles
neuronaux développés sont des modeles trés simples.

En effet, un Perceptron Multicouches, avec une seule couche cachée et quelques neurones suffisent pour
faire la prévision des débits du Bandama Blanc, avec de trés bonnes performances. Le nombre de neurones
sur les couches cachées des réseaux développés sont de : (i) 3 neurones pour les modeles PMCD1p et
PMCD4p ; (ii) 5 neurones pour le modele PMCD3p. Aussi, faudrait-il noter que cette étude a permis
d’apprécier 'apport des variables telles que la température, I'évapotranspiration et le mois ainsi que leurs
combinaisons dans la prévision des débits mensuels du Bandama Blanc. Il ressort de cette étude que la pluie
et 'évapotranspiration potentielle sont suffisantes comme données d’entrée des Perceptrons Multicouches
Dirigés pour faire la prévision des débits mensuvels du Bandama Blanc a la station de Tortiya dans un
contexte de non-linéarité de la relation pluie-débit.
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