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RESUME

La prévision des précipitations est essentielle pour la gestion agricole, la planification des
ressources en eau et 'atténuation des risques liés aux catastrophes naturelles, particulierement dans
les régions arides comme Maga, dans 'Extréme-Nord du Cameroun. C’est un probleme complexe en
raison des variations du changement climatique dues a de nombreux facteurs. Des études antérieures
ont utilisé des approches numériques de temps, des approches statistiques et des approches de
machine learning pour prédire les précipitations a partir d’autres variables météorologiques. En
s’appuyant sur les travaux existants, nous avons proposé dans ce mémoire d’utiliser un modele
hybride combinant les réseaux de neurones LSTM et GRU, en se basant sur un jeu de données
téléchargé depuis le site de la NASA[TP| afin d’améliorer la précision des prévisions de précipitations
dans cette région. L’approche repose sur 'exploitation des capacités des réseaux de neurones LSTM
et GRU a modéliser les séries temporelles complexes et a capturer les dépendances a long terme a
partir de données historiques telles que la température, I'humidité et la vitesse du vent collectées
sur plusieurs années. Apres plusieurs expérimentations et ajustements des hyperparametres, la
configuration optimisée prédit avec succes les quantités mensuelles de précipitations, malgré les
changements climatiques. Elle affiche un MAE de 11,974, un R2? de 0,905 et un RMSE de 15,982 sur
les ensembles de données de validation et de test. Dans les études futures, I'intégration de données
supplémentaires et 1’exploration de nouvelles architectures de modeles pourraient encore améliorer
la précision des prévisions, renforcant ainsi la résilience des communautés face aux défis climatiques
croissants.

Mots-clés : Précipitation, Réseaux de neurones a long et court terme (LSTM), Unités
récurrentes a portes (GRU), Prévision des précipitations.

1. NASA : National Aeronautics and Space Administration.
2. Jeu de données disponible a https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/,
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ABSTRACT

Precipitation forecasting is essential for agricultural management, water resource planning, and
mitigating risks related to natural disasters, particularly in arid regions like Maga in the Extreme
North of Cameroon. It is a complex issue due to climate change variations caused by numerous
factors. Previous studies have employed numerical time approaches, statistical methods, and
machine learning techniques to predict precipitation from other meteorological variables. Building
on existing work, we proposed in this thesis to use a hybrid model combining LSTM and GRU
neural networks, based on a dataset downloaded from the NASA website[[| to improve the accuracy
of precipitation forecasts in this region. The approach relies on leveraging the capabilities of LSTM
and GRU neural networks to model complex time series and capture long-term dependencies from
historical data such as temperature, humidity, and wind speed collected over several years. After
several experiments and adjustments of hyperparameters, the optimized configuration successfully
predicts monthly precipitation amounts, despite climate changes. It shows a MAE of 11.974, an R?
of 0.905, and an RMSE of 15.982 on the validation and test datasets. In future studies, integrating
additional data and exploring new model architectures could further enhance forecasting accuracy,
thereby strengthening community resilience to growing climate challenges.

Keywords : Rainfall, Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU),
Rainfall prediction

3. NASA : National Aeronautics and Space Administration.
4. Dataset available at https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/.
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INTRODUCTION GENERALE

0.1 Contexte

Les précipitations jouent un role crucial dans les écosystemes et la vie quotidienne des populations
dans le monde entier et en particulier dans la zone de Maga. La prévision précise des précipitations
s’avere d'une importance capitale pour la planification des activités humaines et la gestion des
ressources naturelles, en particulier dans les milieux ou I'agriculture dépend fortement des conditions
météorologiques. L’Extréme-Nord du Cameroun, et plus particulierement la zone de Maga, est
une zone qui connait des changements climatiques considérables ce qui est d’ailleurs a l'origine
des événements météorologiques extrémes, tels que des précipitations abondantes provoquant des
inondations [I] ou des sécheresses prolongées [2]. En date du 28 Septembre 2019 [3] par exemple,
les localités situés le long du fleuve Logone, a I'Est du département du Logone (Arrondissement
de Zina) et au sud du Lac de Maga (Arrondissement de Kai Kai- Département du Mayo Danay
) ont subi des inondations en raison des fortes précipitations qui ont provoquées la montée des
eaux du fleuve Logone, occasionant au passage la rupture de plusieurs digues communautaires. Par
conséquent, la prévision précise des précipitations dans cette zone est tres capital pour les activités
agro-pastorales, la gestion des ressources en eau et la prévention des risques liés aux inondations ou
a la sécheresse.

0.2 Problématique

Depuis plusieurs années, de nombreuses techniques de prévision des précipitations ont été
développées, partant des modeles statistiques ancienes aux méthodes basées sur I’apprentissage
automatique. Parmi ces méthodes, les réseaux de neurones récurrents (RNN) ont montré des
performances assez intéressants dans la modélisation des séries temporelles, y compris la prévision
des précipitations [4]. En particulier, les architectures LSTM (Long Short-Term Memory) et GRU
(Gated Recurrent Unit) ont été utilisées pour capturer les dépendances temporelles complexes
et améliorer les prévisions des séries temporelles [5]. Dans ce mémoire, nous nous concentrons
spécifiquement sur 'application de I'architecture LSTM-GRU pour la prévision des précipitations
dans la zone de Maga de 'Extréme-Nord du Cameroun. L’objectif est d’évaluer les performances
de cette approche combinant LSTM et GRU dans un contexte tropical et d’analyser sa capacité a
capturer les éléments de précipitations spécifiques a la zone.

Ainsi, la question principale de ce travail est de savoir si I’'architecture LSTM-GRU peut donner



INTRODUCTION GENERALE

des prévisions précises des précipitations dans la zone de Maga, tout en prenant en compte les
caractéristiques du climat de cette zone.

0.3 Méthodologie de la recherche

La méthodologie adoptée dans cette étude repose sur 1'utilisation de données historiques de
précipitations et de variables météorologiques connexes, notamment la température, I’humidité
relative et la vitesse du vent. Ces données, issues de la base NASA POWER, couvrent la période
allant de 1982 a 2023 et concernent spécifiquement la zone de Maga, dans la région de I'Extréme-Nord
du Cameroun.

Dans un premier temps, un prétraitement des données est effectué, incluant la gestion des
valeurs manquantes par interpolation et la normalisation des variables via la méthode Min-Max.
Ensuite, ’ensemble des données est divisé en deux sous-ensembles : un ensemble d’apprentissage
(de 1/01/1982 & 31/12/2022) et un ensemble de test (de 1/01/2023 a 31/12/2023).

La modélisation repose sur une architecture hybride combinant des couches LSTM (Long
Short-Term Memory) et GRU (Gated Recurrent Unit), choisie pour sa capacité a capturer les
dépendances temporelles complexes des séries climatiques. L’entrainement du modele est réalisé
en utilisant 'optimiseur Adam, et une recherche empirique des hyperparametres est menée pour
améliorer les performances.

La performance du modele est évaluée a I'aide de métriques classiques : I’erreur absolue moyenne
(MAE), la racine de Perreur quadratique moyenne (RMSE) et le coefficient de détermination (R?).
Enfin, les résultats prédits sont comparés aux observations réelles afin d’évaluer la capacité du
modele a reproduire fidelement les précipitations futures dans la zone étudiée.

0.4 Organisation du mémoire

Dans I'introduction, nous présentons le contexte général de I’étude, en précisant la problématique,
les objectifs poursuivis et la méthodologie adoptée.

Le chapitre 1 est consacré aux généralités et a la revue de littérature.

Le chapitre 2 décrit en détail le modele de prévision des précipitations appliqué a la région de
Maga.

Le chapitre 3 présente les résultats des expérimentations réalisées a partir des données
climatiques historiques.

Enfin, dans la conclusion, nous synthétisons les principaux résultats obtenus et proposons des
pistes pour des recherches futures.

PERIVOU AGOULA 2 UY1 ©, 2023



CHAPITRE 1

GENERALITES ET REVUE DE LA
LITTERATURE

Ce chapitre examine les éléments clés pour comprendre et modéliser les précipitations. Nous
débutons par une présentation du cadre naturel d’étude, suivie d’une explication des mécanismes
et types de précipitations, ainsi que des méthodes de mesure associées. Nous introduisons ensuite
les concepts fondamentaux des séries temporelles et explorons diverses approches de modélisation,
y compris les techniques numériques, ainsi que les méthodes statistiques. Ensuite, nous abordons
les réseaux de neurones et les méthodes de deep learning, en soulignant leur role dans la prévision
des précipitations. Enfin, nous donnons un tableau comparatif des solutions antérieures proposées
pour la prévisions des séries temporelles.

1.1 Cadre naturel d’étude : zone de Maga

Maga, située dans la région de 'Extréme-Nord du Cameroun, est le cadre naturel d’étude
de notre travail. La zone s’étend sur environ 2000 km?, entre les latitudes 10°32’57” et 11°58°00”
Nord, et les longitudes 14°34" et 15°10°13” Est. Le climat de Maga est sahélo-soudanien, caractérisé
par une longue saison seche d’octobre a avril et une courte saison des pluies de juin a septembre.
Les précipitations annuelles varient entre 530 et 630 mm [I], avec des pics en aofit et septembre. La
température moyenne est de 28°C, atteignant un maximum de 32°C en mars, avril et mai. Le relief
de la région est dominé par une plaine inondable faisant partie d’'un vaste bassin géomorphologique.
La végétation se compose principalement d'une savane arbustive, de steppes herbacées et de zones
clairsemées. Les sols de Maga comprennent des alluvions récents et anciens, des vertisols, des sols
ferrugineux tropicaux, des sols hydromorphes et des sols halomorphes [1].
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FIGURE 1.1 — cartographie de Maga. (Source :[0])

Sur le plan humain, Maga abrite une diversité de peuplements tels que les Massa, les Toupouri,
les Musgum, les Mousey, les Peulhs, les Kanuri et les Kéra [1]. Les principales activités économiques
de la région sont 'agriculture, 1’élevage et la péche. Les populations locales occupent notamment le
lit majeur du Logone et le lac de Maga, qui est réputé pour sa richesse en poissons, en quéte de
zones fertiles propices a leurs activités. Cette interaction entre les ressources naturelles, le relief, le
climat et les activités humaines crée un contexte spécifique dans lequel se déroule I’étude de Maga

[T 7.

1.2 Notion de précipitation

1.2.1 Définition

Les précipitations désignent les particules d’eau qui tombent de ’atmosphere vers le sol,
sous forme liquide (pluie, bruine) ou solide (neige, gréle) [§]. Elles résultent d’un changement de
température ou de pression et sont essentielles dans les systemes hydrologiques continentaux comme
les bassins versants. Les précipitations jouent un role clé dans le cycle de I'eau en apportant de
I’humidité aux surfaces terrestres.

PERIVOU AGOULA 4 UY1 ©, 2023
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FIGURE 1.2 — précipitation. (Source :[9])

1.2.2 Meécanismes de formation des précipitations

Les précipitations se forment principalement par condensation de la vapeur d’eau atmosphérique.
Ce processus peut étre déclenché par plusieurs mécanismes thermodynamiques, dont le refroidissement
isobare, la détente adiabatique, I'apport de vapeur d’eau, et le mélange par turbulence. La présence
de vapeur d’eau, un noyau de condensation, et des turbulences sont nécessaires pour la formation
des gouttelettes ou des cristaux de glace, qui, lorsqu’elles se rejoignent et deviennent suffisamment
lourdes, tombent sous forme de précipitations.

1.2.3 Types de précipitations et mesures

Il existe plusieurs types de précipitations : convectives, orographiques, et frontales. Les
précipitations convectives résultent d’'une montée rapide d’air, les orographiques se produisent
lorsque l'air rencontre une barriere topographique, et les précipitations frontales se forment aux
interfaces entre masses d’air. La mesure des précipitations, qui peut étre liquide ou solide, est
effectuée a ’aide de pluviometres pour la quantité totale et de pluviographes pour la répartition
temporelle. Ces mesures sont exprimées en hauteur de précipitation (mm) et en intensité (mm/h).

1.3 Notions des séries temporelles

Définition 1 (Série temporelle) — Stricto sensu, une série temporelle est une série d’observations
numériques (mesures) indexées par le temps [10)]. Ces observations seront représentées par :

Y1,92,---5,Yn

— 1, 2, ..., n représentent les marques temporelles, y; est la valeur de la mesure réalisée au
temps 1.
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Les séries temporelles sont largement utilisées dans divers domaines tels que I’économie, la
finance, la météorologie, et bien d’autres, pour analyser les tendances, les cycles et les modeles
de comportement qui évoluent au fil du temps. Un exemple de série temporelle est celui des
précipitations, qui enregistrent les variations des quantités de pluie ou de neige au fil des saisons et
des années.

Une série temporelle (ou chronologique) Y; est généralement constituée des composants suivants :

— Tendance 7T; : elle représente I’évolution a long terme de la série a une échelle interannuelle.
Par exemple, cela peut correspondre a la croissance économique ou a I’évolution climatologique
a long terme. La tendance peut étre modélisée de différentes facons :

— Tendance linéaire : T; = a + bt
— Tendance quadratique : T, = a + bt + ct?
— Tendance logarithmique : T; = log(t)

— Saisonnalité S; : elle correspond a un phénomene périodique de période identifiée. Par
exemple, en météorologie, cela peut représenter I’évolution de la température au fil des saisons.

— Erreur ¢, : c’est la partie aléatoire de la série, idéalement stationnaire.

Parfois, une autre composante, le cycle C}, peut étre ajoutée. Le cycle correspond a un
phénomene répétitif régulier, de période inconnue ou changeante, qui est prévisible. La décomposition
de la série peut étre :

— additive : Y; =T, + S; + & ;
— multiplicative : Y; =T} - S; - ¢ ;
— multiplicative et additive : Y; = (T} + S;) - &, ou Y; = (T} - Sy) + &.

1.4 Les approches de modélisation des séries temporelles

1.4.1 Les approches numériques de prévision du temps (PNT)

Les méthodes de prévision numérique du temps (PNT) sont des techniques utilisées pour estimer
et prédire les quantités et la répartition des précipitations dans une zone géographique sur une
période donnée [11]. Ces méthodes s’appuient sur des modeles numériques qui simulent I’évolution
de I'atmosphere en utilisant des équations mathématiques complexes.

On distingue généralement trois types de modélisation en fonction de la résolution spatiale
adoptée.

Modeles de circulation générale (GCM)

Les modeles de circulation générale (GCM) constituent des outils essentiels pour simuler la
dynamique atmosphérique a grande échelle et prévoir le climat sur le long terme. L’étude de Forget
et al. (1999) illustre cette approche en développant un GCM spécifiquement adapté a 'atmosphere
martienne, prenant en compte ses particularités telles qu'une composition majoritairement en CO,
une pression atmosphérique tres faible et une forte concentration en poussieres [12].

Le modele proposé par Forget et al. integre les équations fondamentales de la dynamique
atmosphérique en combinant un schéma spectral pour les grandes échelles et une discrétisation en
grille pour la modélisation des processus locaux. Il inclut également des paramétrisations physiques
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avancées, notamment pour les transferts radiatifs, la condensation du CO, la formation des nuages
et les ondes de gravité générées par la topographie martienne.

La méthodologie repose sur la confrontation des résultats de simulation avec les observations
issues des missions Viking et Mars Global Surveyor. L’architecture modulaire du modele permet de
I’adapter a diverses conditions, allant de la surface martienne jusqu’a plus de 100 km d’altitude.

Parmi les avantages notables de ce GCM figurent sa capacité a reproduire fidelement la
circulation atmosphérique globale de Mars ainsi que l'intégration de processus physiques clés.
Toutefois, le modele présente certaines limites, notamment une résolution spatiale encore insuffisante
pour capturer les phénomenes locaux tels que les tempétes de poussiere, une simplification des
paramétrisations turbulentes, et un cofit computationnel relativement élevé.

Modeles de prévisions globaux

Les modeles de prévisions globaux, avec une résolution de 20 & 50 km [13], utilisent des équations
simplifiées nécessitant la paramétrisation de phénomenes comme la convection. Dans sa these,
Benmahdjoub (2011) applique un réseau de neurones a retard temporel (TDNN) pour prévoir les
précipitations, exploitant la capacité du modele a gérer les variations temporelles complexes des
séries de précipitations.

Cette méthode apprend a partir de données historiques pour ajuster ses parametres et prédire les
précipitations futures, montrant une bonne corrélation avec les observations. Ses avantages incluent
la modélisation efficace de la non-linéarité des précipitations, tandis que ses limites concernent la
sensibilité aux choix d’architecture et aux données d’apprentissage.

Modeles a aire limitée (LAM)

Les modeles a aire limitée (LAM) sont utilisés pour des prévisions météorologiques a court
terme & 1’échelle régionale ou locale, avec une résolution fine permettant de mieux représenter la
topographie et la convection atmosphérique, notamment dans les zones montagneuses. Météo-France
déploie des modeles opérationnels tels qu’ALADIN, un modele bi-spectral développé en Europe, et
AROME, un modele non hydrostatique a trés haute résolution (environ 1 a 2,5 km), capables de
simuler des phénomenes convectifs locaux comme les orages [14].

Ces modeles fonctionnent sur un domaine géographique limité avec des conditions aux limites
fournies par des modeles globaux. Cette approche permet de mieux capturer les processus locaux et
les interactions relief-atmosphere, essentiels pour la précision des prévisions régionales. L’assimilation
continue des données améliore la qualité des simulations.

Cependant, les LAM restent dépendants des conditions aux limites imposées par les modeles
globaux, ce qui peut introduire des erreurs. Malgré leur haute résolution, ils ne saisissent pas toutes
les complexités atmosphériques, notamment certains processus turbulents et convectifs, et leur cotit
computationnel élevé limite la durée et la fréquence des prévisions.

Les modeles de prévision numérique du temps (PNT) sont limités par la sensibilité aux conditions
initiales, la résolution spatiale et temporelle insuffisante pour capturer les phénomenes a petite
échelle, ainsi que par la nécessité de paramétrer des processus physiques complexes comme la
convection et la turbulence, ce qui introduit des incertitudes. De plus, leur dépendance aux conditions
aux limites et le cotit informatique élevé restreignent la fréquence et la précision des prévisions,
limitant ainsi leur capacité a représenter pleinement la complexité atmosphérique.
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1.4.2 Les méthodes statistiques

Les approches statistiques utilisent des archives de données pour établir des relations entre
variables observées a des instants différents et prédire des valeurs futures en fonction de ces relations
[13]. Elles se concentrent sur la modélisation des relations statistiques plutdt que sur les processus
physiques sous-jacents.

Modeles autoregressifs et moyennes mobiles

En 1927, Yule et Slutsky [I5] ont introduit des modeles autoregressifs et des moyennes mobiles,
respectivement. Yule a proposé des modeles autoregressifs (AR) de la forme

Y, =aY,1 + Y. (1.1)
Le modele autoregressif général de Yule est
Y = 1Yo + 920 + ¢, (1.2)

ou (&) est un bruit blanc.
Slutsky a introduit les moyennes mobiles (MA) sous la forme

Yi = po€r + p€—1 + flg€t—g; (1.3)

ou (€;) est un bruit blanc.
Les processus AR et MA peuvent étre hybrides en processus ARMA.

Les modeles ARMA, ARIMA et SARIMAX

Développés par Box et Jenkins en 1976 [16], les modeles ARMA, ARIMA et SARIMAX sont
utilisés pour modéliser les séries chronologiques.
Modele ARMA

Le modele ARMA (AutoRegressive Moving Average) combine 'autorégression (AR) et la moyenne
mobile (MA) [I5]. Il est utilisé pour modéliser des séries chronologiques stationnaires, ou la
stationnarité est une condition nécessaire pour garantir la constance des propriétés statistiques
dans le temps. Le modele ARMA est défini par les équations :

Xt = ¢1Xt—1 “+ ...+ ¢pXt—p + €t + 916,5_1 + ...+ Qqet_q, (14)

ou (€;) est un bruit blanc.

Modéle ARIMA

Le modele ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) étend le modele ARMA pour
traiter les séries chronologiques non stationnaires en ajoutant une composante d’intégration (I) [15].
Cela permet de modéliser les tendances en différenciant les données pour les rendre stationnaires :

(L)X, = ®(L)(1 — L)X, = ©(L)e,, (1.5)

ou d représente le degré de différenciation.
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Modele SARIMAX

Le modele SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous
factors) est une extension du modele ARIMA qui prend en compte les facteurs exogenes et
les effets saisonniers. Il est particulierement utile pour les séries chronologiques présentant des
comportements saisonniers ou influencées par des variables externes. Le modele SARIMAX est
défini par les équations :

(L)X, = (L)1 — L)1 — L’ X, = O(L)e, + BZ,, (1.6)

ou s représente la saisonnalité, D le degré de différenciation saisonniere, et Z; les facteurs
exogenes.

Ces modeles offrent une gamme compléte d’outils pour modéliser des séries chronologiques dans
divers contextes, en prenant en compte la stationnarité, les tendances non stationnaires, et les
influences saisonnieres et exogenes.

Bien que ces méthodes soient simples et largement utilisées, elles présentent des limitations
pour les séries non linéaires et les données non stationnaires [17].

Modeéle SARIMA-LSTM de Armathé et al. (2024)

Armathé et al. (2024) [I8] ont proposé un modele hybride SARIMA-LSTM pour la prévision
climatique dans la zone soudano-sahélienne du Cameroun. Ce modele combine la capacité de
SARIMA a capturer les tendances saisonnieres avec celle de LSTM a modéliser les dépendances
non linéaires a long terme.

Le modele est entrainé sur des données historiques de température et de précipitations, issues de
sources in-situ et satellitaires. Cette approche permet une meilleure représentation des dynamiques
climatiques régionales.

Parmi les avantages, on note une précision importante des prévisions et une meilleure prise
en compte des variations saisonnieres locales. Toutefois, le modele présente certaines limites :
dépendance a la qualité des données, difficulté de généralisation a d’autres zones, I'absence de
détection des prics de précipitations.

Prévision des pluies mensuelles en agriculture

Balah et Belkacem (2018) [19] ont développé un modele ARIMA pour la prediction des
précipitations en agriculture. Ce modele exploite les composantes d’auto-régression et de moyenne
mobile afin de capturer les tendances et les variations saisonnieres des précipitations, offrant ainsi
une modélisation statistique adaptée aux séries temporelles climatiques.

La méthode consiste a analyser les données historiques de pluies mensuelles, a identifier les
parametres ARIMA optimaux, puis a utiliser ce modele pour générer des prévisions futures.
L’approche permet de prendre en compte les cycles saisonniers tout en restant relativement simple
a mettre en ceuvre, ce qui la rend accessible pour des applications agricoles.

Les avantages du modele résident dans sa capacité a fournir des prévisions précises pour les
tendances générales des pluies mensuelles, utiles pour la planification agricole. Toutefois, ses limites
incluent une sensibilité aux variations saisonnieres irrégulieres et une difficulté a modéliser les
événements extrémes, comme les fortes précipitations ou les sécheresses soudaines, ce qui peut
restreindre son efficacité dans des contextes climatiques tres variables.
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1.4.3 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones, inspirés du fonctionnement du cerveau humain, sont des systémes
informatiques congus pour reconnaitre des motifs et résoudre des problémes complexes. Leur
architecture comprend une couche d’entrée qui recoit les données, des couches cachées ou des
transformations et des calculs sont effectués, et une couche de sortie qui produit les résultats finaux
[20].

Forward Propagation

™\ Iterative process until
loss function is
minimized

True Values (y)

Weight

Backward Propagation

FIGURE 1.3 — Réseau de neurones. (Source : [21])

Le fonctionnement des réseaux de neurones repose sur l’apprentissage superviséﬂ et la
rétropropagation. L’apprentissage supervisé forme le réseau a partir de paires d’entrée-sortie
étiquetées pour découvrir des relations sous-jacentes, tandis que la rétropropagation ajuste les poids
des connexions neuronales pour réduire les erreurs de prévision [20].

Les réseaux de neurones sont largement utilisés pour diverses applications telles que la prévision
de valeurs futures, la classification de données et la reconnaissance de motifs complexes.

Prévision des précipitations a la station hydrologique de Ca Mau

Tran Anh et al. (2019) [22] ont développé un modele hybride combinant la transformée en
ondelettes discretes (DWT) et des réseaux de neurones artificiels (ANN) pour améliorer la prévision
mensuelle des précipitations a la station hydrologique de Ca Mau, au Vietnam. La DW'T décompose
les séries temporelles en composantes fréquentielles, permettant d’isoler les signaux importants et
de réduire le bruit.

La méthodologie consiste a utiliser les composantes issues de la DWT comme entrées pour
un réseau de neurones a propagation avant, qui modélise les relations non linéaires complexes
des données climatiques. Les résultats montrent que ce modele DWT-ANN offre de meilleures
performances que les ANN seuls ou d’autres méthodes de prétraitement.

Cette approche améliore la précision des prévisions, utile pour la gestion de I'eau et I'agriculture.
Cependant, elle dépend de la qualité des données, du calibrage des parametres, et sa complexité
peut compliquer son utilisation opérationnelle. De plus, ce modele ne conserve pas explicitement
les données a long terme, limitant sa capacité a modéliser les tendances climatiques sur de longues
périodes.

1. méthode d’apprentissage machine ou un modele est formé en utilisant un ensemble de données étiquetées.
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Prévision des précipitations dans le nord de I’'Inde

Mishra et al. (2018) [23] ont développé des modeles de réseaux de neurones artificiels (ANN) pour
prévoir les précipitations un et deux mois a I’avance dans le nord de I'Inde. Ils ont utilisé un réseau
de neurones a propagation avant, entrainé par rétropropagation avec la fonction d’optimisation
Levenberg-Marquardt, en exploitant des données mensuelles de précipitations couvrant la période
1871-2012.

La méthodologie repose sur 'utilisation des précipitations des mois précédents comme seules
variables d’entrée pour prédire la pluie future. Le modele a été calibré par essais et erreurs pour
déterminer le nombre optimal de neurones cachés, et évalué par I'erreur quadratique moyenne et
la corrélation entre valeurs prédites et observées. Les résultats montrent que le modéle a un mois
d’avance est plus performant que celui & deux mois, dont la précision diminue sensiblement avec
I’allongement de I’horizon de prévision.

Ce modele ANN permet de modéliser des relations non linéaires complexes et fournit des
prévisions utiles pour la gestion de 'eau et I'agriculture. Cependant, ses limites résident dans
la baisse de performance pour les prévisions a plus long terme et dans le fait qu’il ne prend en
compte que les précipitations passées, sans intégrer d’autres variables météorologiques susceptibles
d’améliorer la qualité et la robustesse des prévisions.

1.4.4 Les méthodes de deep learning

Le deep learning se distingue des réseaux de neurones traditionnels par sa profondeur, caractérisée
par un grand nombre de couches cachées permettant de modéliser des relations complexes et
de capturer des caractéristiques a plusieurs niveaux d’abstraction [24]. Parmi les architectures
spécifiques du deep learning, les LSTM (Long Short-Term Memory) et les GRU (Gated Recurrent
Unit) sont des types de réseaux de neurones récurrents (RNN) congus pour saisir des dépendances
a long terme dans les séries temporelles [25].

Prévision des précipitations mensuelles dans la région de Simtokha,
Bhoutan

Chhetri et al. (2020) [26] ont comparé plusieurs modeles d’apprentissage profond pour la
prévision des précipitations mensuelles a Simtokha, Bhoutan. Leur étude s’est concentrée sur un
modele hybride BLSTM-GRU, combinant les avantages des réseaux LSTM bidirectionnels et des
unités GRU pour mieux capturer les dépendances temporelles dans les séries de précipitations.

La méthodologie s’appuie sur des données climatiques mensuelles sur 23 ans, intégrant plusieurs
variables météorologiques comme entrées du modele. Les performances du BLSTM-GRU ont été
évaluées et comparées a celles d’autres architectures, montrant une réduction de 'erreur quadratique
moyenne (MSE) de 41,1 % par rapport au LSTM classique.

Ce modele se distingue par sa précision et sa capacité a modéliser les relations complexes entre
variables climatiques. Cependant, il nécessite un grand volume de données de qualité, une puissance
de calcul importante, et sa généralisation a d’autres régions reste a valider.

prévision des précipitations dans la zone de Palembang

Surta et al. (2023) [5] ont proposé des modeles qui permettent de prédire les précipitations
quotidiennes a Palembang pour le mois a venir en utilisant deux réseaux de neurones récurrents
avancés : LSTM (Long Short-Term Memory) et GRU (Gated Recurrent Unit). Ces modeles sont
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congus pour exploiter les dépendances temporelles dans les séries chronologiques et modéliser les
relations complexes entre les variables météorologiques.

La méthode repose sur dix ans de données météorologiques quotidiennes, incluant la pluie, la
température, 'humidité, I’évaporation, ’ensoleillement et la vitesse du vent. Apres un prétraitement
(normalisation, découpage en ensembles d’entrainement et de test), les modeles sont entrainés avec
optimisation manuelle des hyperparametres. Les performances sont évaluées via le RMSE et le
coefficient de détermination R2.

Le modeéle LSTM s’est montré plus performant que le GRU (RMSE de 7,45 et R? de 0,70 contre
RMSE de 9,33 et R2 de 0,54 pour le GRU), démontrant une bonne capacité a modéliser les relations
non linéaires et a exploiter des données multivariées pour des prévisions plus précises.

Cependant, I’étude n’évalue pas spécifiquement la capacité des modeles a capter les pics de
précipitations ou événements extrémes. De plus, la performance dépend fortement de la qualité des
données, I'optimisation des hyperparametres reste manuelle, et la généralisation a d’autres régions
ou contextes n’est pas démontrée.

Prévision des précipitations dans certaines villes marocaines

Sutskever et al. (2014) [27] ont proposé un modele LSTM a plusieurs couches pour traiter des
séquences temporelles complexes et apprendre les dépendances a long terme, ce qui est essentiel
pour la prévision de parametres météorologiques.

Le modele repose sur I’empilement de plusieurs couches LSTM, chaque couche traitant la sortie
de la précédente, afin d’extraire progressivement des motifs temporels de plus en plus abstraits
dans les séries de données météorologiques.

Les LSTM profonds offrent des prévisions précises grace a leur capacité a capturer les motifs
temporels complexes, tout en étant robustes sur de longues séquences. Cependant, ils nécessitent
beaucoup de données et de calcul, leur interprétation est complexe, et leur capacité a prédire les
événements extrémes reste limitée.

1.5 Tableaux recapitulatifs

La prévision météorologique, et en particulier la prévision des précipitations, a évolué au fil des
années grace a divers modeles et algorithmes. Le tableau présente une chronologie de quelques
contributions dans ce domaine, en mettant en évidence les principes, algorithmes, avantages et
limites de chaque méthode.

TABLE 1.1 — Chronologie des principales contributions a la prévision des précipitations.

Auteurs Principe Méthode Avantages Limites
Forget et al. | Simulation de la Modele de Reproduction fidele Résolution spatiale
(1999) dynamique circulation de la circulation limitée, cotit

atmosphérique générale (GCM) | martienne, modulaire | computationnel élevé,

globale adapté a Mars et physiquement pas spécifique aux

complet petites zones a fort

aléa
Benmahdjoub| Réseau neuronal TDNN sur Bonne modélisation Sensible a
(2011) appliqué a la données de des non-linéarités I’architecture et aux
météo précipitations données
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Auteurs Principe Méthode Avantages Limites
Armathé et Hybridation SARIMA pour Bonne précision, Sensible aux données,
al. (2024) SARIMA-LSTM saisonnalité + adapte les variations | pas adapté a toutes
pour séries LSTM pour saisonnieres les zones, ne capte
climatiques non-linéarités pas les pics
Balah et Modele ARIMA sur Simplicité, utile pour Faible prise en
Belkacem statistique pour données tendances globales | compte des extrémes,
(2018) l’agriculture mensuelles peu robuste aux
irrégularités
saisonnieres
Tran Anh et Hybridation DWT + ANN Bonne précision Dépendance aux
al. (2019) | ondelettes-neurones prévisionnelle, données et
pour capturer les extraction paramétres,
signaux utiles multi-échelle complexité
opérationnelle
Mishra et al. ANN pour ANN avec Prédiction utile a Performance diminue
(2018) précipitations fonction court terme, sur prévision long
mensuelles Levenberg non-linéarités captées terme, variables
-Marquardt d’entrée limitées
Chhetri et Apprentissage BLSTM-GRU Tres précis, Besoin de beaucoup
al. (2020) profond hybride modélisation de données et de
pour données complexe des séries calcul, difficulté de
climatiques généralisation
Surta et al. Prévision Comparaison Bonne précision Ne capte pas les
(2023) quotidienne a LSTM vs GRU LSTM, relations extrémes, dépendance
I’'aide de LSTM sur données non-linéaires a l'optimisation
et GRU météo exploitées manuelle
multivariées

Sutskever et
al. (2014)

LSTM profond
pour séquences
temporelles

Empilement de
couches LSTM

Modélisation fine des
motifs temporels,
robustesse sur
longues séquences

Besoin massif de
données, difficulté
d’interprétation, peu
d’informations sur les
extrémes

1.6 Conclusion

En somme, ce chapitre a fourni une vue d’ensemble des fondamentaux nécessaires a la
modélisation des précipitations dans la zone de Maga. Nous avons exploré les aspects essentiels
liés aux précipitations, y compris leur formation, leurs types et les méthodes de mesure. Nous
avons également abordé les séries temporelles, en mettant en exergue les approches de modélisation
anciennes et modernes, des réseaux de neurones et du deep learning. Cette compréhension intégrée
des concepts et méthodes nous prépare a appliquer ces outils de maniere efficace pour améliorer
les prévisions des précipitations et mieux répondre aux défis spécifiques de la zone de Maga. Nous
avons terminé le chapitre en donnant un tableau comparatif des solutions antérieures proposées
pour la prévisions des séries temporelles.
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CHAPITRE 2

DESCRIPTION DU MODELE LSTM-GRU
POUR LA PREVISION DES PRECIPITATIONS

Dans ce chapitre, nous détaillons le probleme de prévision des précipitations a partir de
données météorologiques multivariées. Nous commencons par formaliser ce probléme, puis présentons
les architectures récurrentes LSTM et GRU, en exposant leurs principes fondamentaux et avantages
respectifs. Ensuite, nous introduisons notre modele hybride combinant ces deux architectures, a
pierre angulaire de notre approche. Enfin, nous décrivons l'algorithme de prévision basé sur ce

modele ainsi que son analyse de complexité théorique.

2.1 Définition du probléme de prévision des précipitations

La prévision des précipitations repose sur ’exploitation de variables météorologiques telles
que la température, I’humidité relative, la pression atmosphérique, la vitesse et la direction du
vent, la nébulosité, le rayonnement solaire, le point de rosée, et 'indice de chaleur.

On considere une série temporelle multivariée de données météorologiques :
X = [x1,X2, ..., X7]

ou chaque vecteur x; € R? regroupe les observations météorologiques a 'instant ¢.

La série correspondante des précipitations est :

Y = [y17y27"'7yT]

avec y; € R la valeur des précipitations a I'instant ¢.
L’objectif est d’estimer la valeur future des précipitations a I’horizon t 4+ 7 a partir d’une

séquence historique, c’est-a-dire de construire un modele prédictif non linéaire fp, paramétré par 6,
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tel que :

Yerr = Jo ([Xu Xt—1y--- >Xt—l+1]) + Et4r (2'1)

ol €41, est un terme d’erreur.

La tache consiste a apprendre les parametres # minimisant ’erreur de prédiction sur un
ensemble d’apprentissage, en exploitant la richesse temporelle et multivariée des données. Les réseaux
de neurones récurrents et leurs variantes avancées, tels que LSTM et GRU, sont particulierement

adaptés a la modélisation des dépendances temporelles complexes [287 |.

2.2 Réseaux LSTM (Long Short-Term Memory)

Les réseaux LSTM sont une variante avancée des RNN congue pour pallier la difficulté des
RNN classiques a apprendre des dépendances a long terme dans les séquences [? |.

Le LSTM introduit une cellule mémoire C} régulée par trois portes principales :

— La porte d’oubli (forget gate) f; permet au réseau de sélectionner les informations

historiques & oublier [29]. La portion d’information & oublier est déterminée par la formule ([2.2)).

— La porte d’entrée (également appelée porte de mémoire) i; est utilisée pour renforcer la
mémoire de certaines informations historiques [30, B1]. Les équations (2.3) et (2.4)) représentent

I'information d’entrée.

— Enfin, la porte de sortie o; permet de réviser completement les informations contenues

dans la mémoire a long terme et de générer les signaux de sortie. Elle est définie par les

formules (2.6) et (2.7).

Les équations principales sont :

Jo=oWilhi—1, ] + by) (
iy = o(Wilhi—1, 2] + b;) (
Cy = tanh(Welhe_1, 2] + be) (
Ci=f0C,+i6C (
o = o(Wolhi—1, z¢] + by) (
hy = o; @ tanh(Cy) (

ou o est la fonction sigmoide, tanh la tangente hyperbolique, et ® le produit de Hadamard
(élément par élément).

Cette architecture permet au LSTM de conserver efficacement des informations sur de
longues séquences, ce qui est crucial pour modéliser des phénomenes météorologiques complexes.

L’architecture d'une cellule LSTM est représentée a la Figure [2.1
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porte d'oubli état de cellule

porte d'entrée porte de sortie

9 6 -

Sigmoide tanh Produit Somme Concaténation

FIGURE 2.1 — Architecture d'une cellule LSTM. Source : [32]

2.3 Réseaux GRU (Gated Recurrent Unit)

Introduite initialement par Cho et al. [33], la GRU est une variante simplifiée du LSTM,
congue pour conserver les performances tout en réduisant la complexité du modele. Contrairement
au LSTM, la GRU ne possede pas d’état de cellule séparé, mais repose uniquement sur 1’état caché
pour le transfert d’information entre les unités récurrentes.

Elle comporte deux portes principales :
— La porte de réinitialisation r;, qui contrdle la quantité d’informations passées a oublier.

— La porte de mise a jour z;, qui détermine la proportion d’informations passées a conserver

dans I'état caché actuel. Elle combine les fonctions des portes d’entrée et d’oubli du LSTM.

Ce mécanisme permet a la GRU de capturer efficacement des dépendances a long terme
tout en conservant une architecture plus légere. Ces deux portes régulent le flux d’information
et assurent la stabilité du gradient, ce qui aide a résoudre le probléeme de disparition du gradient
3T, 134].

La Figure présente la structure d’un bloc GRU avec ses différentes composantes.

Le fonctionnement d’'une GRU peut étre formellement exprimé a ’aide des équations suivantes :
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Reset gate  Update gate

I 1: If \l
- ——x ——&F >
h,_, | AT S T
e i 8
| | ) Z, e X
- I ’! - ,} tanh
j l
xf

FIGURE 2.2 — Structure d’'un bloc GRU (Source : [35])

re = o(Wexy + Uphy—q + b;) (2.8)
2z =0W,x, +U,hy—1 +b,) (2.9)
hy = tanh (Wi, 4+ Uy (1 © hy_1) + by) (2.10)
hi=(1—2)Oh_1+20h (2.11)

ou x; est 'entrée a l'instant t, h,_; est I’état caché précédent, r; est la porte de réinitialisation,
2 est la porte de mise & jour, h; est I'état candidat, et h; est I'état caché mis a jour.
Les matrices W, U, et les vecteurs b, sont respectivement les poids et biais associés a chaque

composant.

2.4 Architecture du modele hybride LSTM-GRU

Le modele hybride LSTM-GRU, illustré a la Figure [2.3] combine les avantages des couches
LSTM, capables de capturer les dépendances a long terme, et des couches GRU, plus légeres et
efficaces pour affiner les représentations temporelles. Ce choix d’architecture permet de bénéficier
a la fois de la mémoire longue durée offerte par les LSTM et de 'efficacité computationnelle des
GRU, aboutissant & une solution adaptée a la prédiction de séries temporelles climatiques telles
que les précipitations.

Le modeéle fonctionne comme suit :

— En entrée, il regoit une séquence temporelle de vecteurs d’observations [x;, X1, ..., X¢—141],
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ou [ est la longueur de la séquence historique.

— Il est composé de L € N* couches LSTM suivies de G € N* couches GRU. Apres chaque
couche, les processus de Dropout et de Batch Normalization sont intégrés afin d’assurer la

régularisation et la stabilité de ’entrainement.

— La sortie est produite par une couche dense avec une activation ReLLU, afin de garantir la

positivité des valeurs de précipitation prédites.

Phase d’apprentissage : Le modele est entrainé pour prédire la précipitation a I'instant ¢ a

partir de la séquence historique d’entrées [x;,X; 1, ...,X;_;41]. Formellement :
[hIfSTM, ceey h%STM} = LSTM ([Xt7 N 7Xt—l+1]) (212)
[(BERY, L RERY) = GRU ([RS™, . hpSTM)) (2.13)
9 = ReLU (Waensehf™ + baonse) (2.14)

ot h{#RY est 1'état caché final de la derniére couche GRU a la fin de la séquence d’entrée.

Phase de prédiction multi-horizon : Pour prédire les précipitations a un horizon futur
t + 7, le modele entrainé est appliqué sur la séquence d’entrées correspondante décalée dans le

temps :

[Xt+7'7 Xppr—1y- -+ 7Xt+7'fl+l]
ol les x. dans notre cas sont des valeurs des observations prédites a partir du modele hybride.
La prédiction s’écrit alors :
. GRU
Yt4r = ReLU (Wdenseh[ + bdense) 5

avec hURV obtenu en traitant la séquence d’entrée décalée a travers les couches LSTM puis
GRU.

Couche LSTM

Chaque couche LSTM traite la séquence d’entrée et produit une séquence d’états cachés

hESTM calculés & chaque pas de temps a I'aide des équations suivantes :

hS™ = 0, ® tanh(Cy)

Les portes d’oubli, d’entrée et de sortie suivent les équations classiques des LSTM a .
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Collecte et Construction du modéle hybride Evaluation et
prétraitement interprétation

des performances

Batch Normalisation

Dropout

ra)

. q (7]
" Batch Normalisation K
o = =
£3 s § ¢
T 0 e ®
5= TEE
e g Couche Dense % £ 8
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[/ o
g 2 YE®
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s s g N . I
3 Valeurs prédites a l'instant t+T :

FIGURE 2.3 — Architecture du modele hybride LSTM-GRU.

Couche GRU

Les couches GRU raffinent la représentation extraite par les LSTM. Elles utilisent deux portes
principales : la porte de réinitialisation r;, qui controle la quantité d’informations passées a oublier,
et la porte de mise a jour z;, qui régule la quantité d’informations a conserver.

Ces portes sont calculées & partir de la concaténation des états cachés précédents hSRBU et des
sorties LSTM A5 .

re = o (W [REEY; RS 40, (2.15)
2 = o (WLlh{BY; hpS™) 4 b,) (2.16)
hy = tanh (Wy[r, © AERY; ST 4 b)) (2.17)
Wit = (1= 2) O b + 2 © Iy (2.18)
ou [-; -] désigne la concaténation vectorielle.

L’état initial h§RY est initialisé & zéro.

Parameétres du modeéle

— x; € RY : vecteur d’entrée a U'instant ¢

— hLSTM pGRU ¢ RM . états cachés des couches LSTM et GRU
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— Wy, Wi, We, W, € RF*E@+) - matrices de poids des portes LSTM
— W,,W,, W), € R . matrices de poids des portes GRU
— Waense € R byense € R : parametres de la couche de sortie

— o : fonction sigmoide, tanh : tangente hyperbolique, ® : produit de Hadamard (élément par

élément)

2.5 Algorithme de prévision séquentielle multi-horizon avec
LSTM-GRU

Notre démarche repose sur l'utilisation séquentielle et itérative d’un méme modele hybride
LSTM-GRU pour modéliser la dynamique des variables météorologiques et prédire les précipitations
futures. Elle s’organise en deux grandes phases : 'apprentissage supervisé des données historiques,

suivi d’un processus de prédiction multi-horizon.

1. Apprentissage supervisé des précipitations

Le modele LSTM-GRU est entrainé pour apprendre la relation entre les séquences historiques
des variables météorologiques X et la variable cible Y, a savoir les précipitations. Formellement,
on apprend a prédire y; a partir de la séquence d’entrée [x¢, X¢—1,...,X¢—41), ou [ est la fenétre
temporelle d’entrée.

L’objectif est d’optimiser les parametres § du modele pour minimiser I'erreur de prédiction
sur l'ensemble d’apprentissage, mesurée par la fonction de perte Mean Squared Error (MSE).
La rétropropagation du gradient est utilisée pour ajuster les poids du modele en fonction de cette

erreur.

2. Prédiction séquentielle multi-horizon

La prédiction se déroule en deux étapes imbriquées :

1. Prédiction des variables météorologiques futures : Pour chaque variable météorologique

27 (avec j = 1,...,d), on prédit ses valeurs futures a partir de ses observations passées selon :

ii—&—l? s 7'%{-1—7 = fg([xgvxz—17 s >xz—l+1])

Chaque variable est prédite individuellement a ’aide du modele LSTM-GRU adapté a ses

spécificités temporelles.

2. Prédiction des précipitations futures : A chaque horizon k = 1,...,7, on constitue le

vecteur d’entrée :

fit+k = [i’%jtkn s afirk]
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en concaténant les valeurs prédites des différentes variables climatiques. Le modele entrainé

est ensuite utilisé pour prédire la précipitation correspondante :
Jerk = fo(Xevr)

Cette stratégie permet d’expliciter la dynamique des variables climatiques avant de prédire la

variable cible, renforcant ainsi la précision et la cohérence des prévisions multi-horizon.
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PRECIPITATIONS
Algorithm 1: Prévision séquentielle multi-horizon avec modele hybride LSTM-GRU
Input: Données historiques des variables météorologiques X = [xy,...,x7],
Données historiques des précipitations Y = [y1, ..., yr],

03]

10

11

12

13

14

15

16

Horizon de prédiction 7,

Longueur de la fenétre temporelle [

Output: Prédictions des précipitations futures i1, ..., Jror
Phase 1 : Apprentissage supervisé

for chaque instantt =1,...,T do

Extraire la séquence d’entrée : S; =[xy, X1, .. ., X4 111]
Associer la cible : y;

Calculer la prédiction : §; = fo(Sy)

Calculer la perte MSE : £, = & 3 (y; — §¢)?

Répéter jusqu’a convergence sur tout ’ensemble d’apprentissage
Phase 2 : Prédiction multi-horizon
for chaque variable météorologique 7 =1,...,d do
Initialiser la séquence historique S7 = [#],_,, ;... ,27]
for k=1to 7 do
Prédire la valeur future :

Wy =17 ()
Mettre & jour la séquence S7 < [S7[2 3], #%.,,] (fenétre glissante)

for k=1 to 7 do
Construire le vecteur d’entrée des variables climatiques prédites :
~d ]

~ _ral
XT+k = [IT-Hm s Ty

Prédire la précipitation correspondante :

Ur+k = fo(Xrir)

return Yr+1s - - -5 Y14

Mettre a jour les parametres 6 par rétropropagation du gradient pour minimiser £,

2.5.1 Explication de I’algorithme

Cet algorithme s’organise en deux phases complémentaires :

— Apprentissage supervisé : Le modele hybride LSTM-GRU est entrainé a partir des données

historiques pour apprendre la relation entre les séquences des variables météorologiques et les

précipitations. La fonction de perte utilisée est la Mean Squared Error (MSE), qui mesure la

PERIVOU AGOULA 22

UY1 ©, 2023



CHAPITRE 2. DESCRIPTION DU MODELE LSTM-GRU POUR LA PREVISION DES
PRECIPITATIONS

moyenne des carrés des écarts entre les valeurs réelles et prédites. La rétropropagation du
gradient, notamment la rétropropagation dans le temps (BPTT), est appliquée pour corriger

les erreurs en ajustant les parametres du modele.

— Prédiction multi-horizon : La prédiction s’effectue en deux étapes imbriquées. D’abord,
chaque variable météorologique est prédite individuellement sur I’horizon futur 7 en utilisant
ses propres observations passées. Ensuite, a chaque instant futur, les variables climatiques
prédites sont assemblées pour former le vecteur d’entrée du modele, qui prédit la précipitation
correspondante. Cette approche explicite la dynamique propre a chaque variable climatique

avant la prédiction de la variable cible, améliorant la précision et la cohérence des prévisions.

2.6 Analyse de la complexité de ’algorithme

Cette section présente 'analyse de la complexité temporelle et spatiale de I'algorithme de

prévision séquentielle multi-horizon basé sur le modele hybride LSTM-GRU.

2.6.1 Complexité temporelle

La complexité temporelle correspond au temps de calcul nécessaire pour effectuer une passe
avant (inférence) et une passe arriere (rétropropagation) dans le réseau, pour une séquence de

données.

— Complexité d’une couche LSTM : Chaque couche LSTM traite une séquence de longueur
[, avec des vecteurs d’entrée de dimension d et un état caché de dimension h. A chaque
pas de temps, les opérations principales sont des multiplications matricielles entre les poids
W € R*x(d+h) (correspondant aux 3 portes plus la mise & jour du candidat d’état) et
les vecteurs concaténés [z, h;_1], ainsi que des calculs non linéaires (sigmoide, tanh). La
complexité par pas est donc en O(h(d + h)), et pour la séquence complete O(1 x h(d + h)).

— Complexité d’une couche GRU : Une couche GRU effectue des opérations matricielles
avec des poids W € R3"*(+1) (correspondant aux 2 portes plus le candidat d’état), avec
une complexité par pas similaire, O(h(d + h)). Pour la séquence complete, la complexité est
O(l x h(d+ h)), légerement inférieure a celle des LSTM.

— Complexité totale du modele hybride : Le modele comprend L couches LSTM et GG

couches GRU, donc la complexité temporelle totale par séquence est :

O(I x h(d+ h) x (AL + 3G))

ou les coefficients 4 et 3 correspondent au nombre de matrices de poids (liées aux portes et
candidats) dans LSTM et GRU respectivement.
— Phase d’apprentissage : L’apprentissage implique une passe avant et une rétropropagation

(BPTT) pour chaque séquence, doublant approximativement le cotit de calcul par itération.
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— Phase de prédiction multi-horizon : La prédiction des variables météorologiques futures
pour chaque variable j sur ’horizon 7 est itérative, avec une complexité linéaire en 7. La

prédiction des précipitations a chaque horizon est également linéaire en 7.

2.6.2 Complexité spatiale

La complexité spatiale correspond a la mémoire nécessaire pour stocker les parametres du

modele et les états intermédiaires durant ’entrainement et 'inférence.

— Parameétres du modeéle :

— Pour chaque couche LSTM, les matrices de poids ont une taille approximative de
4h x (d + h), soit 4h(d + h) parametres.

— Pour chaque couche GRU, la taille est environ 3k x (d + h), soit 3h(d + h) parametres.

— La couche dense finale a h parametres plus un biais.

Le total est donc :

ALh(d+ h) +3Gh(d+ h) +h+1

— Etats intermédiaires : Durant 'entrainement, il faut stocker les états cachés hy, les cellules
C; (pour LSTM), et les sorties intermédiaires pour la rétropropagation. La mémoire nécessaire

est proportionnelle a [ x h x (L + G).

— Données d’entrée : Stockage des séquences d’entrée de taille [ x d.

Le modele hybride LSTM-GRU présente une complexité temporelle et spatiale linéaire en la
longueur de la séquence [ et en I'horizon de prédiction 7, mais polynomiale en la taille des états

cachés h et en la dimension d’entrée d.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord décrit formellement le probleme de la prévision des
précipitations. Nous avons ensuite présenté les architectures LSTM et GRU individuellement. Apres
cela, nous avons introduit I’architecture hybride combinant ces deux modeles, LSTM et GRU. Enfin,
nous avons détaillé I'algorithme d’apprentissage du modele LSTM-GRU et analysé sa complexité
théorique tant spatiale que temporelle. Nous présenterons ’étude expérimentale dans le chapitre

suivant.
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RESULTATS D’EXPERIMENTATION

Ce chapitre a pour but de présenter les expérimentations et les différents résultats obtenus,

suivis de leur interprétation.

3.1 Protocole expérimental

3.1.1 Environnement et outils de travail

Les expériences de cette étude ont été menées sur une machine équipée d’un processeur Dell
Intel Core i7-8650U cadencé a 1.90GHz (jusqu’a 2.11 GHz) avec 16GB de RAM. L’implémentation
de I'algorithme a été réalisée en utilisant Google Colab et Jupyter Notebook version 7.0.6 en langage
Python.

Pour la réalisation de ce projet de prévision des précipitations, plusieurs bibliotheques ont été
utilisées. NumPy et Pandas facilitent la manipulation et I'analyse des données. TensorFlow, a travers
Keras, est utilisé pour construire des modeles de réseaux de neurones LSTM et GRU, intégrant
des couches de régularisation et de normalisation pour améliorer la performance. L’optimiseur
Adam est choisi pour la descente de gradient. Les callbacks ReduceLROnPlateau et EarlyStopping
ajustent dynamiquement le taux d’apprentissage et arrétent ’entrainement en cas de stagnation
des performances. Matplotlib permet de visualiser les données et résultats, tandis que scikit-learn
est utilisé pour évaluer les prévisions avec des métriques de performances. Enfin, MinMaxScaler

normalise les données pour optimiser les performances du modele.
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3.1.2 Description du jeu de données

Le jeu de données "NASA/POWER CERES/MERRA2 Native Resolution Daily Datall]
fournit des mesures météorologiques quotidiennes de janvier 1982 a décembre 2023, pour une
latitude de 10.8449°N et une longitude de 14.9498°E. Il comprend 15 340 observations avec six

variables clés :

— T2M_ MIN : Température minimale & 2 metres (°C).
— T2M_ MAX : Température maximale & 2 metres (°C).
— PRECTOTCORR : Précipitations corrigées (mm/jour).
— RH2M : Humidité relative a 2 metres (%).
— WS10M__ MAX : Vitesse maximale du vent a 10 metres (m/s).
— WS10M_ MIN : Vitesse minimale du vent a 10 meétres (m/s).
Le tableau [3.1] présente un apercu détaillé des données utilisées, fournissant des informations

sur les conditions météorologiques et les précipitations dans la zone d’étude. Ces données sont

essentielles pour comprendre les conditions climatiques et développer notre modele prédictif des

précipitations.
TABLE 3.1 — Informations du dataset
max width=
Dates 01/01/1982 a 31/12/2023
Emplacement Latitude 10.8449°, Longitude 14.9498°
Elévation 311.18 metres (moyenne pour la région 0.5 x 0.625 degré lat/lon)
Valeur pour les données -999
manquantes
T2M__ MIN
T2M__MAX
Variables PRECTOTCORR
RH2M
WS10M__MAX
WS10M__ MIN
Nombre d’observations 15 340

Ces données sont utilisées dans notre travail pour mieux comprendre les conditions météorologiques

et proposer un modele prédictif des précipitations.

3.1.3 Relation entre les variables météorologiques et les précipitations

Cette section explore les relations entre les précipitations et plusieurs variables météorologiques,
illustrées par divers graphiques. Les graphiques [3.5] [3.1] [3.4] et montrent comment les

1. Source : https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/
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précipitations évoluent en fonction de I’humidité relative, des températures minimales et maximales,

ainsi que des vitesses maximales et minimales du vent.

Evolution de PRECTOTCORR et RH2M

uuuuu

F1GURE 3.1 — Précipitations vs FIGURE 3.2 — Précipitations vs FIGURE 3.3 — Précipitations vs
Humidité relative Température maximale Température minimale

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

j -] . |

FIGURE 3.4 — Précipitations vs FIGURE 3.5 — Précipitations vs FIGURE 3.6 — Evolution des
Vitesse maximale du vent Vitesse minimale du vent précipitations

Les analyses graphiques révelent que les précipitations sont fortement corrélées positivement
avec 'humidité relative, suggérant qu'une humidité accrue entraine une augmentation des précipitations.
En revanche, les précipitations présentent des corrélations négatives modérées avec les températures
maximales et minimales ainsi qu’avec les vitesses maximales et minimales du vent, indiquant que
des températures plus élevées et des vitesses de vent plus importantes sont associées a des niveaux
de précipitations plus faibles.

La figure [3.7] illustre ces relations, mettant en évidence la forte corrélation positive entre les
précipitations ("PRECTOTCORR") et '’humidité relative ("RH2M"), ainsi que les corrélations
négatives avec les températures maximales ("T2M_MAX") et les vitesses du vent ("WS10M__MAX'
et "WS10M__ MIN").
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Heatmap des corrélations
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FiGURE 3.7 — Corrélation entre les précipitations et les autres variables

Ces relations soulignent I'importance de ces variables dans la prévision des précipitations.

3.1.4 Préparation et Prétraitement des Données

Pour préparer les données pour ’entrainement du modele, nous avons d’abord monté le disque
Google Drive dans Colab et chargé le fichier CSV dans un DataFrame Pandas. Les colonnes de
températures (T2M_MIN, T2M_MAX) et de vitesses du vent (WS10M_MAX, WS10M_MIN) ont été converties
en valeurs numériques. Les valeurs manquantes ont été remplacées par les moyennes ou la médiane,
tandis que les valeurs manquantes dans PRECTOTCORR ont été remplacées par zéro. Les valeurs
aberrantes ont également été supprimées.

Ensuite, nous avons effectué une normalisation Min-Max des colonnes sélectionnées (T2M_MIN,
T2M_MAX, PRECTOTCORR, RH2M, WS10M_MAX, WS10M_MIN) pour les mettre dans une plage de 0 a 1. La
formule utilisée est :

X — Xuin
X normalise = Xoo — X (3.1)
ou X est la valeur d’origine, X i, et X . sont les valeurs minimales et maximales respectivement,

et Xiormalise €St la valeur normalisée.
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Nous avons ensuite agrégé les données mensuellement en calculant les moyennes pour les
variables pertinentes et ajouté une colonne MONTH. Les données ont été divisées en ensembles
d’entrainement (jusqu’a décembre 2022) et de test (a partir de janvier 2023). Enfin, les données ont
été organisées en séquences temporelles de 12 mois pour ’entrainement et la validation du modele.

La figure [3.8| illustre ces étapes de prétraitement.

verification des Détection des
dates
consécutives valeurs aberrantes

Résolution des Restructuration
valeurs aberrantes < - < des données

FIGURE 3.8 — Prétraitement des données

3.1.5 Les Métriques d’évaluation des performances

Pour évaluer notre modele de prévision des précipitations, nous utilisons quatre indicateurs :
le R%, le RMSE et le MAE.
Le RMSE (Root Mean Squared Error) évalue la dispersion des erreurs de prévision, offrant

une mesure de la magnitude des erreurs :

1 n

ni=
Le coefficient de détermination R? mesure la proportion de la variance des valeurs observées
expliquée par le modele. Il varie entre 0 et 1, avec 1 indiquant une parfaite concordance entre les

valeurs observées et prédites :

S (v — 0:)?
Z?ﬂ(yi - g)Q

Le MAE (Mean Absolute Error) calcule la moyenne des erreurs absolues, étant moins sensible

RP=1- (3.3)

aux valeurs aberrantes que le MSE :

1 & .
MAE = EZL%—ZM (3.4)
i=1

Ici, y; est la valeur observée, 4; est la valeur prédite, y est la moyenne des valeurs observées, et
n est le nombre total d’échantillons. Ces métriques permettent d’évaluer la performance du modele

et de comparer différentes approches.
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3.1.6 Les configurations du Modele LSTM-GRU

Nous avons testé plusieurs configurations de modeles LSTM-GRU, détaillées dans le tableau
.2l Chaque configuration utilise le MSE comme fonction de perte. Les colonnes du tableau
présentent les différentes combinaisons d’unités, d’époques, de tailles de lot, et d’autres parameétres.
La validation du modele se fait en utilisant les données de validation pour surveiller la performance

sur des données non vues pendant I’entrainement.

TABLE 3.2 — Configurations des modeles LSTM-GRU et leurs parametres

Modele Nombre d’unités Nb Batch size | Learning
époques rate

1 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 400 16 0.001
2 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 400 12 0.0001
3 LSTM(256), GRU(128, 128) 400 10 0.0001
4 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 400 12 0.01

5 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 400 10 0.001
6 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 200 12 0.001
7 LSTM(512, 256, 256), GRU(128, 128) 300 12 0.001
8 LSTM(512, 256), GRU(128, 128) 300 6 0.001
9 LSTM(128), GRU(64) 300 6 0.001
10 LSTM(512), GRU(128, 128) 300 6 0.001

3.2 Présentation des résultats

Cette section présente les résultats obtenus des différentes configurations du modele LSTM-GRU
lors de I’entrainement et du test. Les performances des modeles sont essentielles pour évaluer leur

capacité a prédire avec précision les précipitations dans la zone de Maga.

3.2.1 Résultats des métriques d’évaluation

Le tableau récapitule les performances des différents modeles LSTM-GRU configurés pour
la prévision des précipitations a partir de variables températures, humidité relative et les directions
de vent. Chaque ligne représente une configuration spécifique du modele, incluant le nombre d’unités
pour chaque couche LSTM et GRU, le nombre d’époques d’entrainement, le batch size, le learning

rate, le dropout, ainsi que les mesures de MAE,RMSE et R? pour évaluer la précision des prévisions.

3.2.2 Graphiques des fonctions de pertes et de validation

Le graphique illustre I’évolution des pertes (loss) d’entrainement et de validation du
modele au fil des époques (epochs). La courbe bleue représente la perte d’entrainement, tandis
que la courbe jaune indique la perte de validation. Un espace gris entre les deux courbes met en

évidence I'écart (Gap) entre les pertes d’entrainement et de validation. Les valeurs de perte varient
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TABLE 3.3 — Résultats des différentes configurations des modeles

Modele MAE R? RMSE
1 17.572 0.8287 21.478
2 18.328 0.78952 23.8113
3 16.712 0.8392 20.809
4 20.699 0.76738 25.0326
5 11.974 0.90517 15.982
6 16.607 0.848 20.177
7 18.110 0.8178 22.153
8 12.497 0.8965 16.9964
9 14.099 0.87745 18.1689
10 12.479 0.888 17.344

de 0 a environ 8000, montrant une tendance générale a la baisse au fur et a mesure que le nombre

d’époques augmente.

Training and Validation Loss

8000 4
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Gap
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F1GURE 3.9 — Graphique des historiques des fonctions de perte et validation

3.2.3 Prévisions sur les données de Test

Le graphique illustre les précipitations réelles et prédites sur 'année 2023, avec la courbe
bleue représentant les valeurs réelles et la courbe orange les prévisions du modele. Les précipitations
sont mesurées en millimetres pour chaque mois. Le modele suit globalement la tendance annuelle
des précipitations, avec des pics observés pendant la saison des pluies et des niveaux presque nuls

pendant les mois secs.

PERIVOU AGOULA 31 UY1 ©, 2023



CHAPITRE 3. RESULTATS D’EXPERIMENTATION

Precipitation Prediction for the Whole Year
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F1GURE 3.10 — Résultats des prévisions sur les données Test 2023

Le tableau présente une comparaison entre les précipitations observées (valeurs réelles) et
celles prédites par le modele pour chaque mois de ’année. La derniere ligne montre la différence

entre les valeurs réelles et prédites, indiquant les écarts pour chaque mois.

TABLE 3.4 — Tableau comparatif des valeurs réelles, prédites et des écarts pour chaque mois de
I’année 2023.

- = :; = > ©

‘3 g = ©
) = Z = N I~ 5 5 2 5 5 S Nl
Mois ) = = < = ) ) < 0 @) Z A

Réel | 0.00 | 0.00 | 2.08 | 4.23 | 48.71 | 102.87 | 92.49 | 143.09 | 119.19 | 16.77 | 10.27 | 0.00
Prédit | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 15.08 | 46.88 | 84.58 | 125.27 | 136.81 | 96.58 | 49.64 | 21.66 | 3.43
Ecart | 0.00 | 0.00 | 2.08 | 10.85 | 1.83 | 1829 | 32.78 6.28 | 22.61 | 32.87 | 11.39 | 3.43

3.2.4 Graphiques des données historiques et celles prédites

Le graphique présente 1’évolution des précipitations de 1982 a 2023. Il illustre a la fois
les valeurs observées et prédites de 'année 2023. Nous observons que la courbe des précipitations
prédites pour 'année 2023, obtenue a I’aide du meilleur modele issu de notre expérimentation, suit
une tendance similaire a celle des valeures réelles de la méme année. Cela suggere que notre modele

est capable de capturer efficacement les variations saisonnieres et inter-annuelles des précipitations.
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Précipitations mensuelles jusqu'a 2022 avec prédictions pour 2023
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FIGURE 3.11 — Précipitations de 1982 a 2023

3.3 Interprétation des résultats

3.3.1 Tableau des métriques

L’analyse des résultats indique que la configuration la plus performante est celle du modele
numéro 5, avec une architecture LSTM (512, 256)et GRU (128, 128). Ce modeéle a montré un
MAE de 11.974 et un R? de 0.905 et un RMSE de 15.982 , montrant une capacité du modele
a prédire avec une précision acceptable les précipitations dans la zone de Maga. Les variations du
learning rate et du batch size semblent influencer significativement les performances, soulignant

I'importance de 'optimisation des parametres pour améliorer les prévisions.

3.3.2 Graphiques des fonctions de perte et de validation

Les courbes du graphique démontrent une diminution significative des pertes, ce qui
indique que le modele apprend efficacement. Au départ, 1’écart entre les pertes d’entrainement
et de validation est large, mais il se réduit au fil du temps, suggérant une bonne généralisation
du modele. Vers la fin de ’entrainement, la courbe de perte de validation se stabilise, indiquant
que le modele a atteint une performance optimale. Cela montre qu’il est peu probable que des
améliorations significatives soient obtenues en poursuivant I’entrainement, ce qui est un signe positif

pour la capacité du modele a prédire sur des données nouvelles.
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3.3.3 Prévisions sur les données de test

Les résultats des précipitations prédites pour 'année 2023, obtenus grace au modele hybride
LSTM-GRU, montrent une comparaison entre les valeurs réelles et prédites pour chaque mois. Les
valeurs réelles varient considérablement, avec des pics notables en mai et juin, tandis que les valeurs
prédites suivent une tendance similaire. La figure illustre cette comparaison, montrant que
le modele capture efficacement les pics durant les mois pluvieux et les baisses pendant les mois
secs. Il reflete ainsi les variations saisonnieres, permettant d’identifier les périodes de haute et basse
précipitation et facilitant la planification saisonniere.

Le tableau |3.4] présente les écarts entre les valeurs réelles et prédites des précipitations pour
chaque mois de I'année. On observe que ces écarts sont généralement faibles, ce qui montre une
performance assez acceptable du modele dans la plupart des mois.

En somme, le modele est généralement en phase avec les observations, permettant d’anticiper
les fluctuations saisonnieres et d’optimiser la planification en fonction des variations climatiques

attendues.

3.4 Discussion

Dans cette étude, les résultats obtenus avec le modele démontrent une promesse significative
pour la prévision des précipitations dans des conditions climatiques complexes, telles que celles
de la zone sahélienne. Les performances supérieures du modele suggerent que 1'utilisation d’une
combinaison LSTM-GRU bien configurée, adaptée aux particularités temporelles des données
météorologiques, peut améliorer de maniere substantielle la précision des prévisions.

De plus, les configurations des hyperparametres ont été identifiées comme un facteur crucial
influencant les performances des modeles. En particulier, les modeles dotés de taux d’apprentissage
raisonnables, d’une taille de lot moyenne et d’une distribution équilibrée de neurones LSTM et
GRU montrent une convergence plus stable et des performances de validation améliorées.

Les résultats du tableau montrent que les mois de juin, juillet et septembre présentent des
écarts significatifs entre les valeurs réelles et prédites. Cela suggere que le modele peine a capturer
les variations saisonnieres, ainsi que les événements de précipitations extrémes, dans un contexte de
changements climatiques au fil des ans.

Pour optimiser les prévisions dans un contexte climatique en constante évolution, il est essentiel
d’apporter des améliorations. Des ajustements supplémentaires et ’exploration de techniques

avancées pourraient renforcer la robustesse du modele face a ces défis.

3.4.1 Prévision des quantités des précipitations 2024

Le graphe présente les quantités des précipitations prédites par notre modele pour I’année

2024. On observe que les précipitations augmentent progressivement a partir de janvier, atteignent
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un pic en juillet, puis diminuent de maniere significative jusqu’en décembre.

Précipitations mensuelles jusqu'a 2023 avec prédictions pour 2024

Date

FI1GURE 3.12 — Précipitations 2024

La forme du graphique montre que notre modele parvient a prédire de fagon approximative
les précipitations de 'année 2024. Les mois de juillet et aofit semblent étre les plus pluvieux, ce qui
correspond clairement a la saison de pluie. En revanche, les mois de janvier, février, et décembre

présentent les précipitations les plus faibles, montrant une saison seche pendant ces périodes.

3.4.2 Comparaison de nos résultats avec les résultats de ’article de

base

Comparé a 'étude de Surta et al. (2023) [5] sur la prévision des précipitations a Palembang,
notre modele LSTM-GRU présente plusieurs avantages. Tandis que ’étude précédente montre que
le LSTM seul offre une meilleure précision de prévision par rapport au GRU, notre modele hybride
obtient des métriques de performance globalement meilleures avec un R? de 0.905, contre 0.70 pour
le LSTM de Surta et al. Cela démontre la capacité de notre modeéle & mieux reproduire les données
réelles.

Cependant, notre modele présente également certaines limites. Il reste sensible aux valeurs
extrémes, ce qui affecte la précision des prévisions, notamment pendant les périodes ou ces valeurs
sont observées et lors d’événements météorologiques particuliers. Cette sensibilité a conduit a des

erreurs de prévision significatives dans ces situations.

3.5 Conclusion

En résumé, ce chapitre a présenté le protocole expérimental pour ’évaluation des modeles
LSTM-GRU. Nous avons décrit I'environnement de travail, le jeu de données, et les relations entre
variables météorologiques et précipitations. Le prétraitement des données, incluant la gestion des
valeurs manquantes et la normalisation, a été détaillé. Les configurations des modeles ont été
spécifiées, et les résultats obtenus ont été analysés a l’aide des métriques d’évaluation, des graphiques
de perte, et des prévisions sur les données de test. La comparaison des données historiques et

prédites a permis d’évaluer la performances du modele.
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Ce mémoire a exploré I'application des réseaux neuronaux récurrents (RNN), notamment les
architectures LSTM et GRU, pour la prévision des précipitations dans la région de Maga. Face
a la variabilité saisonniere et aux conditions météorologiques changeantes, ces modeles avancés
se révelent essentiels pour obtenir des prévisions fiables. Nous avons examiné diverses approches,
passant des modeles numériques de prévision du temps (PNT) aux techniques de machine learning
et deep learning, en intégrant les méthodes statistiques. Bien que ces approches aient montré des
performances intéressantes, elles sont souvent spécifiques a des zones climatiques différentes de la
zone soudano-sahélienne.

Nous avons d’abord présenté la formulation mathématique du probléme, puis exploré brievement
les architectures LSTM et GRU pour souligner leur importance dans notre approche. Nous avons
ensuite décrit notre modele hybride combinant ces deux architectures de réseaux neuronaux
récurrents, en détaillant I'algorithme de prévision des précipitations ainsi que ’analyse de la
complexité de 'algorithme.

Apres avoir présenté notre jeu de données de la zone de Maga téléchargé sur le site de
la NASA et les relations entre les variables météorologiques et les précipitations, nous avons
décrit les différentes étapes de prétraitement nécessaires a la préparation des données pour
les expérimentations. Suite a plusieurs expérimentations et variations des hyperparametres, la
configuration 5, avec une architecture LSTM (512, 256) et GRU (128, 128), a démontré de
bonnes performances avec un MAE de 11.974, un R? de 0.905 et un RMSE de 15.982. Ces
résultats attestent de la capacité du modele a capturer efficacement les variations saisonnieres des
précipitations.

Les prévisions obtenues avec le modele optimal ont montré une bonne concordance avec les
valeurs réelles, illustrant ainsi 'efficacité des approches utilisées. Pour I'avenir, il serait pertinent
d’intégrer de nouvelles variables météorologiques, d’optimiser les parametres et d’explorer des
techniques de machine learning complémentaires afin d’améliorer la qualité des résultats, qui sont

fortement influencés par les changements climatiques au fil des années. De plus, le développement
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de modeles pour des prévisions journalieres pourrait affiner encore davantage les prévisions et mieux

répondre aux besoins locaux en matiere de gestion des ressources hydriques.
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