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Introduction générale

Les eaux de surface sont a la fois fragiles, vulnérable est trés sensibles a la pollution provenant de
diverses sources. La contamination de ces eaux de surface est tres fréquente sous plusieurs fagons,
notamment par le ruissellement agricole, la pollution domestique et industrielle, etc. Certains facteurs
jouent un réle direct dans la qualité et la quantité de 1’eau, notamment les attributs climatiques dominants,
la nature du débit des riviéres, I'abaissement de la nappe phréatique, la taille des populations, les pratiques
agricoles et les activités anthropiques (Hamil et al., 2018; Gheid et al., 2021; Ouamane et al., 2022).

En raison des ressources limitées en eau face a la demande croissante, il est nécessaire de mettre
en ceuvre des stratégies de gestion de la qualité de I'eau pour contrdler la pollution. 11 s’agit d’un probléme
mondial qui exige une attention immédiate et une prévention parfaite, afin de garantir la bonne santé des
individus, car les maladies d'origine hydrique représentent les dix principales causes de mortalité dans le
monde (Hussien, 2019) . En conséquence, la surveillance de la concentration des polluants dans les rivieres
et la gestion hydro-environnementale dependent fortement de I'évaluation de la qualité des eaux de
surface, qui constitue une phase essentielle décrivant les caractéristiques chimiques, biologiques et
physiques de I'eau.

Les méthodes traditionnelles d’analyse de la qualité des eaux englobent un large éventail de
parameétres de qualité de I'eau qui ne peuvent &tre mesures en raison des contraintes financieres et de temps
(Bharti, 2011). En raison de leur base scientifique et de leur facilité d’utilisation, de nombreux organismes
et gestionnaires de surveillance de la qualité de I’eau se servent des indicateurs de la qualité de I’eau en
tant que stratégie pour aborder la question d’évaluation de la qualité des eaux (Bouslah et al., 2018; Noori
et al., 2019; Soltani et al., 2021).

A cet effet, plusieurs chercheurs a travers le monde se sont efforcés de trouver un systéme complet
d’indice de qualité d’eau (WQI) qui soit universellement accepté, en utilisant de nombreuses techniques
statistiques, mathématiques et informatiques (Tripathi & Singal, 2019, Mukate et al., 2019, Islam et al.,
2020, Hossain & Patra, 2020). Ces indices reposent essentiellement sur certains facteurs tels que la
sélection des parameétres, l'attribution des poids et des poids relatifs, la conversion a une échelle spécifique
de gamme, c'est-a-dire le calcul des sous-indices et lI'agrégation des sous-indices.

Mis a part sa simplicité, sa rapidité et son aide a mieux interpréter les résultats, I’évaluation de la
qualité par les indices semble toujours souffrir de I’utilisation d’un nombre limité de parametres de qualité
de I’eau, de la spécificité de ces indices a la région géographique ou ils ont été générés, ainsi que de
lacunes fondamentales et structurelles dans la technique d’agrégation telles que I’ambiguité
(surestimation), 1’éclipse (sous-estimation), la rigidité et la sensibilité (Mukate et al., 2019; Verma et al.,
2019; Nong et al., 2020; Liu et al., 2021). Le probleme de I’ambiguité survient lorsque 1’indice global est
trop élevé et dépasse un niveau critique, tandis que le terme "éclipse" fait référence a la situation ou un
effet tres élevé (peut-étre catastrophique) fait disparaitre la valeur du sous-indice dans I'indice en raison
d'un faible facteur de pondération.

Lorsque des facteurs supplementaires sont ajoutes a l'indice pour répondre a des préoccupations
particuliéres concernant la qualité de I'eau, un probléme de rigidité se pose.
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De plus, la fonction d'agrégation est trés sensible aux variations des sous-indices selectionnés des
variables de la pollution de I'eau.

Alternativement, plusieurs chercheurs ont tenté d’élaborer de nouvelles approches, telles que la
combinaison entre la méthode d’analyse des composantes principales (ACP) et I'entropie d'information
(IE) pour obtenir les poids des indicateurs (Ma et al., 2010, Islam et al., 2020), I’utilisation du processus
de hiérarchisation analytique (AHP) pour calculer les pondérations des paramétres (Sutadian et al., 2017)
et I’utilisation également de 1’analyse d’enveloppement des données (DEA) (Soltani et al., 2021).

Jusqu’a présent, il n’existe pas de méthodologie mondialement acceptée pour ¢laborer un WQI, et
les techniques existantes se limitent toujours a deux approches participatives pour générer les
pondérations. De plus, le manque ou le mauvais choix de paramétres, la méconnaissance et le non-
ajustement de I’importance de la pondération des paramétres ainsi que la taille limitée des bases de
données sont les principales causes de faiblesse des modeéles WQI pour parvenir a une meilleure évaluation
de la qualité des eaux.

Pour résoudre ce probleme, ce travail de thése propose une approche alternative efficace pour
développer un nouvel indice dans le cadre de la recherche de la meilleure évaluation et prédiction de la
qualité des eaux du bassin versant Cotiers Constantinois. Cette derniére, consiste a utiliser les statistiques
multivariées (I’analyse en composantes principales ACP) en combinaison avec la régression par les
réseaux de neurones artificiels ANN pour améliorer 1’évaluation par les données des indices classiques,
développer un nouvel indice de qualité des eaux WQI et pour établir des modeles ANN de prédiction.

Cette étude est divisée en trois parties :
La premiére partie englobe deux chapitres :

e Chapitre I : Met I’accent sur les travaux scientifiques réalisés sur la méme thématique du
sujet de recherche.
e Chapitre Il : Décrit et diagnostique le bassin c6tier constantinois (zone d’étude).

La deuxieme partie discute, dans un chapitre (Chapitre I11), les méthodes et les techniques classiques et
développées qui vont étre appliquées dans I’analyse statistique des parametres physico-chimiques,
I’évaluation de la qualité des eaux de surface du bassin versant, et la prédiction des indices de qualité des
eauX, en plus des différents programmes informatiques utilisés, que ce soit pour analyser les données,
créer des modeles ou développer des programmes.

La troisieme partie ‘’Résultats et discussion’’ est divisée en trois chapitres

e Chapitre IV : Comprend 1I’étude analytique exploratoire des stations du bassin cotiers
constantinois, et s’étend a I’analyse et a la distribution des donnees.

e Chapitre V : Consiste a rechercher la meilleure évaluation de la qualité des eaux de surface
du bassin en appliquant le systeme (SEQ), des approches statistiques telles que la moyenne
mobile arithmétique, les indices de qualité d’caux classiques (WQIAP, WQINSF,
WQICCME) et par le développement d’un nouvel indice WQIR basé sur les composantes
principales.
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e Chapitre VI : Présente les résultats de la modélisation par réseaux de neurones artificiels
classiques et ceux bases sur les composantes pour la prédiction des indices de qualité des
eaux, ainsi que la détermination par analyse de sensibilité, de I’importance des paramétres
de pollution et des facteurs des composantes principales sur les modeles établis.

Enfin, nous synthétisons dans la conclusion générale les principaux résultats obtenus au cours de ce travail,
les perspectives de travail et les axes de recherche restants a développer.
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Chapitre | Synthese bibliographique

I.1. Introduction

La recherche bibliographique est une discipline dans laquelle un chercheur découvre des travaux
antérieurs ou des méthodes employées par d'autres, démontrant ainsi la créativité de l'auteur pour
développer de nouvelles méthodes de travail a valeur ajoutée sur la base des résultats de cette recherche,
considérée comme la base de la recherche scientifique. Dans cette thése, les études bibliographiques sont
présentées dans ce chapitre, et nous avons examiné quatre sections principales qui tentent de couvrir les
sujets de recherche inclus dans la these.

1.2. Hydrochimie des eaux

L'évaluation de la qualité des eaux de surface peut étre un processus complexe qui comprend de
multiples parametres pouvant causer divers stress sur la qualité de lI'eau dans son ensemble. Diverses
approches, telles que I’analyse statistique, les facteurs multi-stress et les indices de qualité de 1’eau, ont
¢été proposées pour analyser la qualité de 1’eau.

La surveillance de la qualité de I'eau et le développement de sa chimie ont été abordés par plusieurs
chercheurs. Citons quelques travaux dans la région du Nord-Est algérien :

Belhadj (2005) s’appuie sur son étude de la pollution du barrage de Zit Emba wilaya de Skikda.
Il s’intéresse aux causes et aux origines de la pollution a Oued el Hammam, évalue ses niveaux de
pollution, comprend les mécanismes de cette pollution le long des grands fleuves, et développe des
approches pour comprendre 1’état du milieu aquatique. Ces études indiquent que le secteur présente des
anomalies métallogénes qui peuvent étre des réservoirs d’éléments traces métalliques (ETM) toxiques.

Kemoukh (2007) a enquété sur une autre zone, Oued-SAF- SAF, dominée par le barrage de
Zardezas dans le nord-est de 1’Algérie. A la fin de ses recherches, il a montré que 1’eau du barrage de
Zardezas est propice a I’agriculture, mais pas a I’ Approvisionnement en Eau Potable (AEP) en ra de la
présence de minéraux nocifs et dangereux pour la santé, tels que le mercure et le plomb.

Les intéréts de I’étude de Boukhnouna (2008) portent sur l'utilisation de I'eau de 1'Oued
Bounamoussa pour l'irrigation des terres agricoles tout en tenant compte des risques sanitaires liés a la
présence potentielle de composés chimiques nocifs et d'organismes infectieux susceptibles d'altérer la
qualité des eaux de surface et des eaux souterraines de la plaine d'ElI Asfour. Pour avoir une idée de
I’impact des eaux d’irrigation sur les eaux superficielles de la plaine, des prélevements ont été effectués
dans des puits pendant la période d’irrigation. Il est important de mentionner les lachers du barrage de la
Cheffia, qui joue un réle essentiel dans I’amélioration de la qualité des eaux de 1’Oued Bounamoussa,
rendant son utilisation possible avec des précautions dans les domaines d’irrigation. L’ensemble de cette
étude sur la qualité des eaux de la plaine révéle I’existence de fortes concentrations en éléments nutritifs
et en élements majeurs de la minéralisation, indiquant ainsi une origine multiple de la pollution, qu’elle
soit d’origine agricole, urbaine ou naturelle due au lessivage des formations géologiques.
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Laraba & Hadj (2009) ont mesuré divers paramétres physico-chimiques sur sept endroits répartis
le long de 1’Oued Seybouse pour évaluer le rejet des eaux usées par rapport a la qualité de I’eau de 1’Oued
Seybouse. En conséquence, ils ont constaté que la qualité de I’cau s’était considérablement détérioree.
Cette détérioration entraine une baisse des niveaux d’oxygeéne dissous dans 1’eau et une augmentation
significative d’importants indices de pollution.

Harrat & Achour (2010) s’intéressent a 1’état des ressources en eau (évaluation de la qualité de
la pollution) dans la wilaya de Skikda principalement, principalement a deux fins : la premiere est
I’estimation des ressources en eau (superficielles et souterraines) et de leur utilisation dans les différents
secteurs dans la wilaya, la seconde concerne 1’évolution de la qualité de I’eau au fil des ans dans la région.
Aprés I’étude de I’altération organique des eaux de surfaces (oueds), il s’est avéreé que la qualité de I’eau
des oueds Safsaf et Guebli est moyenne, tandis que celle de I’oued Kebir Ouest est médiocre.

L'objectif de 1’étude de Belhadj et al. (2011) était consacré a l'interprétation et a l'analyse des
données physico-chimiques des échantillons d'eau des barrages de Zit Emba et de Zardezas situés dans la
région de Skikda (nord-est algérien). Les résultats d’études sur la chimie de 1’eau ont montré que 1’cau de
ces barrages est sujette a la pollution urbaine et industrielle. Cette anomalie est également associée a la
géologie, en raison des dépots métallogéniques signalés dans la région.

Sadoune (2012) a créé une carte de 1I’évolution des eaux de surface et de leur vulnérabilité dans
la région de I’Extréme-Orient algérien, permettant de classer les eaux de surface selon le degré
d’évolution. L’eau des sources du massif dunaire est de bonne qualité, mais I’eau de 1’oued Seybouse est
’une des plus polluées de la région.

Une étude sur la chimie de I’eau a été menée pour examiner les effets des effluents (eaux usées)
de la centrale thermique du village de Bouati sur la chimie de I’eau du barrage de Zit Emba (Boudoukha
et al., 2012). L’eau du barrage présentait une concentration réduite de ses éléments chimiques, a
I’exception de 1’élément carbone, qui avait une teneur accrue. Ceci est associe a la dissolution de calcaire,
qui coincide avec une diminution du pH. Les niveaux d’¢léments traces (Pb?* et Hg?") dans ces eaux de
surface sont tres élevés, indiquant une contamination de 1’eau du barrage.

Une étude menée par Benrabah (2013) visait a déterminer la qualité globale de 1’eau de 1’oued
Kebir Ouest et de ses principaux affluents, ainsi qu’a évaluer la variabilité spatiale et temporelle des
polluants. Les résultats obtenus ont indiqué un état critique de 1’eau dans lequel se trouve la matiére
organique en amont de 1' oued, une forte concentration de certains métaux lourds, principalement le
mercure, et enfin une faible salinité de 1’eau en amont du bassin.

L'objectif de I’é¢tude menée par Gheid et al. (2021) était d’évaluer la qualité saisonniere de 1’eau
du barrage de Mexa (Est de I'Algérie) sur une période de quatre ans, de 2016 a 2019. Les chercheurs ont
établi une caractérisation physico-chimique pour déterminer les parametres affectant la qualité de I'eau.
Des analyses physico-chimiques et bactériologiques du bassin versant ont également été menées jusqu’en
2020 dans le méme objectif d’évaluer la qualité de 1’eau du barrage de Mexa dans le Nord-Est de I’ Algérie.
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Les résultats de 1’analyse physico-chimique de I'eau de ce barrage montrent que la plupart des
valeurs obtenues correspondent aux critéres, indiquant que I’cau peut étre utilisée directement pour
I'irrigation.

Dans le méme but d'évaluer la qualité de I'eau du barrage de Cheffia, Boumaraf (2022) a rapporté
que les parameétres physico-chimiques et bactériologiques de 1’eau (température, pH, EC, DO, salinité,
turbidité, CI, Ca?*, Mgz*, NO2 -, NO3 -, NH4 *, PO4 > et Fe?*) ont été déterminés a trois stations pendant
trois mois . Les résultats indiquent que la plupart des parameétres physico-chimiques du barrage de Cheffia
se situent dans les limites autorisées par les normes algériennes et 1’Organisation mondiale de la santé
(OMS) pour l'eau potable et d'irrigation. Les eaux de surface étudiées sont de bonne qualité pour
I'agriculture et conviennent a l'irrigation de la plupart des cultures.

Pour évaluer la qualité de I’eau des oueds dans la région de Jijel, une campagne d’échantillonnage
a été menée par Drouiche et al. (2022) en avril 2017, analysent un total de 31 échantillons d'eau pour les
éléments majeurs et les cycles de I'azote. Les résultats obtenus montrent une dégradation de la qualité des
eaux de I'amont vers I'aval des oueds en relation avec les activités anthropiques telles que les zones
urbaines, 1’agriculture et I’industrie).

|.3. Méthodes d’analyses statistiques

Des campagnes analytiques a long terme sont souvent menées pour mieux comprendre et gérer la
qualité des eaux de surface. Celles-ci génerent généralement suffisamment de données qui ne sont pas
toujours faciles a interpréter,

Par conséquent, la plupart des chercheurs s’appuient sur des techniques statistiques telles que
I’analyse en composantes principales, I’analyse factorielle et 1’analyse hiérarchique pour interpréter les
données issues de ces campagnes analytiques a long terme. Nous avons cité quelques travaux dans le
monde entier :

Pour décrire avec précision 1’état tropique dans le systéme lacustre ivoirien et la relation entre les
variables analytiques et les phénomeénes d’eutrophisation (effets de rétroaction), Parinet et al. (2004) ont
appliqué I’analyse en composantes principales. Ils ont montré que la relation entre les variables
analytiques est capable de générer de meilleurs descripteurs que les variables elles-mémes.

Ouyang et al. (2006) ont appliqué les techniques d'analyse en composantes principales (ACP) et
I'analyse des facteurs principaux (PFA) pour évaluer I'efficacité d’un réseau de surveillance de la qualité
des eaux de surface dans les riviéres du bassin versant du LSJR (nord-est de la Floride, Etats -Unis), ol
les variables évaluées sont les postes de surveillance.

Des méthodes statistiques multivariées telles que I'analyse en composantes principales (ACP),
I'analyse factorielle (FA) et I'analyse discriminante (DA) ont été appliquées dans 1’étude de Nakamura et
al. (2008) pour évaluer la variabilité temporelle/spatiale et interpréter des ensembles de données
volumineux et complexes. Ils ont étudié la qualité de I'eau du fleuve Mékong (la plus longue de I'Asie du
Sud-Est), surveillant 18 parameétres (16 848 observations) sur 13 sites différents a I’aide d’ensembles de
données généres sur une période de 6 ans (1995-2000).
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Pejman et al. (2009) ont évalué la variabilité spatiale et saisonniére de la qualité de I’ecau dans le
bassin de la riviere Haraz (Iran) a 1’aide de techniques statistiques multivariées telles que I'analyse par
grappes, l'analyse en composantes principales et l'analyse factorielle. L'analyse en composantes
principales/analyse factorielle a permis d'extraire et de reconnaitre les facteurs ou les origines responsables
des fluctuations saisonniéres de la qualité de I'eau au cours des quatre saisons de I'année.

Dans 1’étude de Mishra (2010), des approches statistiques multivariées sont utilisées pour
interpréter une matrice de données vaste et complexe obtenues au cours d'une surveillance du fleuve
Gange a Varanasi (Inde). Seize variables physico-chimiques et bactériologiques ont été analysées dans
des échantillons d'eau collectés tous les trois mois pendant deux ans dans six sites d'échantillonnage ou la
riviére est affectée par des influences humaines et saisonniéres.

Dans le but d’évaluer et de déterminer les contributions des sources affectant la qualité de 1’eau,
Mohd Nasir et al. (2011) ont combiné une technique précise de régression multiple (MLR) et I'analyse
des composantes principales (PCA) pour simplifier et comprendre la relation complexe entre les
parametres de qualité de I'eau. Ils ont étudié un ensemble de données sur cing ans (2003 a 2007) dans la
riviere Klang, Selangor. Les résultats montrent que l'utilisation de I'ACP comme entrées a amélioré la
prédiction du modele MLR en réduisant sa complexité et en éliminant la colinéarité des données.

Dans le but d’identifier les sources de pollution et leur contribution a la variation de la qualité de
I'eau, Adamu & Abdu (2012) ont appliqué I'analyse en composantes principales (ACP) et les régressions
linéaires multiples aux données sur la qualité de 1’eau. Les échantillons d'eau de surface ont été collectés
a partir de quatre points d'échantillonnage différents le long de la riviére Jakara (Malaisie). De plus, I'ACP
a identifié cing sources de pollution latentes, a savoir : ionique, érosion, domestique, effet de dilution et
ruissellement agricole.

Une étude menée par Roland et al. (2012) a utilisé I’analyse en composantes principales (ACP)
pour identifier les sources de pollution de I’eau. Cette étude repose sur les observations de 15 variables de
I'eau a trois stations d'échantillonnage dans le cours inférieur de la riviere Drave (Croatie) sur une période
de 24 ans.

L’étude d’Ayeni (2013) visait a identifier les principaux facteurs responsables de la variation de
la qualité de 30 étangs de surface utilisés a des fins domestiques dans six communautés sélectionnées dans
la LGA nord-est d’Akoko, dans 1’Etat d’Hondo, au Nigeria. Diverses approches sont utilisées pour
interpréter les variables cachées qui déterminent la variance de la qualité de I'eau observée a partir de
differents points de source, notamment : analyse en composantes principales (ACP) et analyse par grappes
(AC).

Wang et al. (2014) ont intégré des méthodes d’analyse multi variée telles que I’analyse par grappes
(AC), l'analyse factorielle (FA) et I’analyse discriminante (DA) pour évaluer la variance spatiale de la
qualité de I'eau dans la métropole de Taipei. 38 stations de surveillance de la qualité de I'eau dans le bassin
de la riviere Tamsui ont été installées par 1’ Agence de protection de I'environnement de Taiwan(EPA).
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Pour évaluer la qualité physico-chimique de 1’eau de Oued Seybouse 12 parameétres (la T°, le pH,
la conductivité électrique, la dureté totale, les sulfates, les orthophosphates, les chlorures, 1’oxygéne
dissous, les matieres en suspension, les matiéres organiques et les composes azotés) ont été utilisés par
Reggam et al. (2015) a cinq stations sur ’ensemble du cycle annuel (2012). L’étude statistique multi
variée par ACP (Analyse en Composantes principales) a révélé que les valeurs de ces parametres restaient
faibles en amont (S1 et S2) de cette riviere par rapport a I’aval (S5). Les stations S3 et S4, situées au milieu
de I’oued, présentent des niveaux de contamination modérés. Les activités anthropiques humaines (rejets
d’eaux usées, activités agricoles et industrielles) sans traitement au préalable sont les principaux
contributeurs a cette pollution générée.

Mouissi & Alyat (2016) ont utilisé un programme d’analyse en composantes principales (ACP)
pour traiter statistiquement les propriétés physico-chimiques de 1’eau du lac douce L'Oubeira, dans la
partie nord-est de 1’Algérie. Cette approche de traitement des données permet, d'une part, de mettre en
évidence les résultats de I'année 2015 des 24 stations d’observation et, d'autre part, d'identifier les variables
potentiellement pertinentes pour la modélisation.

Des méthodes statistiques multi variées, telles que l'analyse typologique (AC), l'analyse en
composantes principales (ACP), I'analyse factorielle (FA) et I'analyse discriminante ont été appliquées
dans le travail de Bouguerne et al. (2016) pour évaluer la variabilité temporelle de la qualité des eaux de
surface dans le barrage d'Ain Zada, en Algérie, pendant 10 ans, en contrélant 16 parametres. Les resultats
de I'analyse discriminante ont montré que seulement 11 parameétres étaient nécessaires dans I'analyse des
variations temporelles, permettant plus de 90% d'attributions correctes.

L’objectif d’Allagua et al. (2017) était d'évaluer la qualité mensuelle du barrage de Foum El-
Khanga (Est de 1’Algéria) en 2014 en appliquant une analyse en composantes principales. Ces derniers
résultats (ACP) montrent clairement une forte relation entre la saison chaude et la température. Cependant,
la saison froide était fortement corrélée aux parameétres de minéralisation et de pollution.

Hamil et al. (2018) ont étudié 1’¢tat de la qualité de I'eau et les sources de pollution du barrage de
Ghrib en Algérie. En appliquant diverses techniques statistiques multi variées telles que 1’analyse en
composantes principales (ACP), I’analyse factorielle (FA), I’analyse de grappes hiérarchiques (AC),
I’analyse de régression multiple (ARM), nous pouvons obtenir des informations plus précises sur la qualité
de I’eau. Sur 19 parametres physico-chimiques, sur 5 ans et provenant de 6 sites différents situés dans et
autour du lac.

Une étude de Tripathi & Singal (2019) se concentre sur la premiére étape dans la construction
d'indicateurs : la sélection des parameétres. L’analyse en composantes principales a été utilisée pour
atteindre cet objectif. Cela nous a permis de réduire le nombre de parameétres de 28 a 9. Les résultats de
cette étude joueront un role crucial dans I'élaboration de l'indice de la qualité de 1’eau du Gange a l'avenir.

L'analyse en composantes principales (ACP) a été utilisée dans 1’étude de Yang et al. (2020)
évalue de maniere exhaustive la qualité de I'eau dans huit stations de surveillance et analyse les causes de
la pollution de I'eau.
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La technologie ACP a identifié les parameétres importants de la qualité de I'eau et a révélé que la
pollution par les nutriments et la pollution organique étaient les principaux facteurs potentiels affectant la
qualité de I'eau dans la riviere Xin'anjiang.

Pour définir les processus qui pilotent la minéralisation des eaux de surface dans le barrage d'Oued
-Fodda dans I'ouest de I'Algérie, Bouderbala (2021) a utilisé I'analyse en composantes principales (ACP)
et I'analyse par grappes (AC) pour expliquer les corrélations entre les parametres analysés et les sources
probables de contamination des eaux de surface.

La méthodologie utilisée pour évaluer et interpréter les résultats mensuels sur la qualité des eaux
de surface rapportés dans 1’étude de Benariba et al. (2022) collecté sur 11 ans (2005-2015) contient les
éléments suivants : méthodes de classement de la qualité, approches de suivi des tendances, analyse
saisonniere et analyse en composantes principales (ACP).

Une étude statistique multi variée de I’ACP utilisée par Bekhouche et al. (2022) pour suivre
I’évolution de la qualité de I’eau a Oued Sigus (Nord-Est algérien). La stratégie d’échantillonnage élaborée
dans le cadre de ce travail était fondée sur I’analyse de 1’eau en amont en aval de 1’oued Sigus, et les
échantillons prélevés ont été systématiquement analysés pour mesurer plusieurs parameétres physico-
chimiques révélateurs de contamination.

Kassoul & Hadbi (2022) ont voulu étudier la qualité de I'eau de 40 barrages dans I'ouest et I'est
de I'Algérie. Ils ont appliqué des techniques statistiques telles que 1’analyse en composantes principales
(ACP) et I’analyse par grappes hiérarchiques (ACH) pour classer ces barrages en fonction de leur niveau
de pollution de I’eau. En conséquence, les barrages de I’ouest sont tombés dans la catégorie des pollutions
modérées a tres élevées. Les barrages a I’Est semblent moins touchés par la pollution.

I.4. Indices de qualité de I’eau basés principalement sur les caracteristiques physico-
chimiques

Le concept WQI a été introduit pour la premiére fois en Allemagne en 1848 et utilisait la présence
ou I'absence de certains organismes dans I'eau comme indicateur de la qualité d'une source d'eau (Abbasi

& Abbasi, 2012).

Le tout premier WQI moderne a été développé en 1965 par Horton (Horton 1965). Un certain
nombre d'indices ont été développés pour décrire et comprendre facilement les données synthétiques sur
la qualité de I'eau de maniére synthétique.

Brown et al. (1970) ont développé un systétme d’indice de la qualité de I'eau pareil dans sa
structure a celui de Horton, mais avec plus de rigueur dans la sélection des paramétres, le développement
d'une échelle générale, l'attribution de poids et des exercices Delphic minutieux ont été effectué.

Cet effort a été soutenu par la Fondation Nationale d’Assainissement (NSF). A cause de cela,
I'indice Brown est aussi connu sous le nom de NSF-WQI.
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Nemerow & Sumitomo (1970), au nom de I’Environnemental Protection Agency des Etats-Unis,
ont proposé un indice de pollution représentant une augmentation de I’indice d'approvisionnement en
eau.il est composé de trois indices d’utilisation différents.

1. utilisation par contact humain (j = 1)
2. utilisation par contact indirect (j = 2)
3. utilisation du contact a distance (j = 3

La consommation d'alcool (y compris I'eau utilisée pour fabriquer la biére) et la grossesse entrent
dans la premiére catégorie. La péche, la transformation des aliments et I'agriculture sont incluses dans la
deuxiéme catégorie. La derniere catégorie comprend les applications ou le contact humain est indirect,
comme dans la Navigation, froid industriel, industriel et quelques loisirs (esthétique, pique-nique,
randonnées, visites locales).

Sur la base des normes de qualité de I'eau, un indice a été développé par Prati et al. (1971). Toutes
les valeurs de concentration de contaminants ont été converties en valeurs de contaminations nouvelles
unités par une formule.

L’indice de la qualité de I’eau de Dinius (1972) a innoveé en tentant de concevoir un systéeme de
comptabilité sociale rudimentaire pour mesurer les coits et 1’efficacité des efforts de protection de
I’environnement. Onze parametres ont été sélectionnés. Comme l'indice de Horton et le NSF-WQI, avec
des valeurs exprimées en pourcentages, la qualité complete de I'eau avait une échelle décroissante égale a
100% un recueil d’analyses de la littérature scientifique publiée a été développé.

L’indice de walski & Parker (1974), qui est basé sur des informations empiriques sur la pertinence
de I'eau a des fins spécifiques et a été développé spécifiquement pour les zones aquatiques récréatives
(telles que la baignade et la péche).

Indice de Stoner (1978) : Cet indice est destiné a étre utilisé dans plusieurs systemes publics
d’approvisionnement en eau et d’irrigation et utilise une fonction d'agrégation unique qui sélectionne
parmi deux ensembles de limites recommandées et d’équations de sous-index.

Stoner a appliqué cette mesure a seulement deux utilisations de I'eau, mais elle peut également étre
appliquée a d'autres utilisations de I'eau. L’indice Stoner utilise deux types de parametres :

Type | est généralement considéré comme toxique a faible concentration (par exemple, Plomb,
Chlordane, Radium-226).

Type |1, affectant la santé ou les propriétés esthétiques (par exemple, les chlorures, le soufre, la
couleur, le goQt et 1’odeur).

Bhargava & Biological (1985) ont identifié quatre groupes de paramétres. Chaque groupe
contenait un ensemble de types de paramétres. Le premier groupe comprenait les niveaux d’E. coli, qui
représentent la qualité de I'eau potable pour les bactéries. Le deuxiéme groupe comprend les substances
toxiques, les métaux lourds, etc., dont certains ou tous ont des effets toxiques cumulatifs sur le
consommateur.

10
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Un troisieme groupe comprenait des parameétres qui produisent des effets physiques tels que
I'odeur, la couleur et la turbidité. Un quatrieme groupe comprenait des substances inorganiques et
organiques non toxiques telles que les chlorures, les sulfates, les propulseurs, le fer, le manganese, le zinc,
le cuivre et le total des solides dissous (TDS). C’est I'un des premiers conseils d’un auteur asiatique,
abordant la question de I'approvisionnement en eau potable.

Le second, le Dinius Water Quality Index, est un indice multiplicatif de la qualité de I'eau,
développé par Dinus (1987), avec 1’utilisation libérale de Delphi pour la prise de décision (Helmer &
Rescher, 1959; Dalkey & Helmer, 1963; Abbasi & Arya, 2000). L'indice comprenait 12 contaminants,
1’oxygeéne dissous, la DBO a 5 jours, le nombre de coliformes, le pH, 1’alcalinité, la dureté, le chlorure, la
conductivité, la tempeérature, la couleur et le nitrate.

Indice par Viet & Bhargava (1989). Cet indice a été développé pour évaluer I'état de la qualité de

I'eau pour diverses utilisations prévues de la riviére Saigon. Il s’agit d’une version légérement modifiée
de I’indice Welskie-Parker :

WQI = [[Th fi(POIY™ X 100 ..o (L1)

Ou n est le nombre de variables considérées comme plus pertinentes a utiliser que les autres, et fi (Pi) est
la fonction de sensibilité de la ieme variable.

L’indice Smith (1990). Une caractéristique distinctive de 1’indice Smith est qu'il s'agit d'un hybride
des deux indices standard basé sur I'opinion d'experts sur certaines normes de qualité de I'eau. De plus,
quatre types d'utilisation de I'eau, y compris sans contact et avec contact, sont utilisés comme indicateurs :

1. Géneral

2. Baignade publique réguliére
3. Approvisionnement en eau
4. Poisson-reproduction.

L’indice de qualité d’eau de la baie de CHESAPEAKE par Haire et al. (1991) est un résumé
complet de I’épuisement des nutriments et de 1I’épuisement des nutriments élaboré par le département de
I'environnement du Maryland pour développer la charge en nutriments et les indices d'eutrophisation pour
la baie de Chesapeake et ses principaux affluents. Signaler les tendances de la qualité de I'eau tendance
dans le Golfe aux législateurs, aux gestionnaires et au public. L'indice de la charge en éléments nutritifs
enregistre 1’exposition quotidienne moyenne au N et P.

Quelques caractéristiques de l'indice d'eutrophisation inclus la comparaison des conditions
observées pour modéliser les projections de la qualité de I'eau souhaitée, segmentation de chaque systéeme
en zones de salinité et lI'analyse des données collectées via la surveillance compléte de la baie de
Chesapeake programme.

Les résultats de I’indice de charge en éléments nutritifs pour I’estuaire de la riviere Patuxent,
’estuaire de la riviere Potomac et le courant principal de la baie de Chesapeake indiquent des progrés
significatifs ont été réalisés dans la réduction de la charge ponctuelle de phosphore.
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L'indice d'eutrophisation de chacun de ces estuaires indique que la qualité de l'eau varie
principalement avec les conditions de débit, mais qu’elle s'est généralement améliorée au cours de la
derniére décennie.

L’indice régional d’évaluation de la qualité des ressources en eau par Danling et al. (1993) est un
indice synthétique de la qualité de 1’eau qui combine le taux de dommages fonctionnels et la qualité de
I’eau des masses d’eau (Abbasi & Abbasi , 2012) .

Dojlido et al. (1994) ont utilisé un systeme d'indexation a deux niveaux. Au « niveau des
parametres de base », il est basé sur 7 parametres couramment utilisés dans le suivi de la qualité de 1’eau
: DBOs, solides en suspension, phosphate, ammoniac, solides dissous, DCO et 1’oxygéne dissous. Au
niveau supérieur des « parametres supplémentaires », plusieurs autres paramétres sont pris en compte :
DCO, nitrates, plomb, mercure, cuivre, chrome hexavalent, chrome total, zinc, cadmium, nickel et
cyanures libres. La raison invoquée par les auteurs pour les deux niveaux d’indexation est qu’un indice
basé sur les parametres de base peut étre utilisé pour comparer la qualité de I'eau des différentes riviéres,
un indice de paramétre supplémentaire peut étre utilise pour obtenir des informations plus détaillées sur
les cours d'eau.

Shiahn-Wern et al. (1996) ont développé un indice de qualité des eaux cotieres pour Taiwan. Cet
indice de la qualité de I’cau a été créé pour aider le grand public a comprendre la qualité des eaux cotieres.
Six experts de la qualité des eaux cotieres a Taiwan ont utilise Delphi pour sélectionner plusieurs
paramétres standard de qualité de I'eau de mer. Une régression polynomiale de quatrieme ordre a été
exécutée pour traiter les données recueillies pour chaque paramétre comme une fonction de pondération.
La méthode d’évaluation minimale a fourni des résultats différents pour les points de qualité de I'eau
surveillés par rapport a la méthode de pondération géométrique.

Par conséquent, la méthode du score minimum a été préférée pour distinguer les degrés de
contamination. Les parametres identifiés par le CWQI sont le pH, I’0OD, la DBO, le cyanure, les
coliformes, le Cu, le Zn, le Pb, le Cd et le Cr.

L’indice original appelé Oregon water quality index (OWQI), I’indice modifié de la qualité de
I’eau de 1’Origon (Cude, 2001) a éte developpé dans les années 1970 par la division de la qualité de
I’agence de protection de I'environnement de I'Oregon, aux Etats -Unis pour : Compiler une évaluation de
I'état et des tendances de la qualité de I'eau dans un rapport d’évaluation de 1’état statutaire. Ceci a été
modélisé sur la base de 'NSF-WQI ( National Sanitation fondation Water Quality Index) (Brown et al.,
1970; Landwehr et al., 1975), en utilisant des techniques Delphi pour sélectionner les variables de qualité
de I'eau. Les variables de qualité de I'eau ont été classées selon la catégorie de carence : carence en
oxygeéne, potentiel d’eutrophisation ou de prolifération, matiéres dissoutes et risque pour la santé.
Cependant, I'OWQI original a été abandonné en 1983 en raison des énormes ressources nécessaires pour
calculer et rapporter les résultats.
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Les progres de la technologie informatique, les améliorations des outils d'affichage et de
visualisation des donnees et une meilleure compréhension de la qualité de I'eau ont conduit a la mise a
jour de I'OWQI en 1995, avec des sous-indices originaux améliorés, des sous-indices supplémentaires
pour la température et le phosphore total, et un agrégat Calculs ont été améliorés (Cude, 2001).

L’indice résultant refléte la qualité de I'eau dans les cours d’eau de I’Oregon a des fins récréatives
courantes telles que la péche et la natation. La qualité globale de 1’eau est représentée par un seul nombre,
integre les mesures de huit variables de qualité de I'eau différentes : la température, 1’oxygéne dissous, la
demande biochimique en oxygéne, le pH, I’lammoniac, les nitrates, 1’azote, le phosphore total, les solides
totaux et les coliformes fécaux. Les formules de conversion de sous-indices les ont été dérivées a 1’aide
d’une régression non linéaire a partir de tables de conversion construites a partir de courbes de conversion
de sous-indices OWQI dessinées a la main (Dunnette, 1980). Les agrégateurs d’opérateurs minimaux ont
été jugés trop sensibles aux variables les plus affectées et n'ont pas pris en compte les autres variables
(Cude, 2001). Par conséquent, une formule quadratique moyenne harmonique non pondérée a été utilisée
dans le but d’agréger les scores des sous-indices, comme une amélioration par rapport a la formule
arithmétiqgue moyenne pondérée utilisée dans la version originale. L'OWQI est utilisé pour évaluer
I'efficacité des activités de gestion de la qualité de 1’eau. Il peut également étre utilisé pour développer des
indicateurs environnementaux tels que : B. Pourcentage de sites de surveillance des cours d’cau dont la
qualité de I’eau s’est considérablement améliorée ou pourcentage de sites dont la qualité de I'eau est
excellente.

Un indice de la qualité de 1’eau appelé Total Pollution Index a été proposé par Sargaonkar et al.
(2003) travaillant & I’institut national d’ingénierie environnementale, Nagpur, Inde. L'OIP vise & évaluer
les conditions des eaux de surface spécifiquement dans les conditions indiennes. Le schéma général de
classification est basé sur des concepts similaires a ceux proposés par (Prati et al., 1971), un systeme de
classification développé par le Central Pollution Control Board of India et 1’Indian Standards Institution
(ISI) est pris en considération. Le schéma reflete I'état de la qualité de I'eau en termes d'effets de pollution
des parametres considéreés.

Cing classes ont été considérées, C1 : Excellent / vierge, C2 : Acceptable / nécessite une
désinfection, C3 : Légérement pollué / nécessite une filtration et une désinfection, C4 : pollué / nécessite
un traitement et désinfection et C5 : fortement pollués / ne peuvent pas étre utilisés.

Said et al. (2004) ont développé plusieurs indices de qualité de I'eau pour évaluer la qualité de
I'eau, mais tous ces indices comprennent au moins huit variables de qualité de I'eau. Selon les hauteurs, la
plupart des bassins versants ne disposent pas de données pour ces variables. Par conséquent, nous devons
développer un nouveau WQI qui utilise moins de variables et peut étre utilisé pour comparer 1’état de
différents sites.

Fernandez et al. (2005) ont publié une étude comparative de 36 (trente-six) indices de qualité de
I'eau (WQI) et les indices de pollution de I'eau (WPI), sur la base de la structure mathématique, des
parametres de similarité et du comportement a partir du méme ensemble de données.
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Boyacioglu (2007) a sélectionné 12 paramétres de qualité de l'eau comme étant les plus
représentatifs de la qualité de I'eau potable, notamment les coliformes totaux, le cadmium, le mercure, le
sélénite, l'arsenic, le fluorure, le nitrate d'azote, le phosphore total, le pH, I'OD et la DBO. Ces paramétres
ont été choisis en tenant compte des normes de qualité de I'eau établies par le Conseil des Communautés
européennes (CE 1991), de la réglementation turque en matiére de contrdle de la pollution de I'eau et
d'autres informations scientifiques. 1ls ont défini trois classes d’eau e représentant les catégories «
excellentes », « acceptables » et « polluées ».

Pour attribuer des poids aux variables de qualité de I'eau, les facteurs suivants sont pris en compte :

- Les parametres chimiques avaient un poids inférieur que les paramétres microbiologiques, car
les contaminants microbiens appartiennent aux plus grandes catégories d'impact sur la santé.

- Un poids plus élevé a été accorde a ces parametres qui présentent un probléme de santé connu.

(Swamee and Tyagi, 2000; Prabhata K Swamee et al., 2007) ont examiné de pres les méthodes
d'agrégation qui ont été utilisées pour développer tous les WQI précédents, et ont proposé des méthodes
plus récentes pour surmonter I'un ou l'autre des probléemes d'ambiguité, d'éclipse et de rigidité qui ont été
associés aux indices précédents.

Thi Minh Hanh et al. (2011) ont proposé le premier indice de qualité de I'eau pour surveiller et
gérer la qualité des eaux de surface au Vietnam. L'indice englobe comprend 27 parameétres de qualité de
I'eau couvrant un large éventail de variables physico-chimiques, d’huiles, de coliformes et de pesticides.

Dans le but de développer un nouvel indice de qualité de 1’eau axé sur la surveillance des fermes
d'élevage de crevettes au Mexique, Hernandez et al. (2013) ont proposé d’attribuer un niveau de priorité
a chaque paramétre de I'eau par le biais d'un nouveau processus hiérarchique analytique (AHP), ce qui
permet une évaluation précise de la qualité de I'eau.

Hamlat et al. (2014) ont utilisé I’indice de la qualité de 1’eau (WQI) pour déterminer 1’état et les
tendances de la qualité de I'eau dans les réservoirs de l'ouest de I'Algérie sur la base des parametres
physico-chimiques de la qualité de I’eau enregistrés par les stations de surveillance.

IIs sont utilisés dans une base de données sur 10 ans (2001-2010). Les résultats ont montré que la
qualité globale des eaux de surface tombait presque dans la classe marginale dans tous les réservoirs, a
I’exception du réservoir de Hammam-Boughrara ou la qualité de I'eau tombait dans la catégorie médiocre.

Amarché & Rachdi (2015) ont utilisé le modele d’indice de la qualité de I'eau du Conseil canadien
des ministres de I'Environnement (CCME WQI) pour évaluer la qualité des eaux de surface de la riviére
Seybouse, cette méthode impliquait le calcul de I'indicateur de qualité d’eau a partir de mesures de
parametres bactériologiques et physico-chimiques.

Une tentative a été faite par Shah & Joshi (2015) pour développer un indice de qualité de I'eau
(WQI), en utilisant 6 parametres de qualité de I'eau. De 2005 a 2008, I’'WQI a été déterminé le long d’une
section du bassin de la riviére Sabarmati a 1’aide de la méthode de I’indice arithmétique pondéré de la
qualité de I’eau.
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Benouara et al. (2016) ont analysé sept parametres physico-chimiques selon la National
Sanitation Fondation (NSF) pour calculer un indice de qualité de I’eau (WQI) afin d’évaluer la pertinence
de I’eau pour la consommation, I’irrigation et d’autres utilisations humaines.

Sutadian et al. (2017) ont utilisé des processus analytiques hiérarchiques (AHP) dans leur étude
pour calculer les pondérations des parameétres sur la base de 13 parameétres selectionnés parmi 7 groupes
de qualité de I'eau de rivieres a Java Ouest, en Indonésie.

Hallab (2018) a évalué mensuellement la qualité de I'eau au barrage de Cheffia (est de 1’ Algérie)
pendant la période d'échantillonnage de janvier 1992 a mars 2010.Performances prédictives resultant de
la détermination des erreurs quadratiques moyennes (RMSE) et d’erreurs absolues moyennes (MAE) et
du coefficient de régression R?. Cet indice est basé sur 18 paramétres physico-chimiques (TDS, MES, pH,
EC, T, Turb, Ca2+, Cl-, Mg2+, NO2, NH4 + , NO2 -, SO4 -, PO4 -, OD, and DCO, BOD5, TH). Les
résultats de I'WQI montrent que I'eau du barrage de Cheffia est de qualité moyenne.

Soltani et al. (2021) élaborent un nouvel indice de la qualité de I'eau (IQE) basé sur I'analyse de
I’enveloppe des données (DEA). L'approche proposee a été utilisée pour évaluer la qualité de I'eau de 47
barrages en Algérie et a été définie sur un ensemble de données de 10 parametres chimique de I’eau. Dans
I’ensemble, la nouvelle méthodologie s’est avéré 1’efficacité non seulement pour catégoriser ou classer
les sites en fonction de la qualité de I'eau, mais aussi comme outil alternatif a utiliser pour aider les
décideurs a allouer des fonds et a gérer les ressources en eau.

1.5. Modélisation a I’aide des méthodes d’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle offre la solution optimale de plusieurs types de problemes
environnementaux, car les calculs sont tres rapides et nécessitent beaucoup moins de parameétres et de
conditions d'entrée que les modeles déterministes (Hameed et al., 2016; Sahaya & Kumar, 2019).

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) parmi les méthodes d’intelligence les plus utilisées pour
estimation et prédiction des variables environnementales complexes (Hameed et al., 2016, Isiyaka et al.,
2018).

Au cours des vingt derniéres années, les applications de I’ ANN ont été signalées dans divers domaines de
recherche, en particulier les ressources en eau (Ahamad et al., 2019; Talhaoui et al., 2020), le domaine de
génie civil ( Benbouras et al., 2021).

Le domaine des ressources en eau a utilisé les techniques de I’ANN intensivement pour la
comparaison des modé¢les, 1’optimisation (Sujana, 2014), la compression des donneées, la prédiction
(Hameed et al., 2016, Sahaya & Kumar, 2019). Une grande variété d’applications de I’ANN est utilisée
dans les ressources en eau pour prévoir la qualité de 1’eau et pour déterminer 1’indice par I’utilisation des
variables indépendantes,

Reckhow (1999) a étudié des modeles de réseaux de probabilistes bayesiens pour guider les
décisions relatives a la qualité de I'eau dans la riviére Neuse en Caroline du Nord.

Holger & Dandy (2000) ont donné un apercu des problémes de modélisation et des applications
dans les réseaux de neurones pour la prédiction et la prévision des variables des ressources en eau.
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Leur article décrit les étapes a suivre pour développer un tel modele. Cela comprend la sélection
des criteres de performance, le fractionnement et le prétraitement des données disponibles, la
détermination des entrées de modele et de l'architecture de réseau approprié, I'optimisation des
pondeérations de connexion (apprentissage) et la validation du modele. La plupart des réseaux sont
entrainés a l'aide de I'algorithme de rétropropagation.

Zaheer & Bai (2003) ont mené une étude sur I’application de I’ANN a la gestion de la qualité de
I'eau. Leur étude présente une approche décisionnelle basée sur 'ANN pour la gestion de la qualité de
I'eau afin de contr6ler la pollution environnementale.

Muhammad et al. (2004) ont réalisé une étude sur la prédiction de la contamination des eaux
souterraines a l'aide de I'ANN. Dans leur étude, un modele de réseau neuronal a été développé pour prédire
les concentrations de divers métaux toxiques dans les eaux souterraines. Le modele a été appliqué a des
données réelles sur les eaux souterraines a Faisalabad, la plus grande ville industrielle du Pakistan. Les
résultats obtenus a partir du modele ont été comparés a la fois aux valeurs réelles et aux criteres de
I'Organisation mondiale de la santé.

Diamantopoulou et al. (2006) ont étudié l'utilisation de techniques de réseau neuronal pour
prédire les parameétres de qualité de I'eau. ANN a été utilisée pour prédire les valeurs mensuelles des
paramétres de qualité de I’eau de trois riviéres Strimon a une station du pont le Sidi lokastro pres de la
frontiere entre la Grece et la Bulgarie, en utilisant les valeurs mensuelles d’autres paramétres de qualité
de I'eau existants comme variables d'entrée. Les résultats ont démontré la capacité d’un modéle ANN
approprié a prédire les paramétres de qualité de I'eau.

Chau (2006) a passé en revue les développements et les progrés actuels dans l'intégration de
I'intelligence artificielle (1A) dans la modélisation de la qualité de I'eau.

Elhatip & Komur (2007) ont utilisé des techniques de modélisation des réseaux de neurones
artificiels (ANN) pour identifier les principales sources de pollution et les conséquences du rejet direct
des eaux usées dans les rivieres Merendiz et Karas, qui alimentent le site du barrage de Mamashin.

Ali Najah et al. (2009) ont discuté des mesures pour évaluer la qualité de I'eau de la riviere Johor
en Malaisie et développer de meilleurs plans de gestion des ressources en eau. lls ont constaté que les
approches de modélisation traditionnelles basées sur les processus peuvent fournir des prédictions
raisonnablement bonnes des paramétres de qualité de I'eau.

Sing et al. (2009) ont décrit dans leur étude la formation, la validation et I'application d’un modeéle
de réseau neurones artificiels (ANN) pour le calcul de I'oxygene dissous (DO) et de la demande
biochimique en oxygéne (DBO) dans la riviere Gamti (Inde). Deux modéles ANN ont été validés et testés
pour le calcul des concentrations d'OD et de DBO dans I'eau de la riviere Gomti. Les deux modeles ont
utilisé 11 variables de qualité de 1'eau d’entrée mesurées mensuellement a 8 endroits différents sur 10 ans.
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Dans le but de classer et d’évaluer 1’état de la qualité de 1’eau des principaux bassins fluviaux de
Chine, Yan et al. (2010) ont appliqué le systeme d'inférence neuro-flou adaptatif. Ils ont appliqué
plusieurs indices physiques et chimiques inorganiques, tels que I'oxygeéne dissous, la demande chimique
en oxygene et I'azote ammoniacal, & un ensemble de données provenant de 100 stations de surveillance (9
semaines, 845 observations au total).

Dans une étude de Liu et al. (2010) combinent des méthodes de mathématiques floues avec la
théorie de I'entropie de I'information sont combinées pour établir une méthode d'évaluation globale floue
améliorée pour I'évaluation de la qualité de I'eau. En utilisant I’exemple de la qualité de I'eau dans la région
des Trois Gorges, les résultats montrent que la méthode d'évaluation globale floue améliorée surpasse le
modele traditionnel et peut d'étre recommandée.

Gazzaz et al. (2012) leurs travaux décrivent la conception et I'application d'un modele de réseau
neuronal perception a trois couches entiérement connecté pour le calcul de l'indice de qualité de 1’eau
(WQI) de la riviere Kinta (Malaisie).

Nourani et al. (2013) Ont utilise des réseaux de neurones pour calculer le WQI et ont constaté
qu'il fonctionnait mieux que les autres méthodes traditionnelles.

(Sujana, 2014) Sujana Prajithkumar (2014) ont utilisé les réseaux neuronaux modulaires et les
réseaux a fonction de base radiale pour créer deux modéles dans le but de prédire I’'WQI de la riviere
Panava en Inde. Dans la présente étude, il est constaté que le réseau neuronal modulaire donne de meilleurs
résultats par rapport au réseau neuronal de la fonction a base radiale.

Sahoo et al. (2015) ont proposé une méthodologie efficace telle que le systeme d'inférence neuro-
floue adaptative (ANFIS) pour la prévision de la qualité de I'eau dans la riviere Brahmani d'Odisha, India.
Les paramétres de qualité de I'eau utilisés pour évaluer sont généralement corrélés entre eux, ce qui rend
I'évaluation déraisonnable.

Hameed et al. (2016) ont utilisé des applications ANN pour prédire les paramétres de qualité de
I'eau tropicale pour les bassins fluviaux Langat et Klang, en Malaisie. Pour étudier et imiter la relation
entre I’'WQI et les variables de la qualité de I'eau, deux modeéles différents ont été appliqués : le réseau de
neurones a rétropropagation (BPNN) et le réseau de neurones a fonction de base radiale (RBFNN).

Abba et al. (2017) ont développé des techniques de régression multi linéaire (MLR), de réseau de
neurones artificiels (ANN) et de systéme d'inférence neurologique floue adaptatif (ANFIS) pour prédire
les concentrations d'oxygene dissous en aval de la ville d'Agra (Turkey). En utilisant des données d'entrée
mensuelles : oxygeéne dissous (DO), le pH, demande biologique en oxygéne (BOD) et la température de
I'eau (T) a trois endroits différents, a savoir Agra en amont, au milieu et en aval.

Isyaka et al. (2018) ont utilisé des réseaux neurones artificiels et des méthodes statistiques
multivariées pour réduire le nombre de parametres et de stations de surveillance de la qualité de I’eau dans
la riviere Kinta, Malaisie. La prédiction des indicateurs de qualité¢ de ’eau pour le lac Parakai, Tamil
Nadu, Inde, a été réalisée par Sahaya & Kumar (2019), montrant une meilleure performance et précision
du modéle ANN que le modéle de régression multiple (MLR).

17



Chapitre | Synthese bibliographique

Singh et al. (2021) ont utilisé des techniques de calcul souple basées sur les neurones - un réseau
de neurones artificiels (ANN) et un réseau de neurones a régression généralisée (GRNN) - et une technique
de calcul souple hybride - un systéme d'interférence neuro-floue adaptatif (ANFIS) avec quatre fonctions
d'appartenance — pour prédire les WQI dans les sous-bassins hydrographiques de Khorramabad,
Biranshahr et Alashtar en Iran. Les résultats indiquent que I'ANN prédit mieux I'WQI que le GRNN et
I'ANFIS.

Dans le but d'évaluer I'aptitude des eaux souterraines a la consommation humaine, et de modéliser
I'indice de qualité de l'eau, dans le temps et dans l'espace, Kouadri et al. (2021) ont utilisé un réseau
neuronal artificiel ANN. Pour effectuer I’analyse requise, 37 échantillons ont été prélevés dans 8 puits
differents de la région pendant les périodes pré- et post-mousson de 2016 a 2019. La méthode ANN est
utilisée pour construire un modeéle de prédiction de I'WQI avec minéralisation, TH, NOs et NO. comme
entrées.

1.6. Conclusion

A partir de la revue de la littérature, nous avons constaté que la plupart des travaux d'évaluation
de la qualité de I'eau dans la zone d'étude consistent en une analyse chimique des parametres physico-
chimiques, biologique et les métaux lourds de I’eau. Il est clair que le domaine de la recherche est encore
sous-developpé, ou que des recherches sont menées sur des indicateurs de qualité du travail (Amarchi and
Rachedi, 2015, Bouslah, 2017, Hallab, 2021). Le développement d’un indice régional de qualité de 1’eau
et I’implication des modéles d’intelligence artificielle sont absents de cette région. Dans cette these, nous
entreprendrons une investigation plus approfondie, ou nous étudierons la qualité des eaux en recherchant
la meilleure évaluation et prédiction de la qualité des eaux du bassin versant Cétiers Constantinois. Le
prochain chapitre donnera un apercu du bassin versant Cotiers Constantinois afin d'identifier les
caractéristiques environnementales, ses potentialités en eaux et le cycle hydrique.
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Chapitre 11 Présentation de la zone d’étude

I1.1.Introduction

Dans la recherche scientifique, la connaissance des caractéristiques de la zone d’étude est trés
nécessaire. Cette connaissance nous permet de comprendre les problématiques étudiées au niveau local et
nous aide également a prendre en compte tous les facteurs qui affectent les ressources en eau. Pour cette
raison, cette partie se concentre sur la situation géographique, les activités agricoles, les caractéristiques
morphologiques, géologiques et hydrogeologiques, ainsi que les conditions climatiques et le secteur
hydraulique.

Ce chapitre donne un apercu du bassin versant ctier constantinois dans le but d'identifier les
caractéristiques environnementales et de comprendre la fonction hydrochimique de I’eau de diverses
riviéres ainsi que I’eau des barrages.

11.2. Cadre géographique

Le bassin hydrographique « Cotiers Constantinois » est situé sur le littoral nord de I’Est algérien
(figure 11.1). 1l est limité:".

Au Nord par la méditerranée

e A I’Est par les fronti¢res Tunisiennes
e A D’ouest par le bassin « Algérois-Hodna-Soummam ».
e Au Sud par les bassins « Kébir —-Rumel, Sybous,Medjerdah »

Le bassin des Cotiers constantinois s’étend sur une superficie de 11509 km?, répartis en 132 communes
et 10 wilayas. Le bassin inclut entierement 88 communautés et partiellement 44 communautés. Les
agglomérations de Jijel, Skikda et El Kala sont les principales villes du bassin.

Le bassin versant des Cotiers constantinois, composé de :

e Caotiers Constantinois Ouest 2424 km?:
e Cotiers Constantinois Centre 5582 km?:
e Cotiers Constantinois Est 3203 km?2.
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Figure 1.1 : carte de situation géographique du bassin versant Cétiers Constantinois
11.3. Aspect géologique

Les types des formations géologiques dans un bassin versant déterminent I’écoulement des eaux
souterraines et des eaux de surface. Les matériaux géologiques sont divisés en formations meubles (argile,
sable, marnes) ou en formations consolidées (grés, calcaires, dolomites, etc.). Les caractéristiques
géologiques de la zone d'étude sont celles des terrains déliens et du domaine externe nappé, dont la majeure
partie des formations est constituée d’argiles et de grés numides. Ce sont des reliefs plissés, faillés, parfois
méme agités, entrecoupés d’autres formations crétacées et miocenes (Bousekka, 2021).

Les études géologiques réalisées dans le bassin versant montrent 1’existence de deux grands
ensembles : L’ensemble des plaines littorales est caractérisé par des sédiments quaternaires récents, qui
constituent le fond de cette dépression tectonique, et de grés Numidie qui constitue les sommets, dont les
plus importants sont localisés autour de la commune de Daghoussa (Bouteldja, 2016).
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Carte Géologique - bassin versant Cotiers Constantinois
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Figure 11.2 : carte géologique du bassin versant C6tiers Constantinois
Une bréve introduction aux caractéristiques genérales de la géologie du bassin (figure 11.2)
- La formation quaternaire

Le Quaternaire dans le bassin de Bounamoussa est distribué dans la partie sud du bassin. 1l est
représenté par des remblais alluvionnaires de hautes terrasses, des sédiments fluvio-marins, des éboulis
de talus développés au pied de falaises gréseuses, des grés numides recouvrant les marnes argileuses sous-
jacentes, et des morts-terrains déluvio-proluviale (cailloutis, sables, limons).

- Le Miocéne

Le Miocene de la région est représenté par la formation de 1’age pontique. Ce sont des formations
sableuses, des conglomérats et des argiles rouges ou grises. Le Miocéne de ce bassin est moins affleurant
que I’Eocene et 1’Oligoceéne, et il n’est présent qu’autour d’Ain El Kerma a I’amont de 1’Oued Zitoune,
sur les deux rives de I’Oued Bouhadjar et a I’amont de 1’Oued principal de Bounamoussa.

- Les formations de I’Oligocéne et de I'Eocéne

Ces reliefs sont souvent étudiés ensemble et peuvent méme étre confondus avec la formation
numide, qui porte le méme nom. lls sont representés par le faciés argilo-gréseux numide.
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L’argile numide est trés fréquente dans ce bassin, notamment a travers les reliefs montagneux. Ces
formations sont souvent associées a des grés du méme age, les grés numides.

- Le Crétacé

Les terrains crétacés de la zone d’étude sont représentés par des sediments marins constitués
principalement de marno-calcaire et des schistes Iégerement argileux avec des intercalations de calcaires.
IIs sont relativement plus répandus que la topographie triasique de ce bassin. Elle est concentrée dans deux
régions : Ain Kerma dans la vallée de 1’oued Zitoune et la région de Cheffia au nord du bassin.

- Le Trias

Il est largement représenté par des formations hétérogénes, rencontrant, sans ordre apparent, des
argiles panachées, des calcaires dolomitiques, des cargneules jaunes, des calcaires marneux jaunatres et
des grés gréseux. Cette strate est également trés riche en gypse. Ce produit se trouve en grand nombre au
fond des grandes vallées. Les formations triasiques sont principalement situées a la limite sud du bassin,
couvrant la région montagneuse de Djbale M’sid. Le tableau I1.1 regroupe les différentes formations
lithologiques de la zone d’étude par rapport a la superficie totale du bassin versant.

Tableau I1.1 : Formation lithologique du bassin versant.

Formation lithologique Superficie %
Alluvions récentes 2.59
Crétacé supérieur 11.79
Eocéne supérieur 45,68
Eocéne moyen 1.27
Archéen 15.65
Pléistocéne 7.36
Crétacé moyen 1.9
Microgranulites, Rhyolites 1.74

11.4. Topographique et morphologie du bassin versant

Les montagnes telliennes de 1I’Est algérien se présentent comme un bourrelet longeant et dominant
la mer Méditerranée depuis Bejaia jusqu’a la frontiére tunisienne. Le Tell oriental se subdivise en plusieurs
ensembles topographiques présentant chacun des caractéres et des problemes géomorphologiques propres.
De I’ouest vers 1’est, cette région décroit en altitude (Hallab, 2018).

La plaine de Collo se présente comme un fossé€ d’effondrement présentant une vallée taillée dans
les massifs de roches rigides (granite, gneiss et schistes). Sur ce socle se sont déposés des sédiments marins
presque entierement argileux formant le substratum imperméable de la nappe. Ces formations
appartiennent au Miocéne, constitué d’une alternance de marne et de grés tandis que le Pliocéne renferme
des marnes bleues. Ce substratum est percé de quelques pointements de roches métamorphiques (koudiat
Telezza). Le Quaternaire est constitué¢ de sables et graviers d’épaisseur variant entre 15 et 25 metres. La
partie sud-est surmontée par une couche semi-perméable constituée de limons argileux et sableux,
conférant a la nappe un caractere captif dans cette zone (Bouhadeb, 2019).
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Figure 11.3 : Carte des pentes du bassin versant Cétiers Constantinois

La distribution des pentes du bassin versant montre une forte capacité d'érosion (figure 11.3). En
effet, les zones a faible pente représentent 20% de la superficie totale du bassin versant, tandis que les
zones a pente moyenne a tres élevée représentent 80% de la surface du bassin versant.

11.5. Sols et végétation

La végétation est un facteur essentiel de protection contre I'érosion. L'activité végétative et le type
de sol sont étroitement liés, et leurs effets combinés ont des conséquences uniques sur le ruissellement de
surface. La densité, la composition et les précipitations influent sur I’efficacité du couvert végétal. Celui-
ci conserve des proportions variables d’humidité atmosphérique, et cette eau d’interception est
partiellement retirée de flux. L'occupation des sols est en rapport directement aux activités humaines.

Six principaux types d'occupation du sol dans la zone d'étude sont enregistrés :

La végétation du bassin versant est caractérisée par une diversité de vegétation naturelle, avec
plus de la moitié (52%) du bassin versant étant occupée par une végétation forestiére. Celle-ci est
principalement localisée dans les parties hautes et centrales du bassin versant, composée principalement
de chénes de lieges et de zéen (figure 11.5)

Les cultures annuelles, dominées par les céréales, représentent 19,3% de la superficie totale du
bassin versant et sont concentrées au maximum du bassin. Elles sont réparties au niveau central ou
dans des zones a pentes moyennes et basses du bassin versant (Sadoune, 2012).

14,37 % de la superficie totale du bassin versant est occupée par des terrains de parcours.
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Figure 11.4 : Carte sols du bassin versant Cotiers Constantinois

Les maquis représentent 10,60 % du total et indiquent un stade relativement important de

dégradation de la forét, qui augmente d'une année a I’autre et qui était autrefois un potentiel forestier trés
important pour le bassin. Le reste, soit 3,09 %, est représenté par des terres nues et des agglomérations
(Bouhadeb ,2019).

Le tableau I1.2 montre les différents types de sols rencontrés dans la zone d’étude (figure 11.4)

Tableau 11.2 : Occupation des sols du bassin versant Cétier Constantinois

Type d’occupation du sol Superficie (ha) Superficie (%)
Sols insaturés 423104.3 36.83
Sols podzoliques 320392.16 27.88
Sols calcaires 222100.2 19.33
Sols alluviaux 82059.6 7.14
Sols salins 55935 4.87
Sols de marais 22702.73 1.98
Sols calcaires+solometz 16352.06 1.42
roche mére 4905.6 0.43
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Figure 11.5 : Carte indice de végétation du bassin versant C6tiers Constantinois

La figure 11.5 montre que la zone d’étude est trés densément boisée (occupe 29% de la superficie),
avec une végétation abondante (occupe 62% de la superficie), ce qui augmente la turbidité. La mauvaise
qualité de I’eau peut étre justifiée par 1’état d’envasement du barrage (Ouamane et al., 2022).

11.6. La pluviométrie

Le bassin versant cotier constantinois se trouve dans une zone a climat méditerranéen tempéré,
avec un hiver trés humide ou les précipitations oscillent entre 800 et 1000 mm/an et peuvent atteindre les
2000 mm/an sur les massifs (ANRH, 2016). Pour I’ensemble du bassin des cOtiers constantinois, il existe
quarante-cing (45) stations pluviales étriquées et douze (12) stations hydrométriques suivies par 1’ Agence
Nationale des Ressources Hydrauliges (ANRH, 2016).

11.7. Climat

Le bassin versant est soumis a un climat méditerranéen sub-humide. Il recgoit une lame d’eau
moyenne annuelle de 789 mm ; le cycle de I’eau du bassin versant se décompose ainsi : un ruissellement
de 165 mm (21 %), une infiltration de 133 mm (17 %) et une évapotranspiration réelle de 492 mm (62 %)
(ANRH, 2016).

Cette distribution traduit, a elle seule, un grand déséquilibre au détriment de I’infiltration, ce qui
limite considérablement la possibilité de réalimentation des aquiféres. La prédominance du relief
montagneux au sud du bassin versant explique le taux éleve du ruissellement.
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11.8. Hydrologie

Les ressources en eaux superficielles du bassin versant cotier constantinois Est sont constituées
par un réseau hydrographique tres développeé et des zones humides, dont certaines sont classées par la
convention Ramsar (du nom d’une ville iranienne), signée le 2 février 1971 par plusieurs pays, dont
I’ Algérie : Tonga ; El Mellah ; Oubeira ; lac des oiseaux (Boutaldja, 2016).

Les oueds Bounamoussa et El kébir Est sont les principales sources d’eau sur le bassin versant. Le
Kébir Est débite 222.2 hm®/an, avec une aire de réception de 373 km?. Les oueds Guergour, Bouhalloufa
et Boulathan, affluents de 1’oued E1 K¢ébir, transitent des apports respectifs de 10.1 hm®/an, 29 hm®/an et
21.1 hm®an (ANRH). Les oueds El Kebir Est et Bounamoussa, dont la confluence conduit a 1’oued
Mafragh transitent respectivement un apport de 309 et 76 hm%an (Bouhadeb, 2019 ; Hallab, 2021 ;
Bousekaa, 2021).

On note que le régime hydrologique de ces cours d’eau suit le régime des précipitations, du fait de
I’absence de réserves aquiféres importantes.

Cette nappe est alimentée par les eaux des précipitations, les ruissellements et les apports a partir
des eaux de surface et des eaux de I’inféro-flux de 1’oued Guebli, qui draine un important impluvium. La
plaine regoit 800 a 1000 mm/an de précipitations, alors qu’au niveau des massifs, ces précipitations
peuvent atteindre les 2000 mm/an. L’oued Guebli prend naissance au pied du massif de caractéristiques
du bassin Sidi Dris et a un débit moyen qui varie entre 2 I/s en ao(t et 620 I/s en janvier (ANRH, 2016).

La région est parmi les plus arrosées du Nord-Est algérien (Boutelja, 2016), avec des précipitations
pouvant atteindre 1200 mm/an, ce qui a permis d'accumulation d'importants volumes d'eau souterraine et
superficielle. Le Kebir ouest se divise en deux parties ayant des caractéristiques sensiblement différentes :
la partie inférieure (Sud), dont les écoulements sont entierement controlés par les deux stations d’Ain
Charchar et Zit Emba, et la partie cotiere qui débute de la région d’Ain Charchar jusqu'a la plage du
Guerbez (Hadef & Hizir, 2018).

11.9.réseau hydrographique

Deux cours d’eau principaux drainent le bassin versant de la Mafragh. 1ls convergent vers le marais
et rejoignent la mer par un exutoire unique : 1’°0Oued Mafragh. A I'ouest, I’Oued Bounamoussa et & 1’est,
1’Oued Bougous qui prend le nom de Kebir-Est a la sortie de la montagne transite respectivement un
apport de 309 et 76 hm®/an (figure 11.6).

L’Oued Bougous draine le versant algérien a partir des sommets qui constituent la frontiére
Algéro-Tunisienne. Il présente un tracé avec de multiples coudes qui le fond passer de petits bassins en
petits bassins par des secteurs de vallées étroites avec parfois de courtes gorges.

L’Oued Bounamoussa draine la partie ouest du bassin versant de la Mafragh. Il descend depuis
Djebel M’Sid. La figure 1.6, relative au réseau hydrographique, nous permet de distinguer trois secteurs
s’individualisent de fort belle maniére :

A PI’Ouest, Oued Bounamoussa recoupe les structures et s’adapte localement aux accidents
tectoniques, ce qui lui donne un tracé en baionnette (Hallab, 2020).
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Au Milieu (partie centrale), les oueds se sont surimposes a partir de la surface tertiaire (Hallab,
2020). Ainsi,I’ Oued Zeitoun, qui prend naissance dans la fenétre de direction SW-NE d’Ain Karma qu’il
quitte au niveau de Zitouna sous le nom d’Oued Bouhaloufa, traverse en gorge les grés numide vers
Boutheldja. Il est en fait surimposé et suit la pente de la topographie de la forét d’Ouerda. Oued Cheffia,
de son c6té, qui prend naissance dans Djebel Nador a I’est et Kef Bni Fradj a I’Ouest, coule vers le nord-
est en traversant les grés numides, avant de prendre le nom de Oued Boulathane.

ATest, il y a I’Oued Bougous qui suit un tracé trés varié avec de nombreux coudes & 90°, 1’Oued
Bouhaloufa, qui suit également la topographie de la forét d’Ouerda, et qui est guidé localement par des
accidents tectoniques d’age plio—quaternaire, et enfin la subsidence de la plaine d’Annaba. Vu que le Lac
Obeira joue un role spécifique dans la partie nord-est du bassin versant en période de crue sur 1’Oued
Kébir-Est, le lac regoit les eaux apportées par L’Oued Messida. Pendant la période d’étiage, les eaux du
lac s’écoulent par I’Oued Messida vers Oued Kébir. Une petite vanne a été construite sur I’Oued Messida
prés du lac afin de régulariser cet écoulement a deux sens (Hallab, 2020).
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Figure 11.6 : Carte réseau hydrographique du bassin versant Cétiers Constantinois

Ils présentent un réseau hydrographique assez dense de plus de 4200 Km. Ces cours d'eau
s'écoulent des différentes chaines de montagnes et débouchent dans la Méditerranée avec les bassins
versants correspondants (Kebir Ouest, Safsaf et Guebli).
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11.10. Agriculture

Le bassin versant est principalement dédié a 1’agro-sylvo-pastorale ou 1’application d’une trés
grande variété de cultures est favorable (périmetres irrigués de : Bounamousa 14800ha, Cheffia 250 ha,
El Frin 250 ha, Mouaissia 100 ha, Zeribi 110 ha et Souarek 50 ha).l’irrigation mixte (gravitaire et
aspersion) est utilisée en fonction du type de culture : maraicheres, industrielles et arboricoles, qui sont
les principales productions des secteurs irrigués.

11.11. Industrie

L’activité industrielle est moins importante et se caractérise principalement par quelques
entreprises agroalimentaires telles que les conserveries de tomate concentrée autour des grandes
agglomérations , notamment I’ENAJUC (conserves alimentaires) de jijel, SONACOB (granite) de Souk
El Tenine, le complexe de raffinage de pétrole de Skikda, le complexe de mercure d’ Azzaba, la menuiserie
bois et aluminium de Collo, la conserverie de tomate Ben Azzouz, ’ENGP d’ Ain khiar, la transformation
de liege d’El Kala et I’unité de tomate et briqueterie de Bouteldja.

11.12. Présentation de quelques barrages du bassin Cétiers Constantinois
11-12.1. Description des données

Sept stations d'échantillonnage (tableau 11.3) ont été choisies pour la surveillance de la qualité des
eaux du bassin Constantinois. L'échantillonnage a été effectué mensuellement pendant une période de
neuf ans (janvier 2010 a décembre 2018).

Tableau 11.3 : Localisation des Stations dans le bassin “’Cétiers Constantinois’’ (ANRH)

Code Sous bassin Wilaya Commune X (m) Y (m)
Lambert Lambert
Bge.Mexa Oued Kebir Est El Taref (Bougous) 1007932 398848
St.031609
Bge.Zit Emba Oued Skikda (Bekkouche Lakhdar) 909629 383821
St.031102 KebirHammem
Bge. Zardezas Oued Safsaf Skikda (Zardezas) 875820 373112
St.030902
Bge.Guenitra Oued Guebli Skikda (Oum Toub) 851771 385930
St.030701
Bge.Beni Zid Oued Guebli Skikda (BniZid) 836630 406182
St.030711
Bge.Cheffia Cotiers El Tarf (Cheffia) 977367 380540
St.031501 Bounamoussa
Bge.EIAgreme Cotiers Jijel Jijel (Kaous) 779250 385450
St.030303
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11.12.2. barrage de Cheffia
11.12.2.1.Historique :

Le barrage de Cheffia, achevé en 1965, consiste en une digue de terre normalement conservée de
165m de long. Cette retenue permet de régulariser 95 hm?® annuellement pour répondre aux besoins
d'irrigation de Bounamoussa, de la ville d'’Annaba, et aux besoins de I’industrie sidérurgique dans la
région, en particulier a El Hadjar. Le volume total des remblais est de 1,3 million de m® (Hallab, 2021).

Du point de vue de la distribution d’eau, le barrage de Cheffia est confronté a des defis majeurs de
gestion de 1’eau. Les demandes en eau agricole ne sont jamais satisfaites a 100 %, ce qui justifie une
mauvaise gestion. L'existence de Cheffia, et I'emplacement de son barrage ont permis de répondre aux
besoins en eau de trois secteurs importants : une grande ville, celle d’Annaba, un secteur industriel, celui
du complexe sidérurgique d'El-Hadjar, et enfin un secteur agricole, le périmétre d'irrigation de
Bounamoussa (Boumaraf , 2022).
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Figure 11.7 : Localisation du barrage, réseau hydrographique et altitude du SBV du barrage Cheffia
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Le barrage était également destiné a absorber les eaux de crue de 1’oued Bounamoussa et a
permettre le développement des marais du M'Krada. Cela devrait porter la superficie irrigable a plus de
24000 ha (10000 ha dans la région de M’krada et 14000 ha dans la plaine de la Bourne) (Hallab, 2021).

11.12.2.2.Situation géographique :

Le barrage de Cheffia, situé dans I'Oued Bounamoussa, se trouve a 40 kilométres au sud-est de la
ville d’Annaba et a 42 kilométres au sud-ouest d'El Tarf, sur les communes de Cheffia et Daira de
Bouteldja. 1l s'étend sur une superficie de 1000 hectares. Il est délimité :

Au nord par les communes de Cheffia et Asfour.

A P’ouest par la commune d’Asfour.

Au sud par les communes de Hammam Beni Salah et Bouhadjar.

A T’est par la commune de Cheffia.
11.12.2.3. Caractéristiques du barrage de Cheffia :

Le barrage de Cheffia, d’un volume modulable de 95hm? alimente en eau agricole la région de
Bounamoussa pendant 1’été, le complexe sidérurgique d’El- Hadjar, ainsi que les villes de Bouhadjar et
Annaba en AEP (El Fadel, 2016). La digue est constituée de terre compactée (Tableau I1.4) avec un
masque d’étanchéité argileuse en amont et des sédiments alluvionnaires en aval. Le volume total du
remblai est de 1,3 million de metres cubes.

Tableau 11.4 : Caractéristiques de la digue du barrage (El Fadel, 2016).

Cote de la créte 169.00m
Largeur en créte 10.00m

Largeur a la base 214.00m
Longueur en créte 650.00m
Cote des crétes des batardeaux amont et avale | 133.00m
Hauteur maximum 51.00 m

Niveau le plus bas 119.00 m

11.12.2.4. Bassin versant de Bounamoussa
11.12.2.4.1. Situation géographique du bassin versant de Bounamoussa

La zone d'étude comprend le bassin versant cotier constantinois et s'étend sur une superficie de
575 km? entre les longitudes 7° 94' et 8° 31'E et les latitudes 36° 38' et 36° 69'N (figure 11.7). A noter
gu'une partie du bassin, couvrant la plaine d'Ain El-karma, se trouve en Tunisie (Bouhadeb, 2019).

11.12.2.4.2. Caractéristiqgue morpho métrique du bassin

L'écoulement naturel de 1’eau dans un bassin versant est contrélé par les conditions climatiques et
les propriétés physiques du bassin. Les caractéristiques physiques les plus importantes, qui font 1’objet
d’une analyse morphologique, jouent un réle important : la forme, le relief et le modéle représentatif. De
nombreuses caractéristiques peuvent compléter 1’analyse morphométrique, telles que la densité du
drainage, la fréquence d’écoulement, 1’allongement et le profil d’écoulement.
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Le Tableau Il. 5 Enregistrer tous les parametres morphologiques du bassin de Bounamoussa.

Tableau I1.5 : Paramétres morpho métrique du bassin versant de Bounamoussa

0.8,/ Hmoy_Hmin

Paramétres physiques Symbole Formule Unité | Valeur

Superficie S / Km? 575

Périmetre P / Km 176

Indice de compacité de gravelius Kc K,=0. 28P/51/2 / 2.06
Longueur du rectangle équivalent Lr ch/— [ m 80.21

L. = 1+ 1—
1.12

Largeur du rectangle équivalent In . Kels [z ( E ) m 7.17

Altitude minimale Hmin / m 153
Altitude maximale Hmax / m 1405
Altitude moyenne Hmoy Hpoy = X HSi/St m 702.5

Indice de pente de roche Ip I = Jlg % 0.16

P 08

Indice de pente global Ig l,=D/L % 0.02

Dénivelée spécifique Ds D = Ig\/§ m 205
Indice de pente moyenne Im I,=D=xL/A % 19.73

Rapport de confluence Rc R. =N;/N, % 3.58

Rapport des longueurs RI R, =L,/L, / 2.94

Densité de drainage Dd Dg=%L,/S Km/km? | 3.16
Coefficient de torrentialité Ct / 16.51

Temps de concentration des eaux Tc T — 4VS+1.5Ly H 6.95

L=

11.12.2.5. Caractéristiques hydrographiques

Le réseau hydrographique du sous-bassin de Bounamoussa est constitué de I'oued principal (Oued
Bounamoussa) avec deux affluents majeurs, 1’Oued Bouhadjar sur une rive droite et 1’Oued Kebir sur la
rive gauche (Figure 11.7). Il coule du sud au nord et alimente le barrage Cheffia, l'un des plus grands
barrages de la région. Le barrage a une capacité de 165hm? et une longueur du cours d’eau principal de

23 km (Bouhadeb, 2019).

La pente est un facteur trés important qui affecte directement I’écoulement du cours d’eau au
niveau du bassin. La distribution des pentes du bassin versant de Bounamoussa montre une forte capacité
d'érosion (figure 11.8). En effet, les zones a faible pente représentent 29% de la superficie totale du bassin
versant, soit 14 ha, tandis que les zones a pente moyenne a tres élevee représentent 71% de la surface du

bassin versant, soit 35ha.
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Figure 11.8 : carte des pentes du SBV du barrage Cheffia
11.12.3.Barrage Zit Emba
11.12.3.1. Situation géographique

La région d'étude est située au Nord-est algérien dans la commune de Bekkouche Lakhdar,
wilaya de Skikda (figure 11.9) .Cette derniére se trouve sur la frange tellienne de I'est d'Algérie.

Elle est limitée :

- Au nord par la commune de Ben Azouz (Wilaya de Skikda) ;

- Au sud par la commune de Berkina et Bouati Mahmoud (Wilaya de Guelma) ;

- A L’est par la commune de Barrahal et Eulma (Wilaya d’Annaba) ;

- A L’ouest par la commune d’Ain Charchar et El Sebt (Wilaya de Skikda) (Belhadj, 2005)

Le barrage de Zit-Emba est situé sur I’Oued Hammam dans la partie nord-est de I’Algérie
a2 km de la localité de Bekkouche Lakhdar dans la Wilaya de Skikda (figure.9). La partie avale
de la cuvette de la retenue se trouve dans la wilaya de Skikda, tandis que les parties centrales et
amont se situent dans la wilaya de Guelma ( Harrat & Achour, 2011) . Ce barrage est destiné a
I’alimentation en eau potable de Skikda et I’irrigation de la plaine Ben-Azzouz, d’Azzaba et des
zones avoisinantes.
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Figure 11.9 : Localisation du barrage, réseau hydrographique et altitude du SBV du barrage Zit-Emba

Le tableau 11.6 représente quelques caractéristiques techniques de barrage Zit-Emba :

Tableau 11.6 : Caractéristiques techniques du barrage Zit-Emba (Bouthelja, 2016)

Année de construction

1989

Année de mise en eau

2002

Capacité 117.39 hm?
Apport moyen annuel 50.00 hm*/an
Envasement annuel 0.24hm?%/an

Surface du Bassin verseau

485.00 Km?

Hauteur

55.0m

Longueur

688.00 m

Coté retenue Normale (R.N)

68.00 m

Cote Plus Hautes Eaux (P.H.E)

91.00 m

Déversoir a seuil libre

1094.00 m®/s
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Figure 11.10 : Carte des pentes du SBV du barrage Zit EImba

La distribution des pentes du bassin versant de ’Oued Hammam montre une forte capacité
d'érosion (figure 11.10). En effet, les zones a faible pente représentent 33% de la superficie totale du bassin
versant, soit 16 ha, tandis que les zones a pente moyenne a tres élevée représentent 67% de la surface du
bassin versant, soit 68ha.

11.12.4. Barrage Guenitra
11.12.4.1. Présentation du barrage

Le barrage de Guenitra fut le premier qui a été construit au niveau du bassin versant de I’Oued
Guebli. Il occupe la partie aval de sous-bassin versant de Guenitra sur le lit d’Oued Fessa (figure 11.11), &
une altitude de 110 métres. Les travaux de construction du barrage de Guenitra ont duré une décennie,
démarrant en 1974 pour étre achevés en 1984 (année de la fermeture définitive de la mine), avec une
capacité totale de 120 hm3et un volume régularisable de 30 hm?/an. Les différents oueds qui alimentent le
barrage de Guenitra sont : ’Oued Fessa (Kebir), 1’Oued Charfa, 1’Oued Magramen, 1’Oued Malouh et
1’Oued Essouk (voir figure 11.12). Ce dernier traverse la zone miniére de Sidi Kamber et présente une
pente plus élevée (Bousekaa, 2021).
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Figure 11.11 : Localisation de barrage, réseau hydrographique et altitude du SBV barrage Guenitra.

Le volume total de I'apport moyen de I'ensemble des oueds au barrage est estimé & 55 hm®/an. Le
barrage de Guenitra, également appelé "El Baraka", a un double objectif : il assure I'alimentation en
eau potable de la ville de Skikda (37000 m?), des agglomérations environnantes et de la zone industrielle
(16000 m®). De plus, il est destiné a assurer l'irrigation des périmétres d'Emdjez-Edechich et la vallée du
Saf-Saf, d'une superficie totale de 5650 hectares.
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11.12.4.2. Situation géographique du sous-bassin versant de I’Oued Guenitra

Le sous-bassin de Guenitra occupe la partie sud-ouest du bassin versant d’Oued Guebli. 1l est situé
a une trentaine de kilometres au sud-ouest de la wilaya de Skikda, avec une superficie d’environ 202 km?
et une altitude maximum de 1364 métres (figure 11.11). 1l est caractérisé par un réseau hydrographique
important avec une densité de drainage de 4.04 km/kmz. Parmi les cours d’eau principaux alimentant le
barrage, on trouve 1’Oued Fessa, ainsi que ses différents affluents :

- L’Oued Charfa, qui longe au pied d’un relief escarpé la limite Est du sous-bassin versant.
- L’Oued Meégramene et I’Oued Mellouh, entre lesquels est situé le village d’Oum Toub.
- L’Oued Essouk, traversant la zone miniere de Sidi Kamber, dont la pente est la plus élevée.

Le couvert végétal est faible dans I’ensemble. Les arbres sont principalement constitués d’oliviers
dans la partie sud du sous-bassin, et quelques arbres fruitiers sont présents au niveau du village
d’OumToub (Bouhadeb, 2019).

11.12.4.3. Caractéristique morpho métrique du bassin
Le tableau I1.7 présente les caractéristiques morphométriques du bassin versant de Guenitra
Tableau 1.7 : Paramétres morphométriques du bassin versant de Guenitra (Bouhadeb, 2019)

Parameétres physique Symbole Formule Unité Valeur
Superficie S / Km? 202.6
Périmetre P / Km 62.2
Indice de compacité de gravelius Kc K,=0. 28P/Sl/2 / 1.12
1 12 19.15
Longueur du rectangle Lr Ly =771+ J1- km
équivalent
NG 12 16.10
Largeur du rectangle équivalent | L= 112 % 1-1- K, km
Altitude minimale Hmin / m 153
Altitude maximale Hmax / m 1405
Altitude moyenne Hmoy Hpoy = X H1Si/St m 702.5
Indice de pente de roche Ip I = JIg m/km 7.15
P 08
Indice de pente global Ig Iy =D/L m/km 40.94
Dénivelée spécifique Ds Dg = I,S m 582.73
Rapport de confluence Rc R. =N, /N, % 3.28
Rapport des longueurs RI R, =1L,/L, / 2.80
Densité de drainage Dd D;=Y1L,/S Km/km? | 4.04
Temps de concentration des eaux Tc T = 4VS+1.5Ly heur 5.16
€ 0.8, /Hmoy—Hmin
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Figure 11.12 : Carte des pentes du bassin versant du Barrage Guenitra

La distribution des pentes du sous-bassin versant de Guenitra montre une forte capacité d'érosion
(voir figure 11.12). En effet, les zones a faible pente représentent 24% de la superficie totale du bassin
versant, soit 4900 ha, tandis que les zones a pente moyenne a trés élevée représentent 76% de la surface
du bassin versant, soit 15171,5ha.

11.12.5. barrage Mexa
11.12.5.1. Situation géographique du barrage

Le barrage Mexa est situé dans la commune de Bougous, wilaya d’El Tarf (figure 11.13), prés de
la frontiére algéro-tunisienne, a 8 km du chef-lieu de la wilaya El Tarf et de 71 km de la ville d’Annaba
en suivant la route nationale N°44 (Guechi & Leulmi, 2016).

Le barrage de Mexa est situé dans la wilaya d’El Taref, sur I’oued kébir Est, a I’endroit connu sous
le nom de la Gorge de Mexa, a environ 3 km en amont du pont sur la route nationale 44.

Le barrage remplit un double role :

- Il assure I’alimentation en eau potable de la ville d’Annaba ainsi que des centres suivants relevant de la
wilaya d’El Tarf : El Tarf ville, El Kala, Souarahekh, El Aioun, Ramel Souk, Dréan, Besbes, Ben M’hidi,
El Chatt, Ben Amar, Ain Assel.

- Il régularise les crues de 1’oued kébir et réduire les inondations vers les plaines d’El Tarf.
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Figure 11.13 : Localisation du barrage, réseau hydrographique et altitude du SBV de la retenue Mexa

Le tableau 11.8 présente les caractéristiques techniques de barrage Mexa.

Tableau 11.8 : Caractéristiques techniques de barrage Mexa (Guechi & Leulmi, 2016)

Caractéristigue technique Données techniques
cote du terrain au fond de I'oued 30m
cote de la fondation 20m
cote de retenue normale RN 55m
cote de la créte 62 m
hauteur de la digue & partir de 30m
terrain
hauteur de la digue a partir de la 42m
fondation
volume utile 41m
volume total 51.5m
volume régularisé 72m
talus amont 1,234
talus aval 01:01,8
longueur de la créte 402 m
largeur de la créte 7m
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11.12.5.2. Situation géographique du bassin Bougous

Bougous est une commune qui fait partie de la wilaya d’El Tarf, située dans le Nord-est algérien,
a environ 20 km au sud-est du chef-lieu de la wilaya et a 10 km a 1’ouest de la frontiére tunisienne. La
ville de Bougous se situe au sud du parc national d’El Kala (figure I1.13).
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Figure 11.14 : Carte des pentes - bassin versant du barrage Mexa

La distribution des pentes du sous-bassin versant de Mexa montre une forte capacité d'érosion
(figure 11.14). En effet, les zones a faible pente représentent 27% de la superficie totale du bassin versant,
soit 6860 ha, tandis que les zones a pente moyenne a tres élevée représentent 73% de la surface du bassin
versant, soit 18830ha.

11.12.6. barrage Zardezas
11.12.6.1. Présentation du bassin Zardezas

Le bassin versant de Zardezas (la wilaya de Skikda) est situé au grand bassin versant des Cotier
Constantinois, codé : 03-09 par I'ANRH (Figure 11.15).

Le bassin de I’Oued Saf-Saf, code (0309) auquel appartient le sous-bassin de Zardezas, résulte de
la conjonction de deux cours d’eau : 1’Oued Bouhadjeb et ’Oued Khemkhem, et fait partie du cotier
Constantinois (figure 11.15). Il est limité par la Mediterranée au Nord, le bassin de Rhumel Kebir a I’Est
et au Sud Est, et le bassin de la Soumam a 1’Ouest (Ghezali, 2019).
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Figure 11.15 : Localisation du barrage, réseau hydrographique et altitude du bassin versant de
Zardezas

Le climat est de type méditerranéen, froid et relativement humide en hiver, et chaud en été. Le
bassin présente une forte densité de drainage (3.8 km/km) caractérisé par des terrains accidentés. En effet,
les massifs montagneux couvrent plus de 50% du bassin (figure 11.15), en particulier dans la partie sud en
aval de la station hydrométrique (Ghezali, 2019).

11.12.6.2. Caractéristique du barrage Zardezas

A l'origine , le barrage de Zardezas comprenant : un mur de pied & I'amont avec corps du barrage
et reposant sur une couche de fondation en béton, un mur de pied a I'aval, un masque soutenu a sa base
par un socle, ancré latéralement dans les berges et placé sur le parement amont du massif d'enrochements,
enfin un dispositif de drainage général de toutes les eaux d'infiltration a travers les fondations, les
encastrements et le corps du barrage.(Ghezali, 2019)

e Généralités sur le barrage Zardezas

La mise en eau de cet ouvrage, dont la hauteur au et le développement en créte de 176 metres, a
créé un lac de plus de 125 hectares, emmagasinant environ 77 millions de metres cubes, utilisés pour
I'alimentation en eau d’Arroche et pour I’irrigation de la plaine du Saf Saf (figure 11.15).

Malgré les vicissitudes subies par I'ouvrage lors de sa réalisation a I'emplacement choisi, la seule
possibilité, et qui a oblige a effectuer des modifications successives des projets, le barrage fut finalement
mis en eau en 1945.
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Le tableau qui suit résume les caractéristiques du barrage Zardezas en quelques chiffres comme suit :
Tableau 11.9 : caractéristiques du barrage Zardezas (Ghezali, 2019)

Année de construction (1926-1945)
Année de mise en eau (1971-1973)
Capacité 31.00 hm3
Capacité dernier levée (2006) 16.86 hm3
Apport moyen annuel 53.00 hm3/an
Envasement annuel 0.40 hm3/an
Surface du bassin versant 345.00 km2
Hauteur 72.25m
Longueur 242.00 m
Cote retenue Normale (R.N) 193.00 m
Cote Plus Hautes Eaux (P.H.E) 199.20
Volume de retenue 77.000.000 m®

11.12.7. barrage Bni Zid
11.12.7.1. Situation géographique du barrage Beni Zid

Le barrage Beni Zid est situé a 20 km au sud de la ville de Collo dans la wilaya de Skikda (figure
11.16). Avec une capacité de stockage de 39.390 hm?® et volume de 37.053 hm3en 2015, il est destiné a
I’alimentation en eau potable de la région de Collo et I’irrigation des terres agricoles de la région.

Le bassin de I’Oued El Guebli, a 1’ouest, prend naissance au pied des djebels Sid Driss et Ayata,
s’écoule dans les bassins de Sidi Mezghiche, Oum Toub, Tamalous et la plaine de Collo ou I’Oued Guebli
débouche dans la mer méditerranée. Il a fait I’objet de plusieurs campagnes de mesures qui définissent un
débit moyen de 2 I/s en ao(t et de 620 I/s en janvier lors des grandes crues (Hadef, 2018).

Depuis la réalisation des barrages de Guenitra (1984) et de Beni Zid (1993), le manque d’apport
dans 1’Oued Guebli a provoqué I’abaissement du niveau des eaux souterraines de la nappe de Telezza,
notamment dans la zone située a 1’est, au pied de koudiat Telezza.

11.12.7.2. Situation géographique du bassin versant I’Oued Guabli

Le bassin versant de 1’Oued Guebli est situé au nord-ouest de la Wilaya de Skikda appartient au
bassin Cotiers Constantinois Centre (0307). Ce bassin s’étend entre 6°23” et 6°47’de longitude est et entre
36°35’ et 36°58’ de latitude nord. 1l couvre une superficie de 993 Km2 et drainée par 1’Oued Guebli et ses
affluents (figure 11.16). L’Oued Guebli résulte de la jonction de deux Oueds : I’Oued Fessa, qui prend
naissance au sud-ouest de la chaine numidique de Sidi Dris et constitue le principal cours d’eau alimentant
le barrage de Guenitra, et I’Oued Khanga, prenant naissance au sud-est de Djebel Bit Eddjazia et Dj.Ayata
(Bouhadeb ,2019).
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Figure 11.16 : Localisation du barrage, réseau hydrographique et [’altitude du SBV du barrage Beni

11.12.8. barrage EI Agreme

Zid

Le barrage d’El Agrame est situé a environ 15 km au sud-est de la ville de Jijel et &4 6 km de la
commune de Kaousdaira de Texenna, en aval des monts Sidi Yahya, sur I’oued El Agreme (figure 11.17).
Ce barrage a été construit dont le but d’assurer I’alimentation en eau d’irrigation d’environ 5000 hectares
des plaines cotieres en aval du barrage, ainsi que pour I’approvisionnement en eau des agglomérations de
Jijel, Taher, Kaous et Emir-Abdelkader. Sa capacité de stockage était d’environ 33.040 hm? en 2015, avec
un volume de 29.538 hm?,

La période pluvieuse se situe entre le mois d’octobre et mars. Durant cette période, le barrage
recoit en moyenne 987.7 mm de précipitation, soit 81.15% des précipitations annuelles, selon I’ANRH.
Quant aux données concernant les températures, elles ont été obtenues par 1’Agence Nationale des
Ressources Hydriques (ANRH) et montrent que le mois le plus chaud est celui d’ao(t avec une moyenne
de 27,1°C, tandis que le mois le plus froid est celui de février avec une moyenne de 10,6 °C.
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Figure 11.17 : Situation géographique, réseau hydrographique et altitude du SBV barrage EI Agreme

11.13.Conclusion
Dans ce chapitre, la zone d’étude du bassin versant Cotiers Constantinois ainsi que les principales
caractéristiques des barrages ont été présentées.

La synthese des données climatiques nous permet de distinguer que la région d’étude est soumise
a un climat méditerranéen. Elle est caractérisée par deux saisons distinctes : 1’une pluvieuse, humide, avec
des précipitations élevées et des températures basses, 1’autre séche, moins pluvieuse, avec des
températures relativement élevées. On note que le régime hydrologique de ces cours d’eau suit le régime
des précipitations, du fait de I’absence de réserves aquiféres importantes.

Avec une pluviométrie moyenne annuelle de 660 mm sur I'ensemble du bassin, traduisant un apport
total globalement trés important de l'ordre de 765 Hm?3®an™, ce potentiel hydrique considérable est
malheureusement confronté a d'importants problemes de gestion et de maintenance des ouvrages
hydrauliques mis en place, réduisant le volume de mobilisation a prés de 50 Hm3an™* dans le bassin. On
note que le régime hydrologique de ces cours d’eau suit le régime des précipitations, du fait de I’absence
de réserves aquiféres importantes.
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Le tracé hydrographique est tres influencé par la géologie de la région étudiee, caractérisée par un
réseau hydrographique assez dense. La lithologie joue un double rdle, d’une part sur le régime des cours
d’eau et d’autre part sur 1’érosion et le transport solide.

Les études géologiques montrent que le bassin versant est composé des roches cristallines (socle
Kabyle), dont I’age est estimé du Protérozoique au Paléozoique inférieur, ainsi que de sa couverture
mésozoique (chaine calcaire), des flyschs mauritaniens et, en moindre mesure, des unités telliennes et les
séries numidiennes.

Par conséquent, il ressort de la partie consacrée a 1’étude géologique que le secteur actuel présente
des anomalies métallogéniques d’¢éléments toxiques, constatées dans la partie méridionale du bassin
versant.

On s’apercoit que la majeure partie du bassin versant est occupée par des terrains a perméabilité
élevée (42%) et moyenne perméabilité (41%) de la superficie totale du bassin versant.

On s’apercoit que le bassin versant est le si¢ége de plusieurs gites minéraux qui peuvent entrainer
des concentrations notables en plomb, zinc, mercure, arsenic, aussi bien dans les eaux de surface que dans
les eaux souterraines.

Dans le prochain chapitre, nous aurons présenté les moyens et les outils d’analyse des données qualitatives
et quantitatives.
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Chapitre 111 Materiels et Méthodes

I11.1Introduction

Pour évaluer la qualité des eaux de la surface du bassin versant C6tiers Constantinois, des analyses
physico-chimiques ont été réalisées entre 2010-2018. Au total, neuf cents (900) échantillons ont été
prélevés dans sept stations d'échantillonnage sélectionnées pour la surveillance de la qualité des eaux. Les
échantillonnages ont été effectués mensuellement sur une période de neuf ans, de janvier 2010 a décembre
2018, par les agents de 1’Agence National des Ressources en Eau de la région Est de 1’ Algérie. Un seul
échantillon par mois a été pris en compte pour assurer un suivi temporel de la qualité de I'eau.

Il est important de noter que la région d’étude présente des lacunes dans les données, notamment
le manque de certains parameétres de pollution et une taille d’échantillon relativement faible. Ce chapitre
vise a decrire les moyens et les outils utilisés pour I’analyse qualitative et quantitative des données. Il
explique également les méthodes et les logiciels utilisés pour créer des modéles numériques de I’indicateur
de qualité de I’eau (WQI).

111.2. VValidité des données

Les meilleures estimations analytiques ont une erreur inférieure a 5 % et sont déterminées par les
calculs de la balance ionique pour chaque échantillon dans I'analyse chimique, ou le niveau d'erreur
accepté est + 10% (Andersen et al. 2001) .Si le pourcentage d'erreur est supérieur a 10 %, cela indique
qu'il peut y avoir eu des erreurs de calcul ou darrondi. Les valeurs d'erreur de la balance ionique des
échantillons étudiés avaient une valeur moyenne de 3,35%, une valeur minimale de 2% et une valeur
maximale de 12%. Ainsi, 79% des balances ioniques étaient comprises entre +5%, 16% sous £10%, et 5
% des échantillons avaient une valeur de balance ionique de -12%.

111-3. Traitement des résultats

Toutes les données qui ont été recueillies pour démarrer n’importe quelle étude sont a 1’état brut.
Il est plus scientifique d'utiliser des analyses statistiques sur ces données pour déterminer si elles répondent
aux critéres de I'échantillonnage. Le test d’homogénéité, d’indépendance et de stationnarité est nécessaire
pour assurer la fiabilité des données. L'objectif principal d'un test d'adéquation a une loi de probabilité est
de trouver un modéle qui capture la variabilité des données dans le temps et dans I'espace.

111-3.1.Définitions et caractéristiques des variables aléatoires

Pour I’application des techniques de I’analyse statistique, chaque paramétre physico-chimique doit
étre examiné comme une variable aléatoire, ¢’est-a-dire comme une grandeur non déterminée a priori, et
dont on sait qu’elle peut prendre telle ou telle valeur dans un ensemble de valeurs possibles, avec une
certaine probabilité. De plus, toute variable aléatoire X peut étre decrite par une densité de probabilité
g(x). Cela représente, de maniére exactement équivalente, la probabilité de chaque valeur potentielle de
la variable x par une fonction de répartition G(x), variant de 0 a 1 et égale a la probabilité que X soit
inférieure a x (Benbouras et al., 2021).
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Connaissant la fonction g(x) ou G(x), il est possible de calculer les moments de la variable aléatoire,
comprenant d’une part les moments d’ordre r (mr) et d’autre part les moments centrés d’ordre r (ur) :

My = [ 2 GUAO)AX A 00 — 0011t e (IIL.1)
Pr = O =mm)p G)AX 4 00 — 00 ottt (111.2)

La connaissance des fonctions mr et r permettent également de calculer les parameétres statistiques
cruciaux qui conduisent a la majorité des données pertinentes pour I'observation d'une variable physico-
chimique quantitative. Le tableau I11- 1 illustre ces paramétres statistiques (Magnan, 1993).

Tableau 11- 1 Paramétres statistiques de l’étude (Magnan, 1993)

Parameétre Définition Formule de calcule
Espérance Moyenne pondérée des valeurs
Mathématique que peut prendre cette variable | E[X] =m; = [xg(x)dx + o0 — o0 .....(111.3)
E [X] oum,
Variance Var [X] ou Mesure servant a caractériser la | Var[X] = pu2 = [(x — m,) 2g(x)dx.....(1IL4)
o2 dispersion d'un échantillon.
L’écart type oy Mesure de la dispersiondune | 5 = [yar[X]..........ccccooviiiii.] (11.5)
variable aléatoire.
Coefficient de variation | Rapport entre I'écart-type 6 | C, = 05Myevenenvininiiniiiiiiiinn.n, (I11.6)
CV[X] ou C, et la moyenne m

111.3.2. Relations entre variables aléatoires

En général, I'hypothése selon laquelle les relations recherchées sont linéaires est utilisée pour
analyser simultanément les valeurs de plusieurs propriétés d'une méme station. Cette hypothése n’exclut
pas la présence de relations non linéaires entre les parametres physico-chimiques : les variables aléatoires
reliées par des relations linéaires peuvent étre des fonctions non linéaires des parametres physico-
chimiques (logarithmes, fonctions puissances, exponentielles, etc.), ce qui confére une grande souplesse
a ce type d’analyse linéaire. Dans le cas de deux variables aléatoires (x,y)i de n couples de valeurs i,
I’équation de corrélation linéaire peut-étre écrite comme suit :

V= QX F D (ITL.7)

Pour décrire la simultanéité des variations de deux variables aléatoires x et y, on utilise une
fonction voisine de la variance, appelée covariance, notée Cov [x, y] ou oxy et définie comme suit : (notant
que g (X, y) est la densité de probabilité de (X, Y))

Cov[x,y] = 0xy = E((x — E(x))(y — E())) = [[(x — my)(y — my)g(x,y)dxdy + oo — oo...(IIL8)

Les principales informations concernant la corrélation entre les deux variables physico-chimiques
quantitatives peuvent étre déterminées en calculant les paramétres de corrélation linéaire (tableau I11- 2).
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Tableau I11- 2 Parametres de corrélation linéaires (Magnan, 1993)

droite coupe I’axe des Y.

Paramétre Définition Formule de calcule
Coefficient de Permet danalyser les relations Pxy = OxyOx0y.......... (111.9)
corrélation linéaire linéaires entre les deux variables
Pxy OU R aléatoires.
Coefficient de Proportion de la variation entre les R? = p,%y ,,,,,,,,,,,,,,,,, (II1.10)
détermination R? deux variables aléatoires
Valeur estimée de a Pente de la droite (y = ax + b) a= ‘::_zy ___________________ (IIL.11)
X
Valeur estimée de b Ordonné a l'origine, I’endroitoula | b =m, —amy........... (1I1.12)

Erreur quadratique
moyenne

Mesure caractérisant la « précision »
de cet estimateur

8% = % (v — (ax; + b))z...(111.13)

111.3.3. Test de signification pour ajuster la régression

Les parameétres fondamentaux fréqguemment utilisés pour estimer la performance de la prédiction
sont le coefficient de corrélation R et I'erreur quadratique moyenne (MSE). Smith (1986) a proposé les
limites suivantes pour évaluer R (Smith , 1986).

-|R |>0,8 : forte corrélation.
- 0.2<|R | <0.8 : la corrélation existe.
-|R|<0.2 : faible corrélation.

D'autre part, un certain nombre de normes préconisent I'utilisation d'une estimation prudente de la
valeur moyenne fournie par la moyenne des paramétres physico-chimiques avec un niveau de confiance
de 95 %, tel que le test T (Anoova), qui est applicable pour tester la signification statistique d'un coefficient
de régression. La valeur p pour chaque terme teste I'hypothése nulle que le coefficient est égal a zero
(aucun effet) sous un ensemble d'hypothéses communément appelé le critére de Gauss-Markov. Une
valeur p faible (généralement p <0,05) indique qu’on peut rejeter I'nypothese nulle. En d'autres termes, si
les variations de la valeur du prédicteur sont liées aux variations de la variable réponse, un prédicteur
ayant une faible valeur p peut constituer un ajout significatif au modéle. En revanche, une valeur plus
élevée (non significative) suggeére que les changements dans le prédicteur ne sont pas liés aux changements
dans la réponse (Benbouras, 2018).

111.4. L’analyse en composantes principales (ACP)

L'analyse en composantes principales (ACP) est I'une des techniques les plus largement utilisées
pour extraire des informations a partir de grands ensembles de données (variables). L’ ACP visualise les
variables dans un espace a deux ou trois dimensions afin d’identifier des groupes d'observations
homogénes ou, au contraire, atypiques. De plus, le nombre de variables est réduit sans perdre
d'informations (Tripathi & Singal, 2019; Kherif & Latypova, 2020; Fartas et al., 2022).
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Dans cette étude, I'ACP a revélé les corrélations existantes entre la teneur chimique et minérale
de I'eau et l'indice de qualité de I'eau (WQI), et a sélectionné des éléments présentant des corrélations
fortes avec le WQI pour une utilisation dans la modélisation (Yang et al., 2020; Bouderbala, 2021). En ce
qui concerne les parametres, nous avons appliqué la rotation vari-max et le cas classique.

111.4.1. Principe de I’analyse en composantes principales

Pour visualiser les données contenues dans le tableau de données X d’un point de vue plus
favorable, remplacez les anciennes dimensions (c’est-a-dire les anciennes variables) par de nouvelles
dimensions (c’est-a-dire les nouvelles variables). Ces nouvelles variables sont appelées composantes
principales, présentées comme des combinaisons linéaires des anciennes variables. Un nouvel axe, appelé
axe factoriel, est choisi comme suit :

Lorsque vous visualisez et recevez des résultats d'une ACP, vous devez étre capable de les
interpréter. Pour cela, des graphiques pour les variables et les individus, ainsi que des mesures numériques,
aident a l'interprétation. En combinant ces indicateurs avec des graphiques, vous pouvez comprendre les
éléments clés de la structure de vos données sources et en tirer des interprétations correctes.

Le premier point ci-dessous décrit les aspects techniques et mathématiques de I'ACP, autrement
dit, je vais essayer d’expliquer ce qui est inclus dans la « boite noire » de cette méthode. Le deuxieme
point décrit les résultats obtenus, ou résultats de la « bofte noire », et donne des consignes a suivre pour
les interpréter correctement.

111.4.1.1. La méthode

Trouver des combinaisons linéaires de variables initiales, appelées facteurs ou composantes
principales, écrites sous la forme suivante:

Cl=alX  +a@ZX2 4 4+ alXP i, (111.14)
CP=alX  +aZX?+ 4 alXP i, (111.15)
Telles que :

C?! doit contenir le plus d'information”, c'est-a-dire répartir le plus possible les individus. L'idée est la
suivante : si vous avez un nuage de points dans un plan (c’est-a-dire la dimension p = 2) et que vous voulez
le projeter sur une droite (donc la dimension q = 1), la droite la plus proche de la configuration d’origine
aura le nuage de points (du nuage apres sa projection maximiser la variance (essayez de faire un dessin).
Le critere choisi est, de facon naturelle, var(C1) maximum. Pour des raisons techniques, on doit rajouter

i\ 2
H p I\ =
la contrainte 3¥_, (ay) =1.
Faites de méme chose pour C2et exigez en plus, que C* et C? ne soient pas corrélées (ainsi l'information
fournie par C? est que I’information contenue dans C' est complétement nouvelle par rapport a

I'information contenue dans C* ).Vous pouvez donc vous contenter d'un petit nombre (2 ou 3) pour créer
des graphiques faciles a lire et a interpréter.
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111.4.1.2. Les résultats
111-4.1.2.1. Résultats généraux

Avant d’examiner les résultats réels de I’ACP pour analyse, nous avons besoin de voir les résultats
préliminaires. Tout d’abord, pour chaque variable considérée, son minimum, son maximum, sa moyenne
et son écart-type. Cela nous permet d'avoir une premiére connaissance des données étudiées et, si
nécessaire, I'ACP devrait étre réduit.

Il est également intéressant d'examiner la matrice de corrélation entre les variables de sortie, tant
qu'elle nous donne une premiere idée de la structure de corrélation entre ces variables.

Ensuite, le premier tableau de résultats que nous examinons est un tableau de pourcentage d'inertie
correspondant a différentes valeurs propres, qui comprend également les pourcentages cumulés pertinents.
Ce tableau vous permet de choisir la dimension utilisée pour interpréter I'ACP.

111.4.2.2.2. Résultats sur les variables

Technique ACP calcule les corrélations variable-facteur, c'est-a-dire les coefficients de corrélation
linéaire entre chaque variable de sortie et chaque facteur sélectionné. Ces grandeurs permettent dans un
premier temps des approches d'interprétation des facteurs, tant qu'elles montrent leur relation avec les
variables initiales. A ce stade, il est recommandé d'utiliser également la matrice de corrélation entre les
variables de sortie pour compléter cette interprétation.

Dans un deuxieme temps, vous pouvez représenter graphiquement les variables en utilisant les
corrélations entre les variables et les facteurs. Un examen plus approfondi des variables permet d'identifier
la signification des axes, ou facteurs. Si vous choisissez q = 2, vous suffit de regarder le graphique le long
des axes 1 et 2. Inversement, si vous choisissez q=3, vous devriez voir trois graphiques le long des axes 1
et 2, des axes 1 et 3 et des axes 2 et 3.

111.4.2.2.3. Résultats sur les individus

L’ ACP calcule également les coordonnées des individus sur les axes, la contribution a la variabilité
le long de chacun de ces axes (et la contribution a la variabilité totale basée sur p dimensions), ainsi que
le cosinus surélevé. Des graphiques personnels peuvent étre créés a partir des coordonnées (1 ou 3
graphiques selon que q = 2 ou q = 3 a été sélectionné). La premiére chose a noter a propos de ces
graphiques est que leurs axes sont interprétés de la méme maniére que ceux des graphiques de variables.
Les deux sont liés a des facteurs.

Faire correspondre ces graphiques avec les contributions des axes individuels peut améliorer
I'interprétation de ces axes. Ce sont généralement ceux aux positions extrémes sur 1’axe, ¢’est-a-dire ceux
avec les coordonnées positives ou négatives les plus fortes. Bien entendu, avant d'utiliser un tel individu
pour affiner l'interprétation de l'axe, il faut que I'individu soit bien représenté sur I'axe, c'est-a-dire que le
cosinus surélevé correspondant est grand (proche de 1).
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I11.5. Les logiciels statistiques SPSS et R

Le package statistique pour les sciences sociales (SPSS) est la plateforme statistique
professionnelle d’IBM, offrant une gamme de services statistiques et d'analytiques qui permettent aux
chercheurs d’analyser des données et d'extraire des informations pertinentes de leurs études.

Les principales caractéristiques de ce package sont la facilité d'utilisation et la grande fiabilite.
Nous utilisant SPSS pour présenter les résultats d’analyse, calculer statiquement les mesures (maximum,
minimum, moyenne, écart-type) et effectuer une analyse en composantes principales (ACP).

R est un logiciel permettant d’effectuer des analyses statistiques et de créer des graphiques. Mais
R est aussi un langage de programmation complet, et c’est cet aspect qui distingue que R des autres
logiciels statistiques. Des informations sur R peuvent étre trouvées sur la page d’accueil du projet. http :
IIwww.r-project.org/ R est un clone libre du logiciel S-Plus vendu par MathSoft et développé autour du
langage S par Statistical Sciences.

* R fonctionne dans plusieurs fenétres sous Windows. En particulier, il distingue la fenétre de la
console R, la fenétre principale dont I’entrée de commande et la sortie de résultat sont en mode texte par
défaut. A cela, vous pouvez ajouter un ensemble de fenétres optionnelles telles que des fenétres graphiques
et des fenétres d’informations (historique des commandes, aide, visualiseur de fichiers, ect . . .). Tous ces
éléments sont appelés par des commandes spécifiques via la console.

» Le menu Fichier contient les outils dont vous avez besoin pour gérer votre espace de travail.
Vous pouvez sélectionner le répertoire par défaut, modifier les fichiers sources externes, enregistrer et
charger I’historique de commandes, ect.

* Le menu Edit ou Edition contient les commandes habituelles de copier-coller ainsi que des boites
de dialogue permettant de personnaliser de 1’apparence de I’interface utilisateur.

« Le menu Divers traite de la gestion des objets en mémoire et permet d’arréter les procédures en
cours de traitement.

» Le menu Packages automatise la gestion et la surveillance des bibliothéques de fonctions,
permettant leur installation et leur mise a jour en toute transparence depuis le sitt CRAN (Comprehensive
R Archive Network) : http : //cran.r-project.org/ ou de toute autre source locale.

* Enfin, les menus Windows (ou Fenétres) et Help (ou Aide) proposent des fonctionnalités
similaires aux autres applications Windows : définition spatiale des fenétres, acces en ligne, manuels de
référence des logiciels R.

* ’entrée de ’utilisateur est en rouge, la réponse de R est en bleu. Les chiffres entre crochets au
début de chaque ligne indiquent 1’indice du premier chiffre de la ligne (Bertrand, 2009).
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111.6. Méthodes d’évaluations de la qualité des eaux
111.6.1. Application du systéme d’évaluation de la qualité des cours d’eau (SEQ)

L’application du systéme d’évaluation de la qualité de I’eau (SEQ) est d’une grande aide dans la
planification, la prise de décision et la surveillance du milieu aquatique. Le systeme est basé sur le concept
de modification de la qualité de I’eau. Il remplace la grille dite multi-usage, qui représentait le systeme
d’évaluation de la qualité de I’eau utilisé auparavant.

Le nouveau systéme tient compte des nouveaux termes de pollution tels que les pesticides et les
micropolluants organiques et utilise de nouvelles techniques pour évaluer la qualité de I’eau (Oudin &
Maupas, 2003).

Le systeme d’évaluation de la qualité de I’eau est développé et promu par le ministére francais de

I’aménagement du territoire et de I’environnement et les agences de 1’eau (1999). 15 types de
modificateurs de la qualité de I’cau sélectionnée.

Chacun fait référence a une liste de parameétres dont les mesures peuvent calculer I’indice de qualité
du changement :

- Quatre seuils et courbe d’interpolation sont définis pour chaque paramétre afin d’attribuer a
chaque échantillon une valeur d’indice de qualité.

- Pour les modifications, I’indice de qualité des modifications est ’indice de qualité minimum
calculé a partir de la liste des parameétres.

Cet indice de qualité d’altération est compris entre O (le pire) et 100 (le meilleur) et découpé en
cing classes (00 — 19 : trés mauvaise, 20 — 39 : mauvaise, 40 — 59 : passable, 60 — 79 : bonne, 80 — 100 :
trés bonne). L’indice de qualité d’altération qui se référe a la période est 1’indice avec la pénalité la plus
élevée calculée dans 90 % des cas. Le nombre d’échantillons doit étre supérieur au nombre fixe unique a
chaque parametre.

111.6.1.1.Méthodologie de classification

Nous jugeons la qualité des eaux de surface a partir de cing types de pollution, qui sont décrites
dans le tableau V.1.

Tableau 111.3 : les différents types de pollution

Matiéres physiques p H, MES, Température

Matieres minérales Résidu sec, Ca?*, Mg?*, Na*, K*, SO4%, CI
Matieres organiques Oxygeéne dissous, DBOs, DCO, M. organique
Matiéres azotées NH4*, NO2,, NO3

Matiéres phosphorées PO

La classification des barrages se fera selon les cing qualités, la qualité physique, la qualité
minérale, la qualité organique, la qualité azote, et la qualité phosphore. Toutes ces qualités sont
déterminées a I’aide de quatre classes qui sont représentées par des couleurs.
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CLASSE | : Eau de bonne qualité, utilisée sans exigence particuliere, elle est représentée graphiquement

par la couleur bleue.

CLASSE Il : eau de qualité moyenne, utilisée aprés un traitement simple, elle est représentée en vert.

: eau de mauvaise qualité, ne peut étre utilisée qu’aprés un traitement trés poussé, elle

représentée en

CLASSE IV : pollution excessive, ne peut étre utilisée qu’apres traitement spécifique et trés onéreux, elle

est représentée en rouge.

Tableau 111.4 : Grille de qualité physique, minérale, organique (Oudin & Maupas, 2003)

Classe / paramétres C2 EE [ca

a- Qualité physique

pH 6.5-8.5 6.5-8.5 5.5-6.5 ou 8.5-9 <550u>9

M.E.S mg/I 25 25-75 75-100 > 100

Température °C 25 25-30 30-35 >35

Odeur, Go(t Sans Sans Sans

b- Qualité minérale

Résidu sec mg/I 300-1000 1000-1200 1200-1600 > 1600

Ca? mg/I 40-100 100-200 200-300 > 300

Mg? mg/I <30 30-100 100-150 > 150

Na* mg/I 10-100 100-200 200-500 > 500

Cl mg/I 62.5 125 190 >250

S04* mg/I 50-200 200-300 300-400 > 400

c- Qualité organique

Oxygene dissous % St 90 70 50 <30

DBOs mg/l d’0; 3 6 10 25

DCO mg/1 d’0; <20 20-40 40-50 > 50

MO mg/I <5 5-10 10-15 > 15
Tableau I11.5 : Grille matiére azotée (Oudin & Maupas, 2003)

Formes de l'azote N1 N2 N3 _

NH4* mg/I 0.1 0.5 2 >5

NO2 mg/I 0.03 0.3 0.5 >1

NOs mg/I 2 10 25 >50

Tableau 111.6 : Grille phosphore (Oudin & Maupas, 2003)

Formes du phosphore
POs mg/I

P2

P3

0.5

1

—
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111.6.2. Utilisation de la moyenne mobile arithmétique pour déterminer les tendances de la qualité
des eaux

Les données sont parfois difficiles a interpreéter, et les tendances de qualité sont par conséquent
mal connues. Il existe un certain nombre de techniques permettant d'éliminer les fluctuations mineures
des données et d'afficher des tendances de qualité ; parmi celles-ci, I'approche de la moyenne mobile et la
moyenne exponentielle sont remarquables.

La technique de la moyenne mobile consiste a prendre un ensemble fixe de points de mesure
(valeurs, termes) et a en calculer la moyenne. Par la suite, on enléve la premiere mesure du groupe et on
ajoute une autre mesure a la fin du groupe, puis on refait la moyenne. On poursuit cette procedure jusqu'a
ce qu’il ne reste plus de mesure dans la série.

La moyenne mobile permet de lisser les graphiques en éliminant les oscillations et les effets
cycliques ; une régle simple est d’utiliser un groupe de données qui couvrent une période égale ou
supérieure a celle de I’oscillation ou de cycle (Leprétre & Carpentier, 1997). La moyenne mobile peut étre
centrée dans la période d’étude, comme elle peut étre décalée. Dans ce présent travail, les graphiques de
moyennes mobiles sont décalés, et les périodes optés sont de 15 et de 30 termes (valeurs) (Sekiou, 2015).

111.6.3. Les approches de calcul de I’Indice de qualité de I’eau

L’Indice de la qualité de 1’eau (WQI) est une méthode alternative qui résume un grand volume
d'informations provenant de multiples variables dans une seule variable allant de 0 a 100. Cette méthode
est facile a comprendre et permet d’interpréter les variations spatio-temporelles de la qualité de I'eau, ainsi
que les utilisations possibles d'un plan d'eau donné (Hamlat et al., 2014, Hussien, 2019, Nong et al., 2020).

Ces indices sont basés sur la comparaison des parameétres de qualité de I’eau avec les normes
réglementaires et attribuent une valeur unique a la qualité¢ de ’eau d’une source (Bharti , 2011)

De nombreux indices de la qualité de I'eau ont été formulés dans le monde entier, ce qui permet
de juger rapidement et efficacement la qualité globale de I'eau dans une zone donnée (Abbasi & Arya,
2000). Par exemple, lindice de qualité des eaux de la National Sanitation Foundation des Etats-Unis
(NSFWQI) (Noori et al., 2019), l'indice de qualité des eaux du Conseil canadien des ministres de
I'environnement (CCMEWQI) (Ouyang, 2005), le British Columbia Water Quality Index (BCWQI) et le
Oregon Water Quality Index (OWQI) (Abbasi & Arya, 2000).

111.6.3.1. Indice arithmétique pondérée

Dans ce modele, les différentes composantes de la qualité de I'eau sont multipliées par un facteur
de pondération et sont ensuite agrégées en utilisant moyenne arithmétique simple.

La méthode de l'indice de qualité de I'eau arithmétique pondérée classe la qualité de I'eau en
fonction du degré de pureté en utilisant des variables de qualité de I'eau les plus couramment mesurées.
Cette methode a été largement utilisée par les différents scientifiques (Abbasi & Abbasi, 2012), et le calcul
de I'lQE a été réalisé (Brown et al. 1972) en utilisant I'équation suivante :

WL = B0t (111.16) (Abbasi & Abbasi 2012)

i=1 Wi
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L'échelle de notation de la qualité (Qi) pour chaque paramétre est calculée en utilisant cette
Expression:

0= 100 (2220). (111.17)

Si—To
ou,

Vi : On estime la concentration du parametre ith dans I'eau analysée.
Vo : est la valeur idéale de ce paramétre dans I'eau pure.

Vo =0 (sauf pH=7 et DO=14.6 mg/l).

Si : il est recommandé de valeur standard du parametre ith.

Le poids unitaire (Wi) pour chaque parametre de qualité de I'eau est calculé en utilisant la formule
suivante :

W e (IIL.18)
l
ou,
K : constante de proportionnalité et peut étre calculée en utilisant I'équation suivante :
K = e, (I11.19)

En général, le WQI est défini pour une utilisation spécifique et destinée de 1’eau. Dans cette étude,
le WQI a été considéré pour la consommation humaine ou d’autres utilisations, et le WQI maximal
admissible pour 1’eau potable a été pris comme 100 points.

L’WQI a été classe en 5 classes. Le Tableau I11.7 représente les cing (05) classes de qualité de
I'eau basée sur la méthode de I’indice Arithmétique Pondéré (WQIAP)

Tableau 111.7 : Classification de la qualité de [’eau selon I’"APWQI.

Valeur WQI Evaluation de la qualité de I'eau
0-25 Excellente qualité de I'eau
26-50 Bonne qualité de I'eau
51-75 La mauvaise qualité de I'eau
76-100 Trés mauvaise qualité de I'eau
Au-dessus de 100 Inadaptée a des fins de consommation

111.6.3.2. Indice de la National Sanitation Foundation (NSFWQI)

Brown et al. (1970) ont développé un indice de la qualité de I'eau dont la structure est similaire a
celle de I'indice de Horton, mais avec une sélection de parametres plus rigoureuse, le développement d’une
échelle commune et l'attribution de poids.

Des pondeérations pour lesquelles des exercices de Delphes élaborés ont été réalisés. Cet effort a
été soutenu par la National Sanitation Foundation (NSF). Pour cette raison, l'indice de Brown est
également connu sous le nom de WQINSF (Brown et al., 1970; Abbasi and Arya, 2000; Noori et al.,
2019).
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Les neuf parameétres de 'NSFWQI ont tous des contributions différentes qui dépendent de leur
impact sur la qualité de I'eau. lls ont des coefficients de pondération différents, la saturation en OD (%) et
le TS ayant le poids le plus éleve et le plus bas (0,17 et 0,07, respectivement) dans le calcul de INSFWQI
(Brown et al., 1970; Abbasi & Abbasi, 2012).

L'indice initialement proposé par Brown et al. (1970) a la forme
WQI =X WT; (p) = X2 Wiq

Oul p est la valeur mesurée du ™€ paramétre

(Abbasi & Abbasi 2012) (111.20)

Et T; est la transformation de la cote de qualité (courbe) de la ieme valeur de parameétre, pi, en une cote de
qualité g; , telle que :

T;p; = q; ; et W; est le poids relatif du i paramétre tel que

D Wi =1 (111.21)
Tableau 111.8 : Classification de la qualité de I'eau selon I'WQINSF

Rang WQINFS
Excellent 100-91
Bon 90-71
Moyen 70-51
Mauvais 50-26
Tres Mauvais 25-0

Le NSFWQI est considéré comme un indice complet et généralement applicable pour la
classification des ressources en eau de surface en fonction de leur qualité. De nombreuses études utilisant
le modele NSFWQI ont appliqué d'autres intrants en plus des paramétres définis, ce qui affecte en fin de
compte le résultat final et la classification de la qualité de I'eau (Noori et al., 2019).

111.6.3.3. L'indice du Conseil Canadien des Ministeres de I'Environnement (CCMEWQI)

CCMEWQI, proposé par le Conseil canadien des ministres de I'Environnement (CCME 2001a)
(CCME, 2001), est un indice statistique basé sur la fréquence et I'ampleur des défaillances concernant les
normes de qualité légale (Sahaya & Kumar, 2019). CCMEWQI compare les observations a un point de
repére au lieu de normaliser les valeurs observées a des courbes d'évaluation subjectives, ou le repere peut
étre une norme de qualité de I'eau ou une concentration de fond propre au site (CCME, 2001). Ceci est un
indice qui permet une flexibilité dans la modification des variables, convenant aux utilisations les plus
diverses et aux caractéristiques morphoclimatiques du bassin hydrographique sous I'analyse. De plus, il
n’est pas nécessaire d’évaluer les sous-indices ni les pondérations (poids) pour chaque variable. Le modele
d'agrégation se compose de quelques étapes.

Bien que CCMEWRQI soit un indice qui permet une flexibilité dans la modification des variables,
certains auteurs critiquent le WQICCME pour le calcul de F1, car il ne serait pas adéquat pour quelques
variables (nécessite au moins quatre) ou avec une covariance entre elles (Isiyaka et al., 2018).
Premiérement, les variables doivent &tre normalisées, et trois facteurs sont déterminés (F1, F2, F3), ou F1
correspond au nombre de paramétres ne correspondant pas aux normes de qualité (Equation (5)).
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F2 est le pourcentage d'échantillons ayant un ou plusieurs parametres non standard (Eq. (6)), F3
est calculé en trois étapes, le nombre de fois que la concentration individuelle d'un paramétre est en dehors
de la limite autorisée par la loi (F3 est calculé dans trois étapes : le nombre de fois ou la concentration
individuelle d'un parametre est en dehors de la limite a permis par la loi).

Cela appelle le calcul d'excursion (Egs (7) et (8)) ; apreés le calcul de I'excursion, la somme des
valeurs d'excursion est divisée par le nombre total d'épreuves (Eq. (9)); alors, F3 est calculé par Eq. (10).
Il convient de noter que les équations (7) et (8) pour la détermination de I'excursion correspondent aux
concentrations des parametres supérieurs et inférieurs aux limites, respectivement. Ainsi, pour calculer la
valeur de 'CCMEWQI, nous utilisons I'équation. (11).

Fy = (e e O ) 5100 e (I1.22)
total variables
F, = (”“’"”" of tests out of ”mi“) 50100 - e (I11.23)
total tests

. number of times that concentration was below limits
excursion; = ( ! —————— ) — 1 (111.24)
legislation limit
Or
. legislation limit
excursion;= ( , g ; — ) =1 (II1.25)
number of times that concentration was below limits
Y™ excursion
nse = (1—) ....................................................................... (I11.26)
number of tests

F, = (L) ................................................................................ (111.27)

0.01nse+0.01

WQI — CCME =100 — [ X | .o (Abbasi & Abbasi 2012) (111.28)

Les résultats de ’CCMEWAQI se situent entre 0 et 100, divisés en cing catégories descriptives comme le
montre de tableau 3.

Tableau 111.9 : Classification de la qualité des eaux selon I'CCMEWQI

Rang WQI-CCME
Excellent 100-95
Bon 94-80
Passable 79-65
Marginal 64-45
Pauvre 44-0
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111.7. Développement de nouvel indice le WQI régularisé, indice basé sur les
composantes principales (RWQI) :

Cette étude met en évidence 1’une des principales étapes du développement de I’'WQI, a savoir la
sélection des paramétres et le calcul des poids. A partir de ce point, nous avons apporté quelques
innovations en développant un modéle qui consiste a utiliser les scores des composantes principales
comme des variables d’entrée dans la nouvelle approche d’évaluation de 1’indice, et nous avons estimé
les poids du nouvel indice par I’utilisation des variances pour éviter la sélection arbitraire des poids et les
problémes de partialité. Cette variante de I’indice sert a améliorer 1’évaluation de la qualité des eaux, en
particulier en cas de manque ou de rareté des données.

Ce nouvel indice est estimé a la base de 1’agrégation finale de I’Indice arithmétique avec un
redéveloppement du poids. Les quatre étapes nécessaires pour calculer le nouvel indice WQIR.

e Sélection des parameétres d’entrées dans le calcul du RWQI

Cette ¢étape initiale consiste a déterminer la nouvelle matrice des paramétres d’entrées
(composantes principales) "Xcp™ qui est calculée par I'équation suivante () :
CPU = Z?:l CUXU ................................................................................. (11129)

PC1 = c11X1 + C12X2 +C13X3 +- - -+C1nXp (axis Y1)
PC2 = Co1X1 + C22X2 +C23X3 ++ + -+CopXp(axis Y2)

PCp= Cp1X1 + Cp2Xo +CpaX3 ++ = =+ CppXp(AXIS YP) . e nteririt it (I11.30)

Ou ¢;; est le coefficient du score des composantes principales pour les 23 variables sur I'axe PC; et CP

CP11 CP12 -+ --- Cplp
CP21 CP22 «ov vun szp
CP” =
CPm1 CPm2 «+ +=- Cpmp

m(i=1, 2, 3, 4, ..., m) désigne le nombre total d'échantillons d'eau de surface ; p (j=1, 2, 3, 4, ...,
p) indique le nombre des composantes principales ayant des valeurs propres supérieures a 1.

e Calcul de I’échelle de notation de paramétre :

Selon cette nouvelle approche, la qualité de I'eau est principalement basée sur la concentration
observée (c;) et la concentration standard admissible (s;) des nouveaux paramétres ; et peut étre ajustée
au nombre total de variables appliquées (p) comme le souhaite l'utilisateur.

L'échelle de notation de la qualité (g;) pour chaque nouveau paramétre est calculée en utilisant cette
expression :

g; = 100 (2—) ................................................................................................. (IIL31)

Ou,
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c; - On estime la concentration du nouveau parametre cp;; dans I'eau analysé.

s; - Il est recommande de valeur standard du parameétre cp;;.
SEpE T D SiCi ettt ettt e e (I11.32)
p : Le nombre des Composantes principales

e Calcul des poids

La troisiéme étape pour 1I’¢laboration WQIR consiste a I’établissement des poids. En général, les
pondérations sont attribuées aux parametres en fonction de leur importance relative et de leur influence
sur la valeur finale de I'indice (Sutadian et al., 2016). Nous proposons d’utiliser la contribution de la
composante dans la variance totale comme poids cela afin d’éviter toute subjectivité de choix et la
sélection arbitraire des poids.

e (Calcul de l’indice final

Dans ce modeéle, les différentes composantes de la qualité de I'eau sont multipliées par un facteur de
pondération et sont ensuite agrégées en utilisant la moyenne arithmétique simple. En utilisant 1’équation
suivante pour le calcul de I’indice :

WQIr = Baadenen (Abbasi & Abbasi 2012) (111.33)

n
i=1Wep

Le WQI a éte réparti en 5 classes de qualité de I'eau basée sur la méthode WQI Arithmétique Pondéré.
111.8. Modélisation

111.8.1. Réseaux de neurones artificiels ANN

En 1943, Walter Pitts et Warren McCulloch ont développé un algorithme connu sous le nom de
"logique du seuil" qui a servi de modele de calcul pour les réseaux neuronaux. Ce modeéle a ouvert la voie
a la recherche sur les réseaux de neurones en deux approches. Une approche est axée sur les fonctions
biologiques du cerveau, tandis que l'autre se concentre sur la maniére dont les réseaux neuronaux peuvent
étre utilisés pour créer une intelligence artificielle. Cela a fait que l'utilisation de réseaux de neurones
artificiels (ANN) a augmenté dans de nombreux domaines de I'ingénierie. En particulier, les ANN ont été
appliquées a de nombreux probléemes environnementaux ; il a été démontré que cela permettait d'atteindre
un haut niveau de compétence pour résoudre de nombreux probléemes compliqués qui dépassent les
capacités de calcul des techniques et procédures mathématiques conventionnelles.(Sahoo et al., 2015;
Benbouras et al., 2021).

Le cerveau humain utilise un processus d'apprentissage sophistiqué pour s'entrainer a traiter
I'information, ce qui se traduit par la fonction typique d'un neurone qui recueille les signaux d'autres
neurones par le biais d'une série de structures fines appelées dendrites. L'axone, un long tube fin avec des
milliers de branches appelé axone du neurone, est le lieu ou les points d'activite electrique sont envoyes
par le neurone. A la fin de chaque branche, il y a une structure appelée la synapse, qui transfére I'activité
de l'axone. Ainsi, lorsque les neurones recueillent des entrées d'excitation suffisamment grandes par
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rapport a I'entrée inhibitrice, ils envoient une forte activité électrique le long de leur axone, répétant ainsi
ce processus avec plusieurs neurones. Cela permettrait au cerveau humain d'apprendre a traiter
I'information (Park, 2011) (figure 111.1).

Le concept d’ANN, qui représente une configuration de neurones appelés "éléments de traitement”,
"neeuds" ou "unités", est utilisé pour simuler le fonctionnement du cerveau humain. Ils sont généralement
organisés en couches : une couche dentrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches
intermédiaires appelées : couches masquées. En raison du poids distribué W, chaque nceud d'une couche
spécifique est totalement ou partiellement connecté a de nombreux nceuds d'autres couches (Chahin et al.,

2008).

Pour calculer la somme et créer la sortie des noeds, la fonction de transfert peut étre choisie en
fonction du type de probleme de réseau a résoudre (par exemple, une fonction linéaire, sigmoidale ou
tangentielle) (Park, 2011). Cette procédure est montrée dans I'équation (111.32), et 1’équation (II1.33) et
illustrée a la figure 111.2.
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Figure I11.1 : Fonctionnement des neurones humains
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111.8.1.1. Fonctions d’activation

Plusieurs fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonction d’activation. Les propriétés
de la fonction d'activation ont un impact sur les propriétés du neurone fondamental et sont influencées par
le type de probléme que le réseau tente de résoudre. Pour obtenir un modele utile pour une utilisation
pratique, il est crucial de le sélectionner avec soin.

Il est donc tout naturel d'assimiler un neurone a un triplé (poids w ; biais 6 ; fonction d'activation
f) selon les étapes suivantes (Aouadj, 2012) :

- On multiplie chaque valeur d'entrée Xi par la composante des poids Wji correspondante, ce qui
revient a faire le produit scalaire (entrées-poids)

- On compare la valeur obtenue a une valeur de référence : le biais ; ce qui revient a soustraire le
scalaire biais.

- Enfin on applique la fonction d'activation & cette différence Ij ; la fonction d'activation est telle
qu’elle donne souvent une sortie (yj) comprise entre O et 1.

I; =X Wi Xy + 6;Sommations................co.oooiiiiiiiiiiii (I11.34)
L= fU)Transfer. ... (II1.35)

111.8.1.2. Architectures de réseau

L'une des taches les plus cruciales et les plus difficiles dans le développement de la modélisation
de I'ANN est la conception de I'architecture du réseau. Le processus devrait permettre de sélectionner le
nombre idéal de couches et le nombre de noeuds dans chaque couche. Il n'y a pas de procédé standard
pour délimiter la structure ANN idéale. Néanmoins, nombreuses études ont tenté de créer des principes
pour habiliter la conception de systemes de réseau. Ces études ont fourni diverses estimations empiriques
du nombre de couches et de noeuds cachés pour un réseau optimal. Néanmoins, la méthode des essais et
des erreurs reste la meilleure, méme si elle prend beaucoup de temps, ou les parameétres de I'architecture
du réseau ont changé en calculant le coefficient de corrélation et I'erreur quadratique moyenne dans chaque
architecture proposée, afin de trouver la meilleure.

111.8.1.3. Nombre de couches

Les méthodes d'estimation du nombre de couches cachées enterrées varient d'une étude a l'autre,
ou Cybenko 1989, Hornik et al. 1989 ont démontré qu'une seule couche cachée est suffisante pour donner
une approximation de n'importe quelle fonction continue, a condition que des poids suffisants soient
utilises. Flood et Kartam 1994, Ripley 1996 et Sarle 1994 ont déclaré que I'utilisation de plusieurs couches
cachées offre la souplesse nécessaire pour modéliser des fonctions complexes dans de nombreux cas.
Lapedes et Farber 1988 ont fourni plus de preuves réalistes que deux couches cachées sont suffisantes ;
comme expliqué par Chester (1990), il sert de premiere couche cachée pour extraire les caractéristiques
locales des modeéles d'entrée, tandis que la seconde couche cachée est essentielle pour extraire les
caractéristiques globales des modéles d'entrainement (Shahin et al., 2008).
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Tableau I11- 10 Exemples de fonctions de transfert a =f(n) et nomenclature Matlab

Nom de la fonction Relation d’entrée / sortie Icbne Nom en Matlab
Y=0si I>0
Seuil Y=1 si I<0 Hardlim
Y=-1si >0
Seuil Symétrique Y=1 si I<0 Hardlims
linéaire Y=l E Purelin
Y=0si I>-1
Linéaire saturé Y=lsi-1<1<1 Satlin
Y=1siI<1
Y=-1sil>-1
Linéaire saturé Y=Isi-1<1<1 Satlins
symetrique Y=1sil<l
Linéaire positif Y=0si 1>0 ,_r poslin
Y=Isi1I<0
Sigmoide v = 1
T 14e? .
{ Logsig
Tangente el —e 1
Hyperbolique Telte-l .
yp g e te / Tangsing
Competitive Y=1si | maximum
Sinon Y=0 Compet
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111.8.1.4. Nombre des neeuds

Le nombre de nceuds dans les couches d'entrée et de sortie est limité par le nombre d'entrées et de
sorties specifiees dans le réseau, respectivement. 1l n'existe pas de méthode directe ou précise pour calculer
le nombre idéal de nceuds pour chaque couche cachée, mais certaines formules proposées par les
chercheurs sont résumées dans le tableau I11- 12.

Tableau I11- 11 Formules proposées dans la littérature pour approximer le nombre de neeuds

No Equation Numéro Référence
d’équation

1 H=2i+1 111.36 Hecht—Nielsen (1987) (Hui, 2011)
Caudill (1988) (Odom & Sharda, 1990)

2 H=i-1 11.37 (Yu, 1992)

3 = i+9 111.38 Yeh (1997a) (Chen et al., 2008)

S22

4 H=+i+9 111.39 Yeh (1997b) (Chang, 2007)

5 H=2i 111.40 Kanellopoulos and Wilkinson (1997) (Binachi et al., 2004)

6 o t=9 .41 Najjar (1999) (Albaradeyia et al., 2011)

Cit+9+1

H : nombre de nceuds i: entrée 9: sortie t : nombre de données de test

111.8.1.5. Structuration des données

La philosophie fondamentale des réseaux neuronaux artificiels se compose de trois phases
principales. (i) base d’apprentissage, (ii) base de test et (iii) base de validation. La premiere étape consiste
a former le réseau en modifiant les poids connectés en fournissant de maniéere répétée une plage historique
d'entrées de modele et de sorties souhaitées correspondantes. L'objectif est de réduire les écarts par rapport
aux valeurs de sortie souhaitées et attendues. Poursuivre le processus d’apprentissage en utilisant un
algorithme itératif pour atteindre certains criteres d'arrét, afin que le réseau puisse obtenir un faisceau de
poids et une unité de biais qui produiront la plus petite erreur possible.

Il existe plusieurs types de régles d’apprentissage qui peuvent étre regroupées en trois catégories :
les regles d’apprentissage supervis€¢, non supervisé, et renforcé. Mais 1’objectif fondamental de
I’apprentissage reste le méme : soit la classification, I’approximation de fonction ou encore la prévision.
Nombreux algorithmes itératifs peuvent étre mis en oeuvre, mais la technique de rétro-propagation du
gradient (Back-propagation algorithme en anglais) est 1’algorithme le plus utilisé. Il s'agit de déterminer
le gradient d'erreur pour chaque neurone du réseau, de la derniére a la premiére couche pour chaque
neurone.
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111.8.1.6 Les Indicateur de performance statistiques du modeéle

Les indicateurs de performance statistique sont I'erreur absolue moyenne (MAE), I'erreur quadratique
moyenne (RMSE), le coefficient de corrélation de Pearson (R), lI'indice de dispersion (10S), le coefficient
de Nash-Sutcliffe (NE) et I'erreur relative (RE%) (Hameed et al. 2016; Benbouras et al. 2021).

SN ((Wel,~Waly)(wen,-Waly,) )

R= a ~1<R <1 (1.42)
\/Z’i":l((wola—wola)z(WQIp—WQIp) )
MEA = %Z?’=1|WQIQ — WOl 0 < MEA < (111.43)
RMSE = \/%z’t;l(wczla - wQL,)’ 0 <RMSE < o (111.44)
1 «N 2
3 (WQla-waly)
105=J” e 0 <I0S < (111.45)
Wol,
n B 2
NE = 1 — 2z (Wela=Waly) —o0 < NE <1 (I111.46)
(WQIa_WQIa)Z
RE% = 2%~ , 100 —o < RE% < +oo (111.47)

WQlq

Ou WQI, est la valeur observée de l'indice de qualité de I'eau, WQI, est la valeur prévue de l'indice
de qualité de I'eau et N le nombre d'échantillons. Le R le plus élevé avec la RMSE et MEA minimale
indique une meilleure capacité de prédiction du modele ANN (Hameed et al. 2016 ; Isiyaka et al. 2018).

I11.8.1.7 L’approche de validation du modele approprié

Apres avoir choisi le modéle optimal sur la base des indicateurs de performance statistique, sa
capacité de prédiction a été évaluée en utilisant I'approche de validation croisée K-fold. Cette derniére est
une approche avancée, qui a révélé plus de précision et de robustesse lors de I'évaluation de la capacité du
modele optimal a surmonter les problémes de sur- et sous-adaptation dans l'apprentissage des données (
Hui, 2011; Abba et al., 2017, Benbouras et al. 2021). L'approche repose sur la division de la base de
données en k fractions égales. Ainsi, pour chaque division, K1-folds sont utilisés pour la phase de
formation et le dernier pour la validation. Cette procédure est répétée successivement jusqu'a l'utilisation
de tous les splits pour I'étape de validation. Le principal avantage de cette approche est que toutes les
données sont modélisées a la fois dans les étapes de formation et de validation. Breiman et Spector ont
confirmé que la validation croisée K = 10- ou K = 5-fois est le meilleur choix pour évaluer le modéle
(Abba et al., 2017). Dans notre étude, nous avons choisi la validation croisée K-fold avec K = 5 pour
évaluer la capacité prédictive du meilleur modéle.

65



Chapitre 111 Materiels et Méthodes

111.9.1 Langage de programmation

La société MathWorks a créé le langage de programmation multiparadigme. Les bibliothéques
LINPACK et EISPACK écrites en Fortran ont servi de base a la création du langage de programmation
par Cleve Moler a la fin des années 1970.

Ce langage de programmation permet de tracer des fonctions et des données, d’exprimer
directement les mathématiques sous forme de tableaux et de matrices, de manipuler des matrices,
d'implémenter des algorithmes. Aussi la création d'interfaces utilisateur et l'interfacage avec des
programmes rédigé dans d'autres langages sont tous deux possibles.

111.10. Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de présenter les méthodologies sélectionnées afin d’exécuter toutes
taches essentielles dans cette thése, premierement pour évaluer la qualité des eaux de surface dans le bassin
versant Cotiers Constantinois, des analyses physiques chimiques telles que le potentiel en hydrogéne (pH),
la conductivité électrique (CE), la température (T °C), les cations (Ca%*, Mg?*, Na* et K*), les anions (CI"
, SO4%" et HCO3) ont était procédé. En outre, il existe divers outils et moyens d’analyse des données et
développement de modeles (moyenne mobile, SPSS et R). Dans le chapitre suivant, nous commencons la
premiere partie des résultats et de la discussion, en commencant par les données et les résultats de 1I’analyse
statistique des donnees dans le but de déterminer les variables descriptives pouvant étre utilisées pour le
calcul de I’indice et du modele prédictif.

Dans le chapitre suivant, la premiere partie des résultats et de la discussion seront entameées, en
commencant par les données et les résultats de I'analyse statistique des données dans le but de déterminer
les variables descriptives qui pourraient étre utilisées pour le calcul de I'indice et du modele prédictif. Cela
permettra d'approfondir la compréhension des caractéristiques des eaux de surface dans le bassin versant
Cotiers Constantinois.
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Chapitre IV Analyse exploratoire des données

IV.1.Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’effectuer une analyse approfondie des données en vue de déterminer
les variables descriptives qui peuvent étre incorporées dans le calcul des indices et les modeles de
prédiction. Pour atteindre cet objectif, plusieurs étapes d’analyse sont envisagées :

e Analyse univariée : Cette étape consiste a examiner chaque variable individuellement pour
comprendre sa distribution, sa centralité et sa dispersion. Cela permet d'obtenir une vue
détaillée des caractéristiques de chaque variable.

e Analyse bivariée : Apres I'analyse univariée, on examine les corrélations et les liaisons entre
les variables prises deux a deux. Cela aide a comprendre les relations potentielles entre
différentes variables et a identifier des tendances ou des associations significatives.

e Traitement multivarié : L'analyse en composantes principales (ACP) est utilisée pour
illustrer les proximités entre individus et/ou variables sur un graphe. Cela permet de visualiser
la structure globale des données et d'identifier des tendances ou des regroupements.

Les résultats de ces analyses suggestives et les représentations graphiques obtenues permettent de
mettre en evidence les similitudes ou les différences entre les variables. De plus, elles facilitent
I'identification des problémes liés a la distribution des données et des liens éventuels entre les variables
qui pourraient étre intégrées dans les modeles de régression.

En résumé, cette approche méthodique contribue a une compréhension approfondie des données,
favorisant ainsi une sélection judicieuse des variables pour I'élaboration des indices et des modéles de
prédiction.

IVV.2.Analyse des données
Avant toute tentative de modélisation complexe, il est impératif d’avoir réalisé des analyses
unidimensionnelles, bidimensionnelles et multidimensionnelles afin d’identifier :

e Les problemes liés aux distributions des variables : dissymétrie, valeurs atypiques
e Les liaisons entre les variables prises deux par deux : non-linéarite.
e Les violations d’hypotheses ou des points influents
e Les groupes de variables fortement corrélées entre elles, et éventuellement de détecter des
caractéres complexes sous-jacents & ces groupes.
IV.2.1. Analyse uni variée

Une analyse descriptive unie et variée est effectuée pour chacune des variables étudiées, dans le
but de mesurer et de présenter les données observées d’une maniére telle qu’on puisse en prendre
connaissance aisément, par exemple sous forme de tableaux ou de graphiques (Anderson, 2001). On
utilisera les boites de dispersion communément appelées boite a moustaches (box plot).
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IV.2.1.1. Etude de normalité et homogénéité des données

Concernant cette phase, le tableau des données est composé de 2 colonnes (éléments physico-
chimiques ou variables) et de lignes (analyses chimiques mensuelles) qu’il faut synthétiser pour tirer le
maximum d’informations (Annexe I). A cet effet, les paramétres suivants sont calculés :

1- La valeur maximale, qui est la valeur la plus €levée de la série et qui correspond a la borne
supérieure de la série ;

2. La valeur moyenne, qui est égale a la somme des valeurs divisée par leur nombre ;

3. La médiane, qui est la valeur de la variable correspondant a la fréquence cumulée 50% ou a
I’effectif cumulé n /2 ;

4. La valeur minimale, qui est la valeur la plus faible de la série et qui constitue la borne inférieure
de la serie ;

5. L’écart type, qui représente la caractéristique de dispersion la plus usuelle ;

6. Le coefficient d’aplatissement (kurtosis), qui correspond a la mesure de 1’étalement de la
distribution. La forme de la courbe de distribution est comparée a celle de la loi normale. Un coefficient
négatif est révélateur d’une courbe aplatie, tandis qu’un coefficient positif signifie une concentration des
observations ;

7. Le coefficient de symétrie ou de dissymétrie (skewness), qui correspond a une mesure de
I’asymétrie de la distribution d’une variable aléatoire réelle. Tous les calculs ont été réalisés a I’aide des
logiciel SPSS.26 et R64.

Le tableau V.1 résume les moyennes spatiales et la dispersion autour de la tendance centrale (écart type)
des parameétres physico-chimiques des sept stations pour la période de janvier 2010 a mai 2018 (n = 23)
(moyenne + écart-type).
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Tableau 1V.1 : Moyennes spatiales des parametres physico-chimiques des 7 stations (janvier 2010 a mai 2018 ; n = 23)

(moyenne + erreur)

Les Zit Emba Zardezes Bni Zid Guenitra Mixa Chafia El Agrem
Parametres S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

DBO5 21152 + 0.19641 2.400 £ 0.22128 2.3359 + 0.16057 21230 + 0.20840 2.6045 £ 0.2482 2.4000 * 0.22128 25482 £ 0.15803
DCO 30.3448 + 1.37000 30.6293 + 1.60955 28.931 +1.36138 26.3826 + 1.32772 33.0355 + 1.4300 30.6293 + 1.60955 20.1271 +1.20325
MOAcide 7.0445 + 1.19672 0.1272 +0.20463 10.6276 + 5.00371 5.8019 + 0.22835 6.7961 + 0.2526 6.1272 + 0.20463 6.2986 + 0.71225
NH4 0.0488 + 0.00656 0.0866 + 0.03764 0.1334 % 0.04533 0.0307 + 0.00766 0.0715 + 0.01314 0.0866 + 0.03764 0.0732 0.2104
NO2 0.726 + 0.01075 0.0577 + 0.00582 0.0702 + 0.00777 0.0253 + 0.00352 0.0781 +0.0224 0.0577 + 0.00582 0.1343 +0.0431
NO3 3.6786 + 0.46350 3.4348 + 0.40569 2.1931 + 0.25850 1.7152 + 0.26279 21523 +0.27433 3.4348 + 0.40569 3.6189 £0.51042
saturat % 98.5931 + 2.2415 99.6517 + 2.18907 94.0083 + 2.00466 95.5585 + 2.44278 95.1248 + 1.79871 99.6517 + 2.1891 90.5536 + 2.4723
PO4 0.1197 +0.02329 0.1076 + 0.01834 0.0604 + 0.01452 0.0472 + 0.00659 0.1553 + 0.1085 0.1076 +0.1834 0.0846 +0.2139
S04 80.7069 + 3.11871 61.5948 + 2.82180 91.1190 + 2.45786 49,5048 + 5.25458 103.794 + 4.2403 61.5948 + 2.82180 160.8564 + 6.3206
Cl (mg/l) 49,1448 + 1.57808 38.5448 + 171546 62.2617 + 2.89125 41.1896 + 6.58574 86.313 + 3.29512 38.5445 + 1.71546 50.6968 + 2.79996
Turbidité 10.9962 + 2.39379 10.4869 + 2.69686 2.7176 +0.72729 2.2081 + 0.25505 1.8774 + 0.15904 10.487 + 2.69686 3.5296 + 1.34168
MES105 18.8907 + 1.55042 17.5707 + 1.42286 17.2555 + 1.41661 17.5748 + 1.77434 17.2429 + 1.3531 17.5707 + 1.42286 33.4957 + 8.20204
Rs105 344.1379 + 8.14288 300.4583 + 9.8365 385.0176 + 9.0015 282.8959 + 22,2635 459.2387 + 12.245 300.4583 + 9.8365 4853171 +9.1529
Ph 7.6410 + 0.02704 7.6724 £ 0.02930 7.7779 £ 0.02559 7.7330 + 0.03555 7.7129 +0.03279 7.6724 +0.02930 7.6764 + 0.02187
O2diss 9.1814 + 0.20525 9.3638 + 0.17081 8.8545 + 0.16510 8.8941 + 0.19774 8.8442 + 0.17084 9.364 +0.17081 8.4846 + 0.19932
Cond 484.2079 + 12,4517 411.5676 + 13.7745 570.5034 + 13.911 395.5556 + 33.3227 675.3839 + 19.890 411.5676 + 13.775 689.5436 + 14.662
Ca 56.7503 + 1.54911 48.1559 + 1.13324 57.9307 + 5.55223 44,5166 + 2.0951 68.1590 + 2.12693 48.1556 + 1.13324 17.0593 + 2.27524
Mg 12,1272 + 053788 10.5507 + 0.74593 18.8903 + 0.50049 12.6959 + 1.42895 18.3613 + 1.10566 10,5507 + 0.74593 21.8168 + 0.62364
Na 30.8252 + 1.50413 25.6648 + 1.26874 38.1148 + 1.71117 24.8181 + 3.91302 49.1452 + 2.23614 25.665 + 1.26874 411329 + 1.70393
ALC 102.8379 + 3.19612 100.6097 + 2.349 120.4745 + 35642 106.3230 + 1.88006 121.9968 + 2.7098 100.6097 + 2.3494 139.1993 + 3.2787
HCO3 130.5879 + 3.19612 122.5010 + 2.901 160.4559 + 11.399 127.5941 + 3.20910 148.2310 + 3.3535 122.5010 + 2.9009 169.6986 + 4.1286
T 19.4721 + 0.97476 19.8348 + 1.07426 19.0652 + 0.9392 20.3095 + 1.01127 19.4106 + 0.9927 19.8348 + 1.0743 19.5654 + 1.05266
K 2.7300 + 0.70622 2.8103 +0.25063 3.3231 +0.17967 2.7626 + 0.48467 3.7803 + 0.65144 2.8103 + 0.25063 2.8346 +.14545
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Nous avons utilisé 1’écart type pour évaluer la dispersion des données par rapport a la moyenne.
Une valeur d’écart type élevée indique une dispersion importante des données. En général, I’écart type de
la série n’est pas €levé pour tous les parametres.

D’apres le tableau IV.1, on observe des niveaux élevés de turbidité et de DCO dans I’eau du bassin
aux stations Zit Emba (S1), Zardezes (S2) et Cheffia (S6). Cette augmentation de la DCO est attribuable
a l'accroissement des activités humaines, telles que I'agriculture autour du lac, ainsi qu’au déversement
non traité des eaux usées domestiques et industrielles. Ces facteurs ont un impact négatif sur la qualité de
I'eau. Ces résultats présentent des similitudes avec ceux observés dans le lac du barrage de Grib (Hamil et
al., 2018) et du barrage de Foum EI Khangua (Allalgua et al., 2017). En revanche, Bouguerne (Bouguerne
et al., 2016) a montré des teneurs faibles dans le barrage de Ain Zada.

1V.2.1.2. Analyse de boite de dispersion « boite a moustache »

La bofte a moustaches, ou boite de dispersion est une représentation graphique simple et
synthétique de la dispersion des variables. Elle fournit un récapitulatif graphique de la loi de distribution
d'un échantillon, indiquant la forme, la tendance centrale et la variabilité des données (Bouslah, 2017).

Il a été recueilli vingt-trois paramétres physiques et chimiques par le laboratoire central de
I’Agence Nationale des Ressources en Eau, région Est (Algérie). Parmi les paramétres physiques, on
trouve la turbidite, la Matiére en Suspension (MES), la Température (T) et la conductivité électrique (EC).
Du co6té des parameétres chimiques, on compte le pH, les phosphates (POs), le calcium (Ca), le magnésium
(MQg), les sulfates (SOa4), les chlorures (Cl), le bicarbonate (HCO3), le sodium (Na), le potassium (K), les
nitrates (NOs), le nitrite (NO2), la demande biochimique en oxygéne (DBO), la demande chimique en
oxygéne (DCO), I’Oxygéne dissous (O2 dissous), la Matiere Organique (MO), I’'ammonium (NHa),
I’alcalinité totale (Alc) et le résidu sec ( RS10sC®).
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Figure 1V.1 : Variabilité du Z-score de I’ensemble des données des 7 stations
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L'ensemble de données est représenté par cing valeurs : valeurs extrémes (minimales et maximales),
la médiane, les quartiles et les centiles, parfois avec des valeurs éloignées (extrémes codés®), comme
illustré dans la figure VI.1. La bordure supérieure de la boite représente le 75° centile, et la bordure
inférieure représente le 25° centile. La longueur verticale de la boite représente I’intervalle interquartile,
tandis que la ligne centrale présente la médiane. Les limites des normes sont extraites du SEQ Eau version
2 pour I’oxygene (Oudin & Maupas, 2003).

Les résultats de 1’analyse par les boites a moustaches des ensembles des données de 7 stations montrent
que, pour les paramétres MO, Turbidité, NHa4, PO4, NO2, K et MES, le corps de la boite est petit (les
rectangles sont ramassés) et les moustaches sont courtes. Ceci indique que les valeurs sont plus uniformes
et moins dispersées ; en effet, elles se rapprochent de la médiane. La distribution est plus allongée vers les
valeurs maximales pour le DBOs et vers les valeurs minimales pour la DCO.

Concernant les paramétres NOs, SO4, pH, Ozdissous, Cond, ALC, HCOs, Na et T, la position de la
médiane est au centre de la boite, égale au centile (Q2=50 centile). Ces parameétres sont homogeénes, et la
forme de boite est symétrique. La boite a moustaches indique la présence de valeurs éloignées (extrémes),
ce qui dénote la grande variabilité des données (Fartas et al., 2022).

Les reésultats de 1’application de 1’analyse de la variance & un critére de classification (ANOVA
unidimensionnelle) sur certains des parameétres sélectionnés, dans les sept stations de surveillance, étaient
représentés si dessous avec les graphiques en boites & moustaches.

e Lademande biologique en Oxygéne (DBOs)

La Demande Biologique en Oxygéne (DBOs) est la quantité d’oxygéne utilisée en 5 jours pour la
dégradation naturelle de matiéres organiques, avec la participation des microorganismes, dans des
conditions spécifiques et sur une période fixée a cing jours (Bouslah, 2017). La DBOs permet d’évaluer
I’influence probable des eaux usées sur les cours d’eau récepteurs, du point de vue de la réduction de leur
teneur en oxygene.

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

D’aprés les résultats de I’application du test de normalité Shapiro-wilk, les Pvau sont de 0.343, 0.344
et 0.330 pour les stations 2, 3 et 5, respectivement (Pvaiu > 0.05). Cela signifie que 1’hypothése nulle Ho
est acceptée, indiquant que la variabilité du DBOs suit une loi normale.

En revanche, les résultats montrent que les stations 1, 4,6 et 7 ont une Pyay inférieure a 0.05 (Pyaiu =
0.01), ce que signifie que la variabilité du DBOs suit la loi normale avec une différence significative.

Pour vérifier I'nomogéneite des variances, le test Levene est utilise. La Pvau est de 0.103, ce qui est
supérieur a 0.05. Cela indique une homogéneité des variances entre les teneurs du DBOs dans les sept
stations.

Les résultats de 'ANOVA ont montré qu’il n’y avait pas une différence significative entre les teneurs
des sept stations (P = 0.242 > 0,05).
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- Résultats de I’analyse des boites a moustaches
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Figure 1V.2 : Variations spatiales du DBOs des 7 stations du bassin Cétiers Constantinois

La distribution est plus allongée vers les valeurs maximales de DBOs dans les barrages Zit Emba (S1),
Cheffia (S6) et EI Agreme (S7), et ver les valeurs minimales dans le barrage Mexa (S5), comme le montre
la figure IV.2. En ce qui concerne les barrages Zardezas (S2), Beni Zid (S3) et Guenitra (S4), la position
de la médiane est au centre de la boite, égale au centile (Q2=50 centile). On peut dire que les valeurs sont
homogeénes. La forme de la plupart des boites est symétrique, ce qui signifie que plusieurs valeurs sont
bien réparties.

La légende des couleurs indique que les boites en jaune représentent les stations du sous-bassin Cotiers
Constantinois Centre, tandis que les boites en bleu représentent les stations du Cétiers Constantinois Est,
et la bofte en rose représente la station d’El Agreme qui située au sous-bassin Cotiers Constantinois Ouest.

e Lademande chimique en Oxygéne (DCO)

La Demande Chimique en Oxygene (DCO) représente la quantité d’oxygéne consommée, exprimée
en milligrammes par litre, par les matieres oxydables chimiquement contenues dans un effluent. La DCO
correspond a la quantité d’oxygeéne nécessaire pour la dégradation par voie chimique, effectuée a 1’aide
d’un oxydant puissant, des composés organiques présents dans 1’eau (Bouslah, 2017).

- Résultats de ’analyse de la variance (ANOVA test)

D’apres les résultats de 1’application du test de normalité Shapiro-wilk, Pvaw > 0.05 pour toutes les
stations, ce qui signifie que 1’hypothése nulle Ho est acceptée. En d’autres termes, la variabilité de la DCO
suit une loi normale. On utilise ensuite le test leven pour vérifier I’homogénéité des variances (Annexe
I1). Les variances entre les teneurs en DCO des sept stations sont homogénes (Sig = 0.539 > 0.05).

Les résultats de 'ANOVA ont également confirmé la différence entre les teneurs en DCO. lls ont
montré qu'il y avait une grande différence entre les teneurs des sept stations (Sig = 0.024 < 0,05).
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Les moyennes sont différentes selon le test Tuky (le test Tuky est un test qui possede la capacité de la
séparation des moyennes en groupes). La teneur la plus élevée est enregistrée en S1(DCO = 33.52), tandis
que la moyenne se trouve en S2, S5 et S6. la plus faible se trouve en S7, S4 et S3 (DCO = 26.3562).

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches

S0.00]

40.00-

DCO
30.00
20,00 e e e
10.00-] = Mledians
' . ; : : 4 ; Quartiles 23% - 73%
1 52 =3 sS4 =5 =] s7 Percentiles 1% - 00%%
Stations e Fxtrameas

Figure 1V.3 : Variations spatiales de la DCO dans les sept stations du bassin Cétiers Constantinois

D’apres la figure 1V.3, on observe que le corps de la boite est petit et les moustaches sont courtes
dans la totalité des stations. On peut dire que les valeurs sont plus uniformes et moins dispersées. La
distribution est plus allongée vers les valeurs minimales dans les stations Zit Emba (S1), Zardezes (S2),
Mexa (S5) et Cheffia (S6). En revanche, la position de la médiane est au centre de la boite (Q2=50 centile)
dans les barrages Beni Zid (S3), Guenitra (S4) et EI Agreme (S7). Les résultats de 1’analyse des boites a
moustaches du paramétre DCO montrent que les valeurs sont homogeénes.

e Nitrates (NO3)
La pollution azotée peut étre estimée par le dosage des teneurs en nitrates et en ions ammonium.
Les ions nitrates (NO3") représentent la forme la plus soluble de 1’azote, et leur présence dans les eaux de
surface est souvent liée a I’utilisation intensive des produits fertilisants (chimiques ou organique). La
faible concentration de nitrates dans les eaux de surface peut étre attribuée a la réduction opérée par les
bactéries (Hallab, 2021).

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

Les stations 1, 6 et 7 ont des valeurs de Pvay Supérieures a 0.05, indiquant ainsi que la variabilité
du NOs suit la loi normale avec une différence significative. Tandis que les valeurs de Pvay des stations 2,
3,4 et 5 sont inférieures a 0.001, montrant une différence hautement significative.

La valeur de Sig = 0.074 < 0.05 indigue une homogénéité des variances entre les teneurs du NO3
des sept stations avec une différence significative.
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Les résultats de TANOVA ont également confirmé la différence entre les teneurs en NOgz". Ils ont
indiqué une différence hautement significative entre les moyennes des sept stations (Sig = 0.001). Selon
le test Tuky, la teneur la plus élevée est enregistrée en S2, S5 et S5(N0; = 3.6217). Tandis que la moyenne
se trouve en S3, S4 et S1. La station EI Agreme (S7) a la moyenne la plus faible (NO; = 1.7290).

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches
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Figure 1V.4 : Variations spatiales du NOsz dans les sept stations du Cotiers Constantinois

D’apres la figure IV.4, la distribution est plus allongée vers les valeurs maximales de NOz dans le
barrage Cheffia (S6) et vers les valeurs minimales dans les stations Beni Zid (S3), Guenitra (S4), Mexa
(S5) et EI Agreme (S7). En ce qui concerne les barrages Zit Emba (S1) et Zardezas (S2), la position de la
médiane est au centre de la boite, indiquant ainsi que les valeurs sont homogenes. Les valeurs de 1’ordre
28, 34,104, 128 et 178 sont considérées comme des points aberrants.

e La Turbidité

La turbidité de I’eau a pour origine la présence de matiéres en suspension telles que 1’argile, le limon,
les particules fibreuses, les particules organiques colloidales, le plancton et les microscopiques. Ces
éléments conferent un aspect trouble a 1I’eau (Boumaraf, 2022)).

La turbidité résulte de la diffusion de la lumiére qui est ainsi déviée dans toutes les directions. Ce
sont les particules en suspension dans 1’eau qui diffusent la lumiére. Leur origine peut étre extrémement
variable : érosion des roches, entrainement des matieres minérales ou organiques sur sol, déversement
d’eaux usées domestiques ou industrielles riches en matiéres en suspension grossiéres (Boumaraf, 2022).
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- Résultats de I’analyse des boites a moustaches
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Figure 1V.5 : Variations spatiales de la Turbidité des sept stations du bassin C6tiers Constantinois

D’aprées la figure 1V.5, on remarque que le corps de la boite est petit et les moustaches sont courtes
dans la totalité des stations, ce qui suggere que les valeurs sont plus uniformes et moins dispersées. La
distribution est plus allongée vers les valeurs maximales de la turbidité dans les barrages Zit Emba (S1),
Beni Zid (S3), Guenitra (S4) et Mexa (S5), et vers les valeurs minimales dans la station Cheffia (S6). La
médiane se trouve a Zit Emba (S1) et Guenitra (S4) au 25e centile, tandis que Zardezas (S2) et EI Agreme
(S7) se trouvent au centre de la boite (Q2=50 centile). Les valeurs 39,86, 128,130 et 158 sont considérées
comme des points aberrants. Par contre, les valeurs d’ordre 43, 122, 151, 155 et 159 sont considérées
comme des points extrémes.

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

L'hypothese nulle Ho est acceptée, c'est-a-dire que la variabilité de la turbidité suit une loi normale,
car la Pvau pour la station 1 est inférieure a 0.05. Tandis que les autres stations, la Pyai est inférieure a
0.001, ce qui rend la différence est hautement significative. Les variances entre les teneurs de turbidité
des sept stations sont homogenes avec une différence hautement significative (Sig = 0.002 < 0.001).

La différence entre la teneur en turbidité a également été confirmée par les résultats de 'TANOVA.
Ils ont indiqué une différence trés hautement significative entre les moyennes des sept stations (Sig =
0.000002 < 0.0001). Selon le test Tuky, deux groupes de moyennes ont été enregistrés. Le premier
comprenait S1, S7, S4, S2 et S3, tandis que le second groupe comprenait les deux stations Cheffia et Mexa
(S5 et S6).

e  Ammonium NHs*

L’azote ammoniacal se présente sous la forme toxique NH4". Sa présence dans les eaux traduit
habituellement un processus de dégradation incompléte de la matiére organique NH4™, ’azote ammoniacal
se transforme assez rapidement en nitrites et nitrates par oxydation.
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L’ Azote ammoniacal des eaux superficielles peut avoir origine : la matiere vegétale des cours
d’eau ; la matiere organique animale ou humaine ; les rejets industriels ; les engrais (Belhadj, 2005).

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

Les résultats de I’application du test Shapiro wilk montrent que Pvai est inférieur a 0.0001, ce qui
indique que la variabilité du NH4 suit la loi normale, avec une différence trés hautement significative. Les
variances entre les teneurs de NH4" des sept stations sont homogenes avec une différence significative
(Sig =0.022 < 0.05). Les résultats de 'ANOVA ont montré qu’il n’y avait pas de différence significative
entre les teneurs des sept stations (Sig = 0.152 > 0.05). Le test de Tuky donne deux ensembles de valeurs
moyennes. Le premier concerne la station Guenitra (S4), qui a enregistré la teneur la plus élevée (NH, =
0.1334). Le deuxiéme groupe contient les autres stations.

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches
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Figure IV.6 : Variations spatiales de I’Ammonium NH4" dans les sept stations du bassin Cotiers
Constantinois

On remarque que les boites ont un corps petit et des moustaches courtes dans toutes les stations
(figure, 1V.6). Par conséquent, les valeurs sont plus uniformes et moins dispersées. Lorsque la boite a
moustaches est réduite, on peut dire que les valeurs sont homogénes. La distribution est plus allongée vers
les valeurs maximales de 'NHa4" dans les stations Zit Emba (S1), Zardezes (S2), Mexa (S5) et EI Agreme
(S7), et vers les valeurs minimales dans le barrage Cheffia (S6).

En ce qui concerne les barrages Beni Zid (S3) et Guenitra (S4), la position de la médiane est au
centre de la boite, soit a 50e centile (Q2=50 centile). La symetrie de la forme de la boite signifie que
plusieurs valeurs sont bien réparties. Les valeurs d’ordre 22, 38, 54,85, 94, 112, 163, 193 et 101 ont été
considérées comme des points extrémes. On peut suspecter une contamination de I'eau lorsque les niveaux
de NH4 dans I'eau dépassent 0,2 mg/l.
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e Les Nitrites ou Azote (NO2)

Les nitrites (NO2") proviennent soit d’une oxydation incompléte de I’ammoniac, soit d’une
réduction des nitrates sous I’influence d’une action dénitrifiante. En général, dans les eaux de surface, leur
teneur excéde rarement 1 mg/ (Hamil et al., 2018).

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

La variabilité du NO- suit la loi normale avec une différence trés hautement significative, car les
résultats de Pvaiu sont inférieurs @ 0.0001. Les variances entre les teneurs de NO2 des sept stations sont
homogeénes avec une différence trés hautement significative (Sig = 0.000 < 0.0001). La différence entre
les teneurs en NO- a également été confirmée par les résultats de 'ANOVA. Ils ont indiqué une différence
significative entre les moyennes des sept stations (Sig = 0.011 < 0.05). Le test Tuky indique que la teneur
la plus élevée est enregistrée en S2 (NO, = 0.1324). Tandis que la plus faible se trouve en S7 (N0, =
0.0236).

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches
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Figure 1V.7 : Variations spatiales du NO2™ dans les sept stations du bassin Cotiers Constantinois.

Le corps de la boite est petit dans la totalité des barrages et les moustaches sont courtes (figure
IV.7). Par conséquent, les valeurs sont plus homogeénes, plus uniforme et moins disperseées.

La plupart des distributions sont allongées vers les valeurs maximales de ’'NO., sauf pour la station
Mexa (S5) (leurs distributions sont allongées vers les valeurs minimales) et la station EI Agreme (S7), ou
la position de la médiane est au centre de la boite (Q2=50 centile). Les valeurs 131, 38, 16 et 41 ont
considéré comme des points extrémes.
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e Oxygeéne dissous Oz

L’oxygene dissous dans les eaux de surface provient essentiellement de I’atmosphére et de
I’activité photosynthétique des algues et des plantes aquatiques. La concentration en oxygene dissous peut
étre exprimée en mg d’O2 par litre ou en % de saturation en oxygéne. La quantification de la concentration
de I’oxygene dissous dans 1’eau (Oazdissous) d’un hydro-systéme est un facteur assez important du fait qu’il
participe a la majorité des processus chimiques et biologiques dans ces milieux aquatiques. La teneur en
oxygene dissous fluctue entre 4.5 a 12.2 mg/I.

Globalement, plus la concentration en oxygéne dissous est proche de la saturation, plus 1’aptitude
de la riviere a absorber la pollution est grande (Rodier et al.2018) : des teneurs supérieures a la teneur
naturelle de saturation en oxygene indiquent une eutrophisation du milieu, se traduisant par une activité
photosynthétique intense. Les espéces de poissons sensibles peuvent étre perturbées par une teneur en
oxygene inférieure a 4 mg /I.

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOVA test)

L'hypothese nulle HO est acceptée, c'est-a-dire que la variabilité de la turbidité suit une loi normale,
car la valeur P (Pvalu) pour la station 1 est inférieure & 0.05. En revanche, pour les autres stations, la Pvalu
est inférieure a 0.001, indiquant une différence hautement significative.

D’apres les résultats de 1’application du test de normalité Shapiro-wilk, les valeurs de P (Pvalu)
sont de 0.558, 0.465 et 0.367 pour les stations 1, 2 et 6 (> 0.05) —1” hypothése nulle Ho est acceptée, c’est-
a-dire que la variabilité de I’Oadgissous SUit une loi normale. En revanche, pour les autres stations, la Pyay est
inférieure a 0.05, ce qui signifie que la variabilité de 1’02 suit la loi normale avec une différence
significative.

Le test Levene montre qu’il y’a une homogénéité des variances entre les teneurs en Oadissous dans
les sept stations (Sig = 0.869 > 0.05). Les variations entre les moyennes d’Oadissous ONt également été
conformées par les résultats de 'ANOVA. lls ont indiqué une différence significative entre les moyennes
des sept stations (Sig = 0.035 < 0.05). Selon le test Tuky, la teneur la plus élevée est enregistrée en S6
(0, = 9.363) et la plus faible en S2 (0, = 8.5093).

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches

La distribution est plus étendue vers les valeurs maximales de 1’O2 dans les barrages Zardezas (S2) et El
Agreme (S7), et ver les valeurs minimales dans les stations S1, S3 et S4. En ce qui concerne les stations

Mexa (S5) et Cheffia (S6), la médiane est positionnée au centre de la boite (Q2=50 centile). Les valeurs

133,141 et 192 sont considérées comme des points extrémes (figure 1V.8).
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Figure 1V.8 : Variations spatiales de /’Oadissous dans les sept stations du bassin Cotiers Constantinois
e Phosphates (PO4)

Comme I’azote, le phosphate est un élément essentiel a la vie aquatique, car il est considéré comme
un sel nutritif. Le phosphore peut exister dans les eaux en solution ou en suspension a 1’état minéral ou
organique (Bouderbala, 2021).

Les résultats observés dans la Figure 1VV.9 montrent la présence de fortes concentrations pour les
eaux des barrages Zit Emba (S1), Zardezas (S2), Beni Zid (S3), Guenitra (S4) et Mexa (S5). La valeur
maximale enregistrée au barrage Zit Amba est de 3.5mg/I. Les teneurs élevees de cet elément dans les
eaux de surface peuvent entrainer leur eutrophisation. Ces valeurs sont liées aux rejets urbains et aux
apports d’engrais. La diminution progressive des phosphates est due a I’effet de dilution au niveau du
cours d’eau alimentant le réservoir du barrage El Agreme (S7).

- Résultats de I’analyse de la variance (ANOYV Atest)

Pour la station d’El Agreme, la valeur de P (Pvaiu) est inférieure & 0.05, ce qui indique que la variabilité
du POg suit la loi normale avec une différence significative. Tandis que les autres stations suivent la loi
normale avec une différence tres hautement significative (Pvalu < 0.001). Les variances entre les teneurs
en PO des sept stations sont homogénes avec une différence significative (Sig = 0.04 < 0.05).

Selon les résultats de 'ANOVA, il n'y avait aucune différence significative entre les teneurs des sept
stations (Sig = 0.624 > 0.05).
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- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches
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Figure 1V.9 : Variations spatiales de PO4 dans les sept stations du bassin Cotiers Constantinois

On observe que le corps des boites est petit et les moustaches sont courtes dans toutes les stations,
ce qui permet de dire que les valeurs sont plus uniformes et moins dispersées (figure 1VV.9). La distribution
est plus allongée vers les valeurs maximales du PO4 dans les stations Mexa (S5), Cheffia (S6) et EI Agreme
(S7). En ce qui concerne la position médiane, elle se situe au 25e centile (la valeur minimale) & Zardezas
(S2), Beni Zid (S3) et Guenitra (S4), tandis que le barrage du Zit Emba (S1) se trouve au centre de la boite
(Q2=50 centile). Les valeurs 8, 38, 59 et 101 ont considéré comme des points extrémes.

e La Conductivité

La conductivité est un moyen rapide pour évaluer la minéralisation globale de 1’eau. Une valeur
élevée de la conductivité entraine selon les cas un godt salé (selon la nature des sels présents), et peut étre
aussi I’accélération de la corrosion des dépéts (Benrabah, 2013).

Une conductance relativement élevée a enregistré au niveau du barrage EI Agreme (S7), ce qui
pourrait étre attribué a la contamination par les eaux usées. Dans les autres barrages, les valeurs restent
inférieures a 1000uS/cm (figure 1V.10)

- Résultats de ’analyse de la variance (ANOVA test)

Pour les stations Zardezes (S2), Mexa (S5) et Cheffia (S6), la valeur Pvay est supérieure a 0.05
(annex I1), ce qui indique que la variabilité de la conductivité suit la loi normale (1I’hypothese nulle Ho est
acceptée). Pour les autres stations, la valeur Pvay est inférieure a 0.001, indiquant qu’elles suivent
également la loi normale avec une différence tres hautement significative.
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Le test levene montre qu’il y’a une homogénéité des variances entre les teneurs en conductivité
des sept stations (Sig = 0.338 > 0.05).

Le résultat de 'ANOVA indique une différence trés hautement significative entre les moyennes
des sept stations (Sig = 0.000001 < 0.0001). Selon le test Tuky, les moyennes sont tres différentes. Quatre
groupes de moyennes ont été enregistrés, 1’un impliquant S1 et S2, un second impliquant S3 et S4, un
troisieme contenant S5 et S6, et un quatrieme associé a S7.

- Résultats de I’analyse des boites a moustaches
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Figure 1V.10 : Variations spatiales du Conductivité dans les sept stations du bassin Cétiers
Constantinois

Le corps de la boite est petit et les moustaches sont courtes dans toutes les stations, comme montre la
figure 1\V.10. On peut affirmer que les valeurs sont moins dispersées et plus uniformes.

La distribution est plus allongée vers les valeurs maximales de la Conductivité dans les stations Zit
Emba (S1), Bni Zid (S3) et Genitra (S4), et vers les valeurs minimales dans les stations Zardezas (S2) et
Cheffia (S6). En revanche, dans les stations Mexa (S5) et EI Agreme (S7), la position de la médiane est
au centre de la boite (Q2=50 centile). Les valeurs dans I’ordre 150,171 et 188 sont considérées comme
des points extrémes.

e Potentiel Hydrogéne (pH)

Le pH correspond, pour une solution diluée, a la concentration d’ion hydrogeénes. Il mesure
I’acidité ou la basicité d’une eau.

Le pH d’une eau naturelle dépend de son origine et de la nature des terrains traversés. Les eaux
issues de massifs cristallins auront généralement un pH plut6t acide, tandis que celles provenant de régions
calcaires auront un pH plutdt basique.
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Certains plans d’caux superficielles, tels que les lacs et les rivieres, peuvent parfois voir leur pH
augmenter brutalement en été en raison d’une forte production végétale. Généralement, le pH se situe dans
la plupart des eaux brutes entre 6,5 et 8,5 (Harrat & Achour, 2010).

- Résultats de ’analyse de la variance (ANOVA test)

La variabilité du pH suit une loi normale avec une différence significative pour les stations 6 et 7,
ou la valeur Pyay est inférieure a 0.05 (annex I1). Dans les autres stations, la valeur Pyay est inférieure a
0.001, ce qui indique une différence hautement significative. Le test de levene montre qu’il y’a une
homogénéité des variances entre les teneurs du pH des sept stations (Sig = 0.542 > 0.05).

Les résultats de 'ANOVA ont indiqué une différence significative entre les moyennes de chacune
des sept stations (Sig = 0.025 < 0.05). Selon le test de Tuky, la moyenne la plus élevée est enregistrée en
S5 (pH = 7.6410) et la plus faible en S4 (pH = 7.7779).

- Résultats de I’analyse des boites @ moustaches
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Figure V.11 : Variations spatiales du pH dans les sept stations du bassin Cotiers Constantinois

Le corps de la boite est petit et les moustaches sont courtes, ce qui indique que les valeurs sont
plus uniformes et moins dispersées, montrant une homogénéité (figure 1VV.11). La distribution est plus
allongée vers les valeurs maximales du pH dans le barrage Cheffia (S5).

D’un autre cOté, en ce qui concerne la position médiane, elle se trouve au niveau du 25° centile (la
valeur minimale) a Beni Zid (S3), Mexa (S5), Cheffia (S6) et Guenitra (S4). Elle se situe au centre de la
boite (Q2=50 centile) a Zit Amba (S1), Zardezas (S2) et EI Agreme (S7).

L’analyse de boite & moustaches révéle la présence de quelques points extrémes, ces valeurs
atypiques sont souvent dues a la variation des parameétres. Dans ce cas, les éliminer de la population
appauvrirait les modeéles ; cependant, les conserver ameénerait a considérer une certaine marge d’erreur.
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Le seul examen des boites de dispersion ne nous suffit pas pour décider si une donnée doit étre retirée ou
non de I’étude. On procede alors, pour pallier ce probléme, a I’analyse multidimensionnelle.

Cette analyse permettra d'examiner plus attentivement les extrémes et de déterminer les variables
responsables de I'éloignement anormal, afin de pouvoir les corriger, les conserver ou les retirer de la
population d’apprentissage (Sekieu, 2014). Les boites a moustaches des parametres restants sont
présentées dans 1’ Annexe IlI.

Tous les parametres étudiés ont montré une variation temporelle significative (ANOVA
unidirectionnelle, valeur P < 0,01). Cependant, leur distribution spatiale dans les sept stations d'études
était homogéne (ANOVA unidirectionnelle, test levene, Pvaw > 0,05). En revanche, la matiére organique
présentait une hétérogénéité spatiale et temporelle.

1V.2.2. Analyse bi variée

Les statistiques bivariées sont utilisées pour identifier les incohérences et les liaisons entre les
variables, prises deux a deux (Anderson, 2001). Le coefficient de corrélation linéaire de Dravais Pearson
R est utilisé pour obtenir les liaisons linéaires, si elles existent. Il donne une idée sur le réseau
d’interrelations et de dépendances linéaires existant entre les différentes variables du tableau de données.

Le coefficient de Bravais Pearson est situé entre 1 et -1, ce qui suggere une présomption de liaison
linéaire entre les deux séries, a condition qu’il soit proche de 1 en valeur absolue. Le coefficient de
corrélation entre xi et yi est aussi le cosinus de 1’angle © entre ces deux vecteurs, 1’interprétation d’un
coefficient de corrélation comme un cosinus est une propriété importante (Anderson, 2001).
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Tableau (1V.2) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables

DBO5 DCO MOA | NH4 NO2 NO3 satu% | PO4 SO4 Cl Turb MES Rs Ph O2dis | Cond Ca Mg Na ALC HCO3 T K
DBO5 1.000 .086 -019 | -.037 161 -010 | -.310 72 .082 071 .066 .040 .022 185 -174 | .005 .060 .070 -.018 .013 .043 -134 220
DCO .086 1.000 | .131 .168 139 .063 .073 -.031 .168 .165 .267 -.149 .104 -.247 .143 .204 .205 -.012 132 -011 | -.062 -.027 .065
MOA -.019 131 1.000 | -.011 011 -.038 .063 .016 .065 .025 .014 -.026 .042 .015 .043 .034 .024 .040 .037 -017 | -.033 .016 -.033
NH4 -.037 .168 -.011 1.000 | .138 077 .042 .110 .046 .083 .065 -.045 .013 -111 116 .045 .047 .068 .038 122 .045 -.078 .001
NO2 161 139 011 .138 1.000 | .292 -.044 .087 .346 132 .031 .080 .269 -066 | -.046 .194 311 172 167 .239 174 -.094 .026
NO3 -.010 .063 -.038 077 292 1.000 | -.081 | -.008 148 -.048 .140 -.009 .093 -.228 .150 .061 .138 .003 -.033 .150 074 -.282 .021
Satur% | -.310 .073 .063 .042 -044 | -.081 1.000 | -.038 -143 | -046 | -.036 | -.213 -.169 131 .523 -.130 -.158 -136 | -.061 | -218 | -.188 401 -.001
PO4 172 -.031 .016 110 .087 -008 | -.038 1.000 | -.004 .033 .143 .058 .015 .014 -036 | -.015 .052 -100 | -.001 .003 -.021 -.023 -.031
SO4 .082 .168 .065 .046 .346 .148 -143 | -.004 | 1.000 | .410 -.180 .202 .812 -039 | -.187 799 .670 .652 .596 570 .385 -.009 .056
Cl(mg) | .071 165 .025 .083 132 -048 | -.046 .033 410 1.000 | -.212 | -.029 .740 .002 -.123 726 .364 .528 .844 .333 .220 .007 227
Turb .066 .267 .014 .065 .031 140 -.036 .143 -180 | -.212 1.000 | -.009 -244 | -103 .150 -.252 -121 -328 | -256 | -310 | -.245 -204 | -.108
MES .040 -.149 -026 | -.045 .080 -.009 -.213 .058 .202 -029 | -.009 1.000 | .179 .049 -.092 124 172 .060 .026 139 112 -.193 -.103
RS .022 104 .042 .013 .269 .093 -.169 .015 .812 .740 -244 | 179 1.000 | -.008 | -.226 919 .634 .702 .852 .665 433 -.019 143
Ph .185 -.247 .015 -111 -.066 -.228 131 .014 -.039 .002 -.103 .049 -.008 1.000 | -.131 | -.060 -.069 .052 -023 | -.015 .042 .262 .047
O2diss | -.174 143 .043 116 -.046 150 .523 -.036 -.187 -.123 .150 -.092 -226 | -131 1.000 | -.175 -.161 -242 | -148 | -136 | -.156 -475 -.079
Cond .005 .204 .034 .045 194 .061 -130 | -.015 .799 .726 -.252 124 919 -060 | -.175 1.000 .641 .665 817 .644 373 -.016 .160
Ca .060 .205 .024 .047 311 .138 -.158 .052 .670 .364 -121 172 .634 -069 | -.161 .641 1.000 | .381 460 521 301 -.068 .033
Mg .070 -.012 .040 .068 172 .003 -136 | -.100 .652 .528 -.328 .060 .702 .052 -.242 .665 .381 1.000 | .618 .563 .384 072 .264
Na -.018 132 .037 .038 167 -.033 -061 | -.001 .596 .844 -.256 .026 .852 -023 | -.148 .817 .460 .618 1.000 | .473 310 .030 .158
ALC .013 -011 -.017 122 .239 150 -.218 .003 .570 .333 -.310 139 .665 -015 | -.136 .644 521 .563 473 1.000 | .511 -132 174
HCO3 .043 -.062 -.033 .045 174 .074 -188 | -.021 .385 .220 -.245 112 433 .042 -.156 .373 .301 .384 .310 511 1.000 -.073 .082
T -134 -.027 .016 -.078 -094 | -282 401 -.023 -.009 .007 -204 | -.193 -.019 262 -475 | -.016 -.068 072 .030 -132 | -.073 1.000 | .085
K .220 .065 -.033 .001 .026 .021 -001 | -.031 .056 227 -108 | -.103 143 .047 -.079 .160 .033 .264 158 174 .082 .085 1.000
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D'abord, nous devons nous assurer que les variables sont minimalement correlées entre elles. Pour
ce faire, nous examinons la matrice de corrélation des parameétres étudiés pour les données sur neuf ans
(Tables IV.2, figure 1V.12). Le type et I'étendue des relations entre les différents parametres physico-
chimiques sont expliqués par le coefficient de corrélation de Pearson (r). Ce coefficient fournit un apercu
des relations possibles entre les variables physico-chimiques et biologiques.

Dans ce détail de la matrice, nous pouvons observer que toutes les variables semblent 1égérement
corrélées. Certaines corrélations sont plus fortes que d'autres, nous suggérant deja quelques associations.

On observe que des parametres tels que la turbidité, le pH et la conductivité présentent une légeére
corrélation avec la DCO, soit 0,265, 0.205 et 0,204 respectivement. La conductivité et le Rsec montrent
une forte corrélation, avec un coefficient de corrélation de Pearson de 0,919. En revanche, les paramétres
S04, Rsec €t ALC présentent une légere corrélation avec les nitrites, affichant des coefficients de
corrélation de 0,346, 0,269 et 0,239 respectivement.

Dans la matrice de corrélation, nous avons constaté que I'Ozdissous €St Négativement corrélé a la
Tempeérature (-0.475). Cette relation réciproque est un processus naturel, car lI'eau plus chaude peut
facilement se saturer en oxygéne et retenir moins d'oxygeéne dissous (Hamile, 2018). On remarque qu’il
n'y a pas de corrélation entre la DBOs et la DCO, ce qui indique que la majeure partie de la matiere
organique n'est pas biodégradable.
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Figure 1V.12 : matrice de corrélation des ensembles des variables.
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Les relations linéaires entre les 23 parametres sont évaluées par le calcul de la matrice de
corrélation (figurelV.12) au seuil de 5%, avec un coefficient de corrélation critique Rc de 0.19 (Annexe
VI). Les corrélations positives sont affichées en bleu, et les corrélations négatives en rouge. L’intensité de
la couleur et la taille des cercles sont proportionnelles aux coefficients de corrélation. A droite du
corréelogramme, la I1égende des couleurs montre les coefficients de corrélation et leurs correspondances.
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Figure 1V.13 : combinaison entre le corrélogramme et le test de significativité

Plusieurs corrélations significatives ont pu étre identifiées (figure 1V.13). la corrélation entre
Oosaturant avec la température, Ialcalinité, la DBOs et les MES10s, entre NO2avec NO3, SOs, Ca, Rsec et la
conductivité, ainsi qu’entre la conductivité avec Cl, Ca, SO4, Mg, Na, I’alcalinité et Rsec. Ceci montre le
r6le important et significatif que jouent ces éléments dans la détermination des charges organiques, azotées
et salines de ces masses d’eaux. Les eaux superficielles sont polluées par les déchets solides provenant
des rejets domestiques et les eaux de ruissellement.
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IVV.3. Analyse multidimensionnelle
1V.3.1 Analyse en composantes principales

Les techniques environnementales reposent sur divers modéles statistiques pour mieux interpréter
la qualité des données. On trouve parmi les modeles statistiques multivariés couramment utilisés pour
I'analyse des données environnementales : 1’analyse de cluster (AC), I’analyse en composantes principales
(ACP), I’analyse factorielle (AF) et ’analyse discriminante (AD). Pour la reconnaissance des modeles et
I'analyse exploratoire des données, ces techniques d'extraction de données révélent également des
informations cachées sur I'ensemble de données (Nakamura et al., 2008).

L'analyse des composantes principales est I'une des méthodes les plus courantes pour réduire les
parametres des indices environnementaux, ce qui permet d'accomplir la tache sans perdre beaucoup
d'informations. L'ACP résume les informations dispersées dans plusieurs dimensions en un nombre réduit
de dimensions sans corrélation. Par exemple, il s’acquitte de ses taches sans perdre d'informations
inhérentes (Diallo.A.D. et al., 2014; Reggam et al., 2015; Chaouki et al., 2015; Sahoo et al., 2015; Bouslah,
2017; Isiyaka et al., 2018; Tripathi & Singal, 2019; Islam et al., 2020).

De plus, lI'analyse des composantes principales est une méthode utilisée pour sélectionner les
parametres et identifier les principales sources de pollution de I'eau (Sahoo et al., 2015; Tripathi & Singal,
2019; Islam et al., 2020; Kouadri et al., 2021). L'ACP contribue également a une meilleure interprétation
des résultats, rendant le processus moins subjectif (Hussien, 2019). En autre, ces techniques sont souvent
employées pour le calcul de I’indice de qualité de I’eau (WQI) en utilisant un nombre minimal de
parametres, ceux-ci étant responsables de la plus grande partie de la variation observée dans les données,
pour évaluer la qualité de I'eau de tout plan d'eau (Verma et al., 2019).

Dans cette étude, I'ACP a été appliquée pour réduire la dimensionnalité de I'ensemble de données,
afin d’éviter le biais de la sélection des parametres, d'identifier les principales sources potentielles de
pollution, et de sélectionner les paramétres utilisés pour élaborer le modéle prédictif des réseaux
neuronaux artificiels. Pour réduire considérablement le codt et rendre les évaluations routiniéres plus
utiles, la réduction des parameétres est cruciale (Isiyaka et al., 2018; Islam et al., 2020). Nous croyons qu’il
nous sera possible de faire émerger des construits latents et de réduire de maniere significative le nombre
de variables d’origine (Tripathi & Singal, 2019).

Le traitement statistique par I’analyse en composantes principales a été réalisé pour les 7 stations
et 23 variables : DCO, DBOs, MOAcid, O2dissous, NHa, NO2, NO3z, PO4, SO4, CI, Turbidité, MES, Rs1os,
Cond, ALC, Mg, Na, Ca, T, Ph, HCOs3, K, Osaturant%.
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1V.3.1.1. Mesure de I'adéquation de I'échantillonnage (KMO) et test de sphéricité de Bartlett

En revanche, le test de sphéricité de Bartlett a déterminé si la matrice de corrélation était une
matrice d'identité.

Pour verifier la pertinence des données actuelles pour 1’ACP, nous utilisons deux indicateurs de
qualité de I'analyse qui sont directement proposés dans logiciel : les tests de sphéricité Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) et Bartlett, mesurant I’adéquation de 1’échantillonnage (Tripathi & Singal, 2019). En
revanche, le test de sphéricité de Bartlett a déterminé si la matrice de corrélation était une matrice
d'identité. Cela rend le modele ACP inapproprié et non adapté en tant qu’outil statistique pour I'analyse
avancée des données. L'hypothése nulle du test de Bartlett suppose que la matrice de corrélation est une
matrice d'identité, c'est-a-dire qu'il n'y a pas de possibilité de réduction de la dimensionnalite.

Le KMO est une mesure de la suffisance de I'échantillonnage, indiquant la proportion de variance
causée par les principales composantes sous-jacentes. Une valeur élevée du KMO (tendant vers 1) indique
qu'il existe une solution factorielle statistiquement acceptable représentant les relations entre les variables.
En revanche, si le KMO est inférieur & 0,5, cela suggére que la factorisation n’est pas conseillée, car il n’y
a pas de solution factorielle statistiquement acceptable. Dans cet ensemble de données, 1’indice KMO est
de 0.754, ce qui peut étre qualifié acceptable (moyen). Ce résultat indique que les corrélations entre les
items (les variables) sont de bonne qualité. De plus, le test de sphéricité de Bartlett donne un résultat trés
significatif (p < 0,0005), nous permettant de rejeter I'nypothese nulle selon laquelle toutes les corrélations
seraient égales & zéro. Ainsi, nous écartons 1’idée que nos données proviennent d’une population pour
laquelle la matrice serait une matrice d’identité, indiquant que les corrélations ne sont donc pas toutes
égales a zéro. Nous sommes donc en mesure de poursuivre I'analyse.

En général, pour juger I’indice de KMO, on peut utiliser I’échelle suivante :

e >0.9 merveilleux
e > (0.8 méritoire (idéal)
e > (0.7 moyen (acceptable)
e > 0.6 médiocre
e ->(.5 misérable} 1’analyse factorielle ne peut étre conduite
e < 0.5 merdique
Tableau V.3 : KMO et test de Bartlett’s

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 0.745
Approx. Chi-Square 2514.186
Bartlett's Test of Sphericity df 253
Sig. 0.0001

1V.3.1.2. Nombre de composantes principales a retenir (Choix de la méthode d’extraction)

Les premieres composantes peuvent étre interprétées de maniere specifique (Saporta, 1990).
Dagnelie (1982) propose deux tests statistiques pour déterminer le nombre de composantes significatives
a prendre en considération.
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Cependant, dans la pratique, I’expérience montre que ces essais conduisent souvent a considerer
un nombre relativement important de composants, dont certains ne présentent aucun intérét. Ces tests
s’appliquent uniquement dans des conditions de normalité particulierement strictes. Certains auteurs
préferent utiliser d’autres régles, certaines plus sommaires que les autres. Parmi celles-ci, citons 1’idée de
négliger a priori, pour toute la matrice de corrélation, les valeurs propres inférieures a 1’unite, c'est-a-dire
inférieures a la contribution moyenne des différentes variables (Sekieu, 2014).

Dans le cadre de cette étude, le choix du nombre de composantes principales est basé sur la régle
de Kaiser, ou I’on retient les composantes principales correspondantes a des valeurs propres supérieures
a 1 (Abbasi & Arya, 2000).

1V.3.1.3. Valeur propre, variance expliquée et choix de nombre de facteurs

Nous choisissons I'analyse en composantes principales, car elle permet d'expliquer une grande
partie de la variance avec un minimum de facteurs. Ensuite, nous devons choisir le nombre de facteurs a
extraire. Pour ce faire, nous analysons le tableau de la variance totale expliquée.

En examinant la deuxiéme colonne, nous observons que huit facteurs (ou composantes)
correspondent & une valeur propre supérieure a 1, nous les conservons donc pour I'analyse. Le premier
facteur explique a lui seul 26.463 % de la variance totale des 23 variables de I'analyse. Mis en communs,
les huit facteurs permettent d'expliquer 70,344 % de la variance totale. Le tableau IV.4 présente les valeurs
propres, la variance individuelle et la variance cumulative. Etant donné que les facteurs 9 & 23 n'expliquent
pas suffisamment de variance, ils ne sont pas retenus.

Tableau 1V.4 : Résultats de détermination des valeurs propres et des variances expliquées

composante valeur | Variance % | Variance cumulée %
1 6.086 26.463 26.463
2 2.194 9.539 36.001
3 1.881 8.179 44,180
4 1.467 6.379 50.558
5 1.222 5.314 55.872
6 1.176 5.113 60.985
7 1.116 4.851 65.836
8 1.037 4,507 70.344
9 .947 4,119 74.462
10 .850 3.693 78.156
11 754 3.280 81.436
12 734 3.191 84.627
13 .687 2.987 87.614
14 .607 2.641 90.255
15 509 2.214 92.469
16 485 2.107 94,576
17 .387 1.684 96.260
18 .318 1.381 97.641
19 240 1.042 98.684
20 122 532 99.215
21 .074 .320 99.536
22 .056 242 99.777
23 .051 223 100.000
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IV.3.1.4. Diagramme d’éboulis

Cependant, pour garantir le choix optimal du nombre de facteurs a extraire, nous examinons le
graphique des valeurs propres et identifions le point de rupture du code de Cattell. Nous observons un
changement significatif aprés le cinquiéme facteur.

Le nombre d’axes est déterminé par le point au-dela duquel toutes les valeurs propres restantes
sont relativement petites et de taille comparable (Ouyang, 2005).

Scree Plot

Eigenvalue

T T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Component Number

Figure 1V.14 : Diagramme d'écran des valeurs propres pour I'Analyse en Composantes Principales

La figure 1V.14 indique le diagramme d'éboulis, qui visuellement démontre le nombre de facteurs
inclus dans la solution et confirme les résultats extraits au tableau 1\V.5 (Hussien, 2019). Les valeurs
propres sont présentées sur I'axe vertical, tandis que le nombre de composants est sur I'axe horizontal. On
constate que le point de virage se situe a la composante 5, ou toutes les valeurs propres dépassent 1 selon
la regle de Kaiser, correspondant a une variance cumulée de 55.82%.

Selon les deux analyses, nous retenons 8 attributs expliquant environ 70.4 % de la variance totale,
par rapport a 1’utilisation de 5 composantes qui expliquent 55.872%.

1V.3.1.5. Examen de la matrice des composantes (sans rotation)

Les données sont projetées sur des axes indépendants appelés CP, et le choix du nombre d’axes
dépend de la quantité minimale d’information souhaitée. Le tableau IV.5 présente les scores de huit
facteurs extraits, tandis que la figure (IV.15) illustre la matrice de corrélation entre les variables et les
facteurs. Une corrélation supérieure a 0,75 est considérée comme " forte ", entre 0,75-0,50 comme "
moderée ", et entre 0,50- 0,30, comme " faible " (Liu et al., 2010 ; Hamil et al., 2018).
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Tableau IV.5 : Matrice des Composantes Principales

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8

DBOs .093 .070 -.465 .606 -.229 .069 221 223
DCO 135 402 417 473 .109 -.163 -.215 102
MOAcid .033 .022 199 .140 334 -.031 077 513
NH,4 077 301 .203 103 -.110 .320 .016 -.546
NO2 333 376 -.082 .150 .030 .520 -.218 141
NO3 101 577 -.043 -.151 -.239 .219 -.279 154
0% -.232 -.191 .758 -.105 .049 414 138 110
PO, -.001 142 -.170 .360 .264 317 374 -.416
SOy .839 111 -.005 -.031 194 .109 -.101 132
Cl 725 -.109 274 211 -.067 -.235 .246 -.148
Turbidité -.327 493 .000 .367 226 -.098 .012 .006
MES 167 117 -.452 -273 376 .017 281 .070
RSec .954 -.010 .063 -.024 .096 -.059 .067 .001
pH -.025 -.526 -.162 120 .050 .394 .359 .260
O2diss -.276 459 .525 -.287 -.184 .089 479 167
Cond 927 .008 152 .000 .081 -122 .046 -.016
Ca 701 .205 -.035 .005 .245 .100 -121 072
Mg 778 -.192 .022 -.030 -.162 .006 -.009 .040
Na .835 -.109 .252 .063 .029 -.193 61 -.104
ALC 742 074 -.126 -.237 -.158 .165 -.012 -.024
HCOs 522 -.018 =227 -.259 -.180 .209 -.033 -.007
T -.026 -.716 .236 227 215 271 -414 -.082
K 217 -.165 .041 .361 -.653 .015 .034 144

Le premier facteur (F1), qui explique environ 26.463% de la variance totale (valeur propre =
6.086), indique que d'autres composantes pourraient étre nécessaires. 1l présente une forte charge positive
sur Rsi0s, Cond, Mg, Na, SO, et des charges modérément positives sur ALC, HCOg, Cl et Ca. Ce facteur
explique la minéralisation, incluant les cations, les anions, et les sels minéraux. Cet axe rend compte de la
composition minéralogique du bassin.

Le F2 explique 9.54 % de la variance totale (valeur propre = 2.194) avec une charge modérément
positive sur NOs et turbidité, et une charge modérément négative sur le pH. Cet axe met en évidence la
pollution par les nitrates et I’influence du pH, de la turbidité, et de la température dans 1’évaluation de la
pollution.

Le troisieme facteur (F3), qui explique environ 8.2% de la variance (valeur propre = 1.881), est
fortement influencé par 1’Oxygéne saturant (Osat%) et modéréement affecté par les MES. Ce facteur
explique la pollution organique oxydable et la pollution particulaire. Le quatrieme facteur (F4), qui
explique environ 6.4 % de la variance (valeur propre = 1.467), est moderément affecté par DBOs et DCO.
Ce facteur comprend les variables organiques. Les troisieme (F3) et quatrieme (F4) facteurs expliquent la
pollution organique oxydable et présentent également la pollution particulaire. Ces polluants ont pour
source des activités anthropiques critiques telles que les polluants organiques biodégradables, les rejets
d'effluents industriels, les stations d'épuration, et les rejets d'eaux usées domestiques (Mishra, 2010).
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Les facteurs F2 et F6, qui présentent des charges modérées de nitrates et de nitrites, expliquent
respectivement la variance de 9.54 % et 5.11 % de I'ensemble des données (tableau 1V.4). Ces facteurs
mettent en évidence la pollution azotique. En revanche, le huitieme facteur (F8), qui explique environ
4.5% de la variance (valeur propre = 1.04), est modérément affecté par la NH4 et POs, représentant la
pollution phosphorique. La présence de PO4 et de NOs dans I'eau provient des applications d’engrais
(rejets agricoles). L’utilisation d’engrais agricole a une influence considérable sur la présence de
phosphore et d'azote dans les cours d’eau.

Ces éléments reflétent le degré d'eutrophisation et de pollution organique du lac (Penn et Bowen
2018 ; (Hamil et al., 2018). Ces résultats sont comparables a ceux trouvés par Teixeira de Souza et al.
(Teixeira et al., 2021) dans le bassin Merraca (Brazil), ainsi qu’a 1’étude de Chaib & Samraoui (Chaib &
Samraoui., 2011) dans le bassin kebir Ouest portant sur 20 paramétres physico-chimiques.
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Figure 1V.15 : Matrice de corrélation entre les variables et les composantes principales

Les relations linéaires entre les 23 parametres et les 8 composantes principales sont évaluées par
le calcul de la matrice de corrélation (figure IV.15). Les corrélations positives sont affichées en bleu et la
corrélation négative en rouge. L’intensité de la couleur et la taille des cercles sont proportionnelles aux
coefficients de correélation.

Avant la rotation, nous observons que 9 variables présentent une saturation plus marquée sur le
facteur 1, ce qui permet de le définir de maniére plus précise. Entre une et trois variables présentent une
saturation sur les autres facteurs. Nous remarquons également que certaines corrélations semblent
étrangement similaires d'un facteur a l'autre. Par exemple, le paramétre DBOs obtient une corrélation de
0,606 sur le facteur 4 et - 0,465 sur le facteur 3.
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Le DCO, quant a lui, affiche une corrélation de 0,417 sur le facteur 3 et de 0,473 sur le facteur 4.
Pour mieux établir ces corrélations, nous examinons la matrice apres la rotation.

1V.3.1.6. Examen de la matrice des composantes apres rotation

Afin d’obtenir une représentation factorielle plus simple, nous appliquons une rotation
VARIMAX. Ce type de rotation vise a préserver 1’orthogonalité (I'indépendance) entre les facteurs et a
minimiser le nombre de variables présentant des chargements significatifs sur chaque facteur (Yang et al.,
2020).

On utilise la rotation orthogonale avec I'ACP et lorsque I'on estime possible de déterminer des
facteurs indépendants les uns des autres (voir le tableau 1V.6). Une solution orthogonale est toujours
préférable, car elle indique que chaque facteur apporte une information unique, non partagée par un autre.

Tableau 1V.6 : Matrice des composantes apres rotation

Composantes

1 2 3 4 5 6 7 8
DBO5 0.000 -0.504 0.131 0.184 0.143 0.351 0.539 0.116
DCO 0.182 0.068 0.152 0.725 -0.016 0.192 -0.217 0.042
MOAcid 0.095 0.188 0.035 0.428 -0.005 -0.155 0.287 -0.328
NH4 0.061 0.164 0.181 -0.010 0.024 0.103 -0.241 0.655
NO2 0.210 -0.015 0.716 0.120 -0.057 -0.011 0.124 0.175
NO3 -0.012 -0.011 0.662 0.018 0.266 0.066 -0.244 -0.036
0% -0.115 0.905 -0.032 0.067 -0.154 0.078 0.111 0.038
PO4 -0.002 -0.108 -0.037 0.128 0.017 -0.179 0.301 0.714
S04 0.798 -0.070 0.343 0.038 -0.074 -0.154 0.045 -0.056
Cl 0.802 0.017 -0.263 0.101 0.044 0.236 0.001 0.136
Turbidité -0.309 -0.134 0.084 0.583 0.184 -0.103 -0.050 0.195
MES105 0.141 -0.244 0.041 -0.156 0.234 -0.572 0.241 -0.011
Rs105 0.957 -0.070 0.087 -0.034 -0.005 -0.046 0.018 -0.003
Ph -0.032 0.121 -0.102 -0.230 -0.193 0.023 0.745 -0.026
Odiss -0.173 0.659 0.035 0.116 0.678 0.031 -0.048 0.039
Cond 0.949 -0.031 0.043 0.029 -0.002 -0.003 -0.053 -0.010
Ca 0.659 -0.107 0.348 0.111 -0.054 -0.207 -0.004 0.016
Mg 0.750 -0.059 0.081 -0.215 -0.086 0.186 0.058 -0.084
Na 0.899 0.037 -0.168 0.032 -0.004 0.094 -0.037 0.052
ALC 0.663 -0.084 0.328 -0.344 0.091 0.006 -0.021 0.023
HCO3 0.428 -0.111 0.299 -0.424 0.039 0.000 0.039 -0.009
T -0.011 0.212 -0.124 -0.035 -0.913 0.097 0.118 -0.026
K 0.169 -0.085 0.041 -0.070 0.035 0.760 0.179 -0.045
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Cette fois-ci, nous observons une répartition beaucoup plus équilibrée des variables sur les
differents facteurs. De plus, il est a noter que certaines variables présentent une significative sur plus d’un
facteur. Par exemple, 1’O2dissous Obtient une corrélation de 0.659 sur le facteur 2 et de 0,679 sur le facteur
5.

1V.3.1.7. Présentation des individus dans le plan principal 1-2

Les composantes C1 et C2 fournissent les coordonnées des individus sur le plan principal 1-2. La
configuration résultante est illustrée sur la figure IV.16, ou 1’on observe immeédiatement 1’apparition de
quatre groupes distincts :

e Groupe 1: les individus relatifs aux saisons Hivernelle

e Groupe 2 : les individus relatifs aux saisons Estivalle

e Groupe 3: les individus relatifs aux saisons d’ Automne

e Groupe 4 : les individus relatifs aux saisons du Printemps

Biplot (axes F1 and F2: 36.00 %)
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% 20
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-10
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15

F1(26.46 %)

Figure 1V.16 : Projection des individus sur le plan principal 1-2
1V.3.1.8. Examen de la projection des variables sur le plan principal 1-2

La figure 1V.17 illustre la répartition homogene des variables dans la surface de projection 1-2,
avec ’absence de tout effet de taille. Cela témoigne de la bonne présentation de I’ensemble des parametres
de la pollution . Dans le bi-plot 2D, chaque variable est représentée par un vecteur, ou la direction et la
longueur du vecteur indiquent la contribution de la variable aux deux composantes principales.
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Figure 1V.17 : Projection des variables sur le plan principal 1-2

L’analyse du plan factoriel F1 et F2 révele que 36% de I’information est exprimée. Le plan F1, qui
représente 26.5% de la variance, met en évidence un axe caractérisant la minéralisation des eaux par le
lessivage des formations géologiques. Cet axe est déterminé par les variables Rsi05, Cond, Alc, SOas, Cl,
Mg, Na et Ca, qui sont fortement corrélées entre elles et positivement a la F1. Ces variables définissent
des vecteurs propres de méme direction. Elles présentent les corrélations suivantes : Cond & Rs105
(0.919), Na & Rs (0.852), Na & Cond (0.817), Cond & SO4 (0.799), Cond & CI (0.726), Mg & Rs10s
(0.702), etc. Les corrélations entre ces variables sont d’autant plus fortes lorsque les variables sont
positionnées aux extrémités de 1’axe défini par la CP1.

Le facteur F2, qui représente uniquement 9.54% de 1’information, est considéré comme un axe
caractérisant la pollution organique et agricole. Il est déterminé par les variables NOs, NO2, NH4, DCO,
Oodissous, Turbidité, POs, pH et la Température, comme illustrée dans la Figure IV.17a.

D’autres variables telles que POs, DBOs, MOAcid, DCO, Oy et MES se situent prés du centre du
plan factoriel. Leur corrélation n’est certainement pas tres forte. Il est probable que ces variables soient
mieux expliquées par d’autres composantes principales, en dehors de CP1 et CP2.

Les paramétres HCOz, Rsios, Cl, Mg, Na et K occupent le quart supérieur droit du plan factoriel.
Ces paramétres ont donc des liaisons « positives » avec les CP1 et CP2. D’autre part, du fait de sa position
au centre du plan factoriel, nous pouvons en déduire que le K n’est pas trés bien expliqué par les
composantes principales 1 et 2.

Le pH, T et Ozsaturantzs OCCUpent le quart superieur gauche du plan factoriel. Ces eléments ont donc
des liaisons « négatives » avec la CP1 et des liaisons « positives » avec la CP2.

Le quart inférieur droit du plan factoriel est occupé par les paramétres NO3, NO2, NH4, DCO,
MOAcid, ALC, Ca, SO4 et Cond. Par conséquent, ces parametres ont des liens « positifs » avec la CP1 et
« négatifs » avec la CP2. De plus, les variables Cond, SO4, ALC et Ca présentent des liens plus forts avec
la CP1 qu'avec la CP2.
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Les élements Turbidité et O2dissous OCCUpent le quart inférieur gauche du plan factoriel. Ces
éléments ont donc des liaisons « négatives » avec la CP1 et CP2. Les variables PO4, DBOs, MOAcid,
DCO, O2y et MES ne sont pas bien expliqués par les composantes principales 1 et 2 puisqu’elles se situent
au centre du plan factoriel.

Notez que pour la figure IV.17b :

e Un cos2 élevé indique une bonne représentation de la variable sur les axes principaux en
considération. Dans ce cas, la variable est positionnée a proximité de la circonférence du cercle de
corrélation.

e Un faible cos2 indique que la variable n’est pas parfaitement représentée par les axes principaux.
Dans ce cas, la variable est proche du centre du cercle.

Contribution of variables to Dim-1-2

CD

Contributions (%)

l'.AJ

Qﬁ'gé‘bq,@‘%“‘*@«‘” o ""‘“}5’00 ‘bcﬁeﬂ'é@e‘e‘h@ 5 dﬂ‘fp ®

Figure 1V.18 : Contribution des parameétres sur les plants 1-2

La ligne en pointillé rouge sur le graphique ci-dessus (figure 1V.18) indique la contribution
moyenne attendue. Si la contribution des variables était uniforme, la valeur attendue serait 1/length
(variables) = 1/10 = 10%. Pour une composante donnée, une variable avec une contribution supérieure a
ce seuil pourrait étre considérée comme importante pour contribuer a la composante.

Notez que la contribution totale d’une variable donnée, pour expliquer la variance retenue par deux
composantes principales, disons PC1 et PC2, est calculée comme suit :

contrib = [(C1 * Eigl) + (C2 * Eig2)]/(Eigl + Eig2) , ou
e CletC2sont les contributions de la variable aux axes PC1 et PC2, respectivement

o Eigl et Eig2 sont les valeurs propres de PC1 et PC2, respectivement. Rappelons que les valeurs
propres mesurent la quantité de variation retenue par chaque PC. La figure 1V.18 montre que les
parameétres tels que Rsec, la Conductivité, SO4, PO4, Na, Mg, TA, CI, T et Ca sont mieux expliques
sur le plant factoriel 1-2, et leurs contributions aux composantes sont considérées comme uniforme.
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1V.3.1.9. Examen de la projection des variables sur les plans principaux (2-3) et (3-4)

On peut également préparer d’autres projections sur les plans 2-3 et 3-4. Cette représentation
graphique s’avére trés utile dans le cas ou les deux premieres coordonnées principales n’expliquent pas
adéquatement la variance de vos données (Tripathi, 2019).

Variables (axes F2 and F3: 17.72 %)
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Figure 1V.19 : Projection des variables sur le plan principal 2-3
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Figure 1V.20 : Projection des variables sur le plan principal 3-4

L’axe F3 de la figure IV.19, a lui seul, représente 8% de la variance, et I’axe 04 de la figure IV.20
explique 7% du phénomene. Les deux axes font mettent en évidence I’effet de la pollution organique et
I’importance des paramétres oxydables (0.62), DCO (0.50) et T (0.57).
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Contribution of variables to Dim-2-3
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Figure 1V.21 : Contribution des parameétres sur les plants 2-3
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Figure 1V.22 : Contribution des parameétres sur les plants 3-4

D’aprés les figures IV.21 et IV.22, on observe que les paramétres le DBOs, le DCO, le POg, les
TSS, I’'NO3 et 1’Oazsaturant 0U 1’Oa2dissous SONt mieux expliqués sur les plants factoriels F3 et F4, et leurs
contributions aux composantes sont considérées comme importantes.

IV.4 Analyse de classification de cluster

L'analyse des grappes est un groupe de techniques multivariées dont le but premier est d'assembler
des objets en fonction des caractéristiques qu'ils possédent. Le regroupement de clusters rassemble les
observations les plus similaires (Bouderbala, 2017, Kassoul & Hadbi, 2022).

D’aprés la figure 1V.23, les parameétres se rassemblent en trois groupes, le premier groupe contient
les paramétres minéraux, un deuxiéme est constitué de I’ensemble des paramétres organiques et azotiques,
et le troisieme comprend la température, le pH et I’Oxygene saturant.
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Figure 1V.23 : Classification de cluster

IVV.5. Analyse multidimensionnelle des variables retenues

Cette section est dévolue a la vérification de la stabilité des axes et groupes apreés la réduction des
variables. La variance expliquée et la nouvelle répartition des variables doivent étre revues apres ce choix
de variables.
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Figure 1V.24 : Paires des paramétres physico-chimiques
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A partir des 23 variables initialement choisies, le recours a I’analyse en composantes principales
des ensembles de données des sept stations nous a amenés a retenir les 10 variables suivantes : Cond,
O2dissous, DBOs, DCO, NO3, NO2, PO4, MES, pH et T en raison de leur niveau élevé d’impact sur la

détermination des caractéristiques de la qualité de 1’eau et de leurs corrélations élevées avec les premicres
composantes principales (figure 1V.24).

Les relations linéaires entre les 10 paramétres sont évaluées par le calcul de la matrice de
corrélation (figure 1V.25.a). Au seuil de 5%, le coefficient de corrélation critique Rc est de 0.19 (Annexe
VI). Les corrélations positives sont affichées en bleu et les corrélations négatives en rouge.
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Figure 1V.25 :(a) matrice de corrélation des 10 variables (b) combinaison entre le corrélogramme et le
test de significativité

Plusieurs corrélations significatives ont pu étre identifiées (figure 1V.25b), telles que la corrélation entre
O2saturant avec DBOs et MESi0s, le pH avec température, NOs, DCO et DBOs, entre NO2 avec NO:s et la
conductivité, ainsi qu’entre MES10s avec Ozsaturant €1 température.

Ceci montre le réle important et significatif que jouent ces éléments dans la détermination des charges
organiques, azotées et salines de ces masses d’eaux (Fartas et al., 2022).

L’analyse en composantes principales est pratiquée pour les 10 variables retenues (tableau 1V.7).
La variance totale cumulée jusqu’a la quatrieme composante principale, comme le montre le tableau 4.5,
est de 59.891% alors qu’elle était de 50.55% avant la réduction des variables et atteint désormais 100
apres la réduction.
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Tableau 1V.7 : Résultats de détermination des valeurs propres et des variances expliquées apres
réduction des variables

Avant réduction Apres réduction
(23 variables) (10variables)
Valeur Variance Valeur propre Variance
propre Cumulée % Cumulée%
1 6.086 26.463 2.036 20.363
2 2.194 36.001 1.498 35.343
3 1.881 44.180 1.348 48.821
4 1.467 50.558 1.107 59.891
5 1.222 55.872 0.931 69.204
6 1.176 60.985 0.884 78.041
7 1.116 65.836 0.740 85.441
8 1.037 70.344 0.627 91.709
9 0.947 74.462 0.547 97.180
10 0.850 78.156 0.282 100.00

L’examen de la projection des variables retenues sur les plans principaux 1-2 est illustré sur les
figures 1V.26 suivants.

Variables (axes F1 and F2: 35.34 %)
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Figure 1V.26 : Projection des variables sur le plan principal 1-2

L’analyse du plan factoriel F1 et F2 montre que 35.5% de 1’information est exprimée. Le plan F1
affiche 20.4% de la variance. Il est déterminé par le pH et la Température qui sont fortement corrélés entre
eux et positivement a la F1, puisqu’ils définissent des vecteurs propres de méme direction. Tandis que la
turbidité et I’oxygéne dissous sont fortement corrélés entre eux et négativement a la F1.
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Le plan factoriel F2 représente uniquement 15% de I’information est considéré comme un axe
caractérisant la pollution organique, agricole, et méme la pollution minérale. Il est déterminé par les NOs,
NO2, DCO, DBO:s et la Conductivité (Figure 1V.26). Tandis que le PO4est plus proche du centre du plan
factoriel que les autres paramétres, leur corrélation n’est certainement pas trés forte. Cette variable est
probablement mieux expliquée par d’autres composantes principales, autres que CP1 et CP2.

Les parametres Température et pH occupent le quart supérieur droit du plan factoriel, indiquant
des liaisons « positives » avec les CP1 et CP2. D’autre part, du fait de sa position au centre du plan
factoriel, nous pouvons en déduire que le Conductivité n’est pas trés bien expliqué par les composantes
principales 1 et 2.

Le quart supérieur gauche du plan factoriel est occupé par DBO5, NO3, NO2 et DCO, qui ont des
liaisons « négatives » avec la CP1 et « positives » avec la CP2.

Les éléments Turbidité et Oaaissous, OCCUpeNt le quart inférieur gauche du plan factoriel, indiquant
des liaisons « négatives » avec la CP1 et CP2.

Variables (axes F1 and F3: 33.84 %)
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Figure 1V.27 : Projection des variables sur le plan principal 1-3.

Les figures 1V.26 et V.27 montrent la bonne dispersion des variables. Le regroupement des
variables retenues met en évidence I’importance du caractére organique et azotique, ainsi que la pollution
phosphatée.
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1VV.6.Conclusion

Les résultats obtenus & partir de 1’analyse statistique montrent que presque tous les parametres
étudiés influent sur la qualité des eaux, et plus précisément sur la variation de cette qualité dans le temps.
Nous pouvons affirmer que les séries de mesures étudiées sont représentatives et homogenes.

L’ACP est un outil qui a offert la possibilité de simplifier la complexité des données et d’alléger
les colts par la réduction du nombre de variables a prendre en compte. Nous avons montré au cours de
cette étude qu’on peut simplifier le modéle initial construit & partir de 23 variables, pour le ramener a
I’utilisation de 10 variables (Cond, Oz, DBOs, DCO, NO3, NO», PO4, MES, pH et T) et I’extraction de 8
composantes principales de variance expliquée de plus de 70 % a utiliser dans 1’amélioration de la qualité
d’évaluation des eaux, par le développement d’un nouvel indice WQIr et d’un modeéle de régression par
ANN. On conclut que la qualité de I'eau du bassin versant C6tiére constantinois est principalement
influencée par le lessivage des terres et les activités anthropiques.

Dans le prochain chapitre, nous allons entamer la deuxiéme partie de résultats et discussion,
commencant par les résultats de I’investigation hydrochimique des eaux surface et 1’évaluation de la
qualité des eaux du bassin versant cétiers constantinois.
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Chapitre V Evaluation de la qualité de ’eau

V.1.Introduction

Pour la gestion intégrée de ces ressources en eau, la surveillance et I'évaluation de la qualité de
I'eau sont nécessaires. Cependant, en raison des fluctuations temporelles et spatiales de la qualité de I'eau,
il est difficile de mettre en ceuvre des programmes de surveillance qui fournissent des informations
précises et représentatives des données.

Ce chapitre explore I'état de la qualité de I'eau et les sources de pollution des barrages du bassin
versant cotier Constantinois, dans le nord-est de I’ Algérie. 1l permet d’obtenir des informations précises
sur la qualité de I’cau par 1’application d’une série de méthodes statistiques, y compris le systeme SEQ
eau, la technique de calcul par la moyenne mobile pour déterminer la tendance de la pollution des eaux et
I’utilisation des indices de qualité des eaux. Ce travail a pour but d’identifier la qualité des eaux de chaque
barrage et oued, dans le but d’assurer une meilleure surveillance des eaux de surface.

L’analyse des paramétres indicateurs de pollution a été effectuée en se basant sur des données
mesurées dans les stations de surveillance de la qualité de I’eau élaborées par 1’Agence Nationale des
Ressources Hydriques durant la période (2010-2018).

V.2. Application du systéme d’évaluation de la qualité des cours d’eau (SEQ)

L’application du systéme d’évaluation de la qualité des eaux (SEQ) est trés utile pour la
planification, la prise de décision et le suivi des milieux aquatiques. Ce systeme est fondé sur la notion
d’altération de la qualité de 1’eau. Il remplace la grille dite multi-usage, qui constituait le systéeme
d’évaluation de la qualité de I’eau utilisé jusqu’a présent. Le nouveau systéme prend en compte de
nouveaux termes de pollution, notamment les pesticides et les micropolluants organiques, et fait appel a
de nouvelles techniques d’évaluation de la qualité de 1’eau.

Cette grille se décompose en quatre classes de qualité et en cing sous grilles de qualité. La
classification se fait suivant deux fagons : classification par parametre et classification suivant I’altération.
Les données qui seront classées ont été déja contrdlées par la méthode de la balance ionique.

V.2.1. Classification des barrages et oueds étudiés par parametres

Nous avons présenté les résultats de la station Guenitra comme exemple, les autres résultats sont
présentés dans I’ Annexe V.
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Figure V.1 : Variation des paramétres de pollution des eaux de la surface du bassin cotiers
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V.2.1.1. Qualité physique

La qualité physique de sept barrages et des oueds principaux est déterminee selon la grille proposee
auparavant. Pour déterminer la qualité de I’eau, on compare le paramétre étudié aux bornes de la grille.
Les résultats de classification de la qualité physique sont représentés dans les figures ci-dessus.

Le pH de I’cau dans la majorité des barrages est bon, ce qui rend le milieu favorable a la vie
aquatique (présentant alors un caractére moins alcalin), ainsi qu’aux réactions chimiques. En revanche,
les eaux du barrage EI Agreme sont légérement alcalines (7,28 < pH < 9,07), probablement influencées
par les eaux du Oued Kebir. La teneur en pH des barrages Mexa et Cheffia est presque similaire a celle
obtenue dans la riviere Bounamoussa, qui variait entre 6.94 et 8.02 (Ramdani & Laifa, 2017).

Les barrages les plus pollués par les MES sont Zardezas, Beni Zid, Cheffia et Mexa. En deuxieme
degré de pollution, nous avons les barrages des Zit Emba, EI Agreme et Guenitra. Nous remarquons une
dégradation au cours des quatre premieres années de 1’étude (2010-2014), passant d’une qualité moyenne
a une pollution excessive. Les resultats actuels des barrages Mexa et Cheffia concordent avec les rapports
antérieurs de Gheid et al. (2021), Bergal (2022) et Boumaraf (2022). Leurs études montrent que les teneurs
en MES dépassent les normes algériennes pendant la saison des pluies de 2016. Cela peut s’expliquer par
le fait que le barrage étudié est situé dans une zone tres densément boisée avec un fort couvert végétal, ce
qui entraine des valeurs élevées de turbidité. Le barrage de Beni Zid présente une mauvaise qualité, ce qui
pourrait étre justifié par I'état d'envasement du barrage (Ouamane et al., 2022).

La température de I’eau des barrages et des oueds varie selon les saisons. Les valeurs les plus
élevées sont observées pendant la saison séche, tandis que les plus basses sont enregistrées pendant la
saison des pluies. Ces variations restent dans les limites des normes établies au cours des neuf années de
suivi, a I’exception du barrage de Guenitra qui a enregistré une valeur maximale de 34 en 2012.

Effectivement, une température élevée de l'eau peut entrainer des scénarios potentiellement
dangereux. Parmi les conséquences possibles, on peut citer le mangue d'oxygéne, provoquant la
disparition d'espéces aquatiques, le déclin des populations, le ralentissement du processus d’auto-
épuration, I'accumulation de dépbts nauséabonds, et la croissance accélérée des plantes aquatiques. Ces
changements dans les conditions thermiques de l'eau peuvent avoir des impacts significatifs sur
I'écosystéme aquatique et la biodiversité locale. La gestion attentive de la température de I'eau est donc
cruciale pour maintenir I'équilibre écologique des écosystémes aquatiques (Boumaraf, 2022).

La quantité de lumiere utilisée pour l'activité photosynthétique des plantes aquatiques peut étre
réduite par une turbidité élevée (MES éleveées), favorisant I’adhésion des micro-organismes aux particules
en suspension (Boumaraf, 2022). Ces valeurs élevées sont dues a la présence importante de matériaux
organiques et inorganiques tels que le limon et les sédiments.
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V.2.1.2. Qualité minérale

Les barrages de Guenitra, Cheffia, EI Agreme et Mexa présentent une bonne qualité de résidu sec.
En revanche, les barrages de Zardezas et Zit Emba affichent une qualité médiocre de résidu sec en raison
de l'augmentation du volume d'eau tout au long de la période de crue. Les concentrations ont chuté en
raison d’une dilution importante provoquée par I’augmentation du débit. Cette diminution de la
minéralisation totale pendant la période de hautes eaux, affectant tous les éléments mesurés, est liée aux
précipitations, qui entrainent un ruissellement d’environ 50%, ce qui concorde avec les conclusions de
Boudoukha et al (2012).

En ce qui concerne le SO4, les barrages de Zardezas, Guenitra et Mexa affichent une bonne qualité, tandis
que les barrages de Zit Emba et Cheffia sont moyennement pollués par le SO4. Nous avons également
enregistré des concentrations significatives du SO+ dans le barrage EI Agreme. La source principale des
ions majeurs dans la partie ouest des Oueds est le phénomeéne d'altération des formations carbonatées. Les
résultats obtenus sont comparables a ceux de 1’étude réalisée par Drouiche et al.(2022) dans Valée de
I'oued Kebir.

Les barrages Zit Emba, Guenitra, Mexa et Cheffia présentent une bonne qualité en terme de conductivité.
Nos résultats indiquent que les valeurs de la conductivité électriqgue (CE) ne dépassent pas la limite
admissible (sont inférieures a la limite supérieure autorisée) de 1500 uS/cm, fixée pour I'eau potable. En
ce qui concerne le barrage Zardezas, il affiche une qualité moyenne, avec une variation presque stable, a
I’exception de quelques points extrémes. Ces résultats sont similaires a ceux enregistrés par Allalgua et
al.(2017) au barrage de Foum El-Khanga (Souk Ahras, Algérie) et restent inférieurs & ceux rapportés par
Hamil et al. (2018) au barrage de Grib (Algeria). La température ambiante a généralement un impact sur
la valeur de ce paramétre, variant naturellement en fonction de la saison, des caractéristiques geologiques
sous-jacentes et de la profondeur de I'eau (superficielle ou profonde).

Le barrage Zit Emba présente une meilleure qualité en ce qui concerne le calcium, le magnésium,
le sodium et le chlorure, résultant de la dissolution des roches carbonatées. Tandis que, les barrages
Guenitra, Zardezas, Cheffia, EI Agreme et Mexa sont fortement minéralisés en raison d’un excés de Ca?",
Mg?*, Na* et CI- au cours de la période 2010-2014. Les résultats actuels du barrage Mexa et de Cheffia
concordent avec les rapports antérieurs de Harrat & chour (2010). Les chlorures dans les eaux proviennent
des argiles numidiennes, des marnes et des marnes argileuses d'age lutétien. 1l est important de noter que
des concentrations élevées en ions chlorures, dépassant 250 mg/l, peuvent altérer le godt de I'eau, ce qui
pourrait entrainer une détérioration de sa qualité.

Les niveaux de calcium sont pour la plupart inférieurs a la concentration maximale acceptable (200 mg/I
CaCoz) fixee par I'Algérie et I'OMS pour I'eau potable pendant la période 2014-2018. Ces résultats sont
similaires a ceux présentés par Boumaraf (2022) dans leurs études, indiquant que ces eaux sont moins
impactées par la dissolution des créations carbonatées et gypseuses. Les valeurs de magnésium sont en
accord avec la norme algérienne, qui fixe une valeur maximale de 150 mg/l. Le barrage d’El Agreme
affiche une bonne qualité en calcium, sodium, et de chlorure.
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En remarque que tous les barrages ont des valeurs importantes de matiére minérale en généerale.
Les sources naturelles des ions Ca?*, Mg?*, Na* et K* dans I'eau peuvent étre attribuées aux minéraux
carbonatés et silicatés, tels que I'halite, le feldspath, la montmorillonite et la magnésite. Alors que HCO3
et SO4 2 pourraient étre dérivés du granite, de la dolomite, de la calcite, de la pyrite, de I'acide carbonique
et du gypse ... etc.(Drouiche et al., 2022).

Contrairement a d'autres recherches, ces concentrations sont inférieures a celles rapportées par
Allalgua et al. (2017) au barrage de Foum El-Khanga (Algérie).

V.2.1.3. Qualité organique

L’oxygéne dissous est en moyen pour tous les barrages, en peut dire que la qualité est plus au
moins bonne. Les barrages Zit Emba, Guenitra, Zardezas et Beni Zid ont une bonne qualité, tandis que les
teneurs en oxygeéne dissous observées dans I’cau atteignent des concentrations importantes allant jusqu’a
106% dans le barrage Cheffia et Mexa. Ces résultats sont en accord avec ceux rapportes par Bergal (2022)
et Boumaraf (2022).

Méme si la qualité des eaux en DBOs dans la plupart des barrages est mauvaise au cours de la
période (2010-2013), la qualité de la DBOs commence a s’améliorer pendant la période (2014-2018).

L’eau des barrages Guenitra et Zardezas présente une forte demande chimique en oxygéne pendant
les neuf années, indiquant une mauvaise qualité en termes de DCO. En revanche, I’eau des barrages Zit
Emba, Cheffia et Mexa présente une forte teneur en DCO au cours de la période (2010-2013). Cette teneur
a diminué pendant la période (2014-2018). En ce qui concerne la matiére organique, on observe que les
eaux subissent a une dégradation presque dans tous les barrages au cours des quatre premiéres années
d’observation.

V.2.1.4. Qualité d’azote

La majorité des barrages sont pollués en NH4, ces eaux ont une mauvaise qualité. Le barrage de
Guenitra est le plus pollué, enregistrant des teneurs dépassant la norme (0.1 mg/l) au cours des quatre
premiéres années, mais a partir de 2014, la qualité s’améliore. Les teneurs en matiéres azotées (NHs")
dans I'eau des barrages Mexa et Cheffia sont élevées en 2016 et 2017, cette pollution est due a I'oxydation
de la matiére organique azotée.

La qualité du NOs est généralement bonne pour les barrages de Zit Emba, Guenitra, Zardezas et
Mexa, durant les neuf années de suivi. La qualité du méme paramétre est moyenne pour le barrage de
Cheffia.

La présence des nitrites NO2™ est plus au moins élevée dans les eaux de tous les barrages. Les
barrages Zerdezas, Beni Zid, Guenitra et Cheffia sont dégradés vis-a-vis des nitrates et enregistrent des
teneurs élevees en NO. Ces résultats sont en accord avec ceux rapportés par Ouamane et al. (2022) pour
le barrage Beni Zid. Les fortes teneurs en éléments azotés de la station du barrage Zit Emba montrent
I’influence des eaux usées, a I’inverse de celle des eaux de surface qui semblent ne contenir qu’une faible
quantité, confirmant ainsi le travail de Boudoukha et al. (2012).
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En général, les nitrates, les nitrites et I’ammonium sont importants en période des basses eaux
qu’en période de crue. Cette augmentation peut étre justifiée en période d'étiage, lorsque la demande en
eau des plantes est la plus élevée, en raison de l'utilisation d'engrais et de la présence de terres agricoles
irriguées a proximité du barrage. Gheid et al. (2021) ainsi que Bergal (2022) ont proposé dans leurs études
d’installer de petites stations de prétraitement afin d'améliorer la qualité de I'eau des barrages Zit Emba et
Mexa et de réduire ces niveaux élevés de nutriments.

V.2.1.5.Qualité du phosphore

Les barrages de Mexa et Cheffia avaient une quantité significative de PO4 pendant les quatre
premiéres années, mais leur qualité s’est améliorée au cours de la période (2014-2018). On peut dire que
ces deux barrages étaient les plus pollués en termes de ce parametre. En revanche, les eaux des autres
barrages étaient de qualité moyenne a bonne.

Les résultats actuels des barrages Zit Emba et Zardezas concordent avec les rapports antérieurs de
Belhadj (2005) et Belhadj et al. (2011). Leur étude hydrochimique a confirmé que les eaux du barrage Zit
Emba sont affectées par une pollution urbaine et industrielle, bien qu'elles présentent une minéralisation
acceptable (RS =1000 mg/l). Cette anomalie est également liée a la géologie, en raison des dépdts métallo-
géniques signalés dans la région (Boudoukha et al., 2012).

Les eaux de surface des deux barrages suivent deux processus de dissolution des minéraux, I’un
évaporitique et I’autre carbonaté. Ce processus se termine par une contamination due aux eaux usées,
expliquant ainsi la présence importante de nutriments, de chlorures et de sulfates dans les eaux des deux
barrages (Boudoukha et al., 2012).

Selon la grille de 'ANRH, les enregistrements de la qualité de I'eau du barrage de Mexa montrent
une qualité moyenne pour la majorité des parameétres étudiés. Les paramétres de qualité chimique sont
tous inférieurs aux normes de I'OMS. Cependant, les analyses révelent que l'eau est faiblement
minéralisée, avec des valeurs élevées de conductivité électrique (preés de 515 uS/Cm), de calcium (59,95
mg/l), de magnésium (13,6 mg/l), de bicarbonate (132,38mg/l) et de chlorures (47,13 mg/l) pendant la
période de 2014-2018. Le niveau de matiére azotée (NH4*, NO) dans l'eau est élevé en 2016 et 2017,
cette pollution étant causée par lI'oxydation de la matiére organique azotée (Gheid et al., 2021).

Par ailleurs, les résultats exposés ci-dessous démontrent que la majorité des parameétres physiques
et chimiques dans le barrage de Cheffia se situent dans ou en dessous des limites autorisées par les normes
algériennes, et les résultats de I'OMS sont cohérents avec ceux trouvés par Boumaraf, (2022).

Les résultats obtenus montrent également une dégradation de la qualité des eaux de I'amont a I'aval
des oueds Kbir (EI Agreme), en relation avec les activités anthropiques telles que les zones urbaines,
I’agriculture et I’industrie.

Afin de démontrer la tendance de la variation de la qualité des eaux, nous avons appliqué une
méthode statistique de lissage par la moyenne mobile.
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V.3. Utilisation de la moyenne mobile arithmétique pour déterminer les tendances de
la qualité des eaux superficielles

Ces données sont parfois difficiles a interpreéter, et les tendances de qualité sont donc mal connues.
Plusieurs méthodes existent pour éliminer les petites oscillations des données et montrer les tendances de
la qualité. Parmi ces méthodes, on note la technique de la moyenne mobile (Leprétre & Carpentier, 1997).
Cette partie de travail vise & décrire cette technique et a I’appliquer pour examiner le degré de pollution
du lac de barrage du bassin versant Cotiers Constantinois au cours la période 2010-2018. Nous avons
présenté les résultats de la station Guenitra a titre d’exemple.

V.3.1. La tendance du DBOs

La figure V.2 illustre 1’évolution de la DBOs a I’amont de la station pendant la période (2010-
2018). La DBOs, qui est un indicateur de la pollution organique, oscille entre 1et 6 mg/l O, avec une
valeur moyenne de 2.41 mg/l O, dépassent largement la limite de 3 mg/I établi par ’OMS. Cependant,
ce graphique ne permet pas de visualiser aisément la tendance de la DBOs en raison des nombreuses
oscillations.

Il s’agit donc d’une consommation potentielle de 1’oxygéne par voie biologique, ou toutes les
matieres organiques biodégradables polluantes vont entrainer une consommation d’eau, indiquant ainsi
une contamination modérée par ce parametre. Pendant la période (2014-1018), on remarque une qualité
moyenne de DBOs enregistrée dans tous les barrages et les oueds.
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Figure V.2 : Variation mensuelle du paramétre DBOs durant la période (2010-2018)

La mise en ceuvre de la moyenne mobile a 15 termes supprime certaines de ces oscillations et montre un
effet cyclique de la DBOs (figure V.3), mais la tendance de 1’évolution de la DBOs reste encore peu claire.
En prenant une période de moyenne mobile plus grande (30 termes), I’effet cyclique est éliminé (figure
V.4). On peut observer facilement que la DBOs a tendance a diminuer durant la période 2010-2017, alors
que I’année 2018 est caractérisée par une démarche montante.
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Figure V.3 : Evolution de la DBOs - moyenne mobile & 15 termes
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Figure V.4 : Evolution de la DBOs - moyenne mobile & 30 termes
V.3.2. La tendance de la DCO

La figure V.5 représente la variation mensuelle du paramétre DCO durant la période (2010-2018).
La majorité des valeurs enregistrées dans la station dépassent la norme de 20mg/l, variant entre 16 mg/I
et 44 mg/l.

Cette augmentation de la demande chimique en oxygene indique la croissance de matiere non
biodégradable d’origine industrielle, notamment des pesticides. Les teneurs les plus élevees ont été
enregistrées pendant la période (2012-2018), contrairement a ce qui s’est passé pour les valeurs de DBOs.
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Figure V.5 : Variation mensuelle du DCO durant la période (2010-2018)
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L’évolution des données brutes de la demande chimique en oxygéne ne permet pas une
visualisation simple de la tendance, car il existe nombreuses oscillations (figure V.5). L application de la
moyenne mobile a 15 termes (figureV.6) élimine les petites oscillations, mais ne permet pas encore de
clarifier la tendance. La moyenne mobile & 30 termes, par contre, montre clairement deux allures
d’évolution de ce parametre (figure V.7) : une premiére tendance a la hausse positive durant la période
(2011-2014) avec une valeur moyenne de 30 mg/l, et un second recul au cours de la période (2015-2018).
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Figure V.6 : Evolution de la DCO - moyenne mobile a 15 termes
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Figure V.7 : Evolution de la DCO - moyenne mobile a 30 termes
V.3.3. La tendance du NO3

Dans I’ensemble de la période d’analyse (figure V.8), des teneurs observées sont inférieures a la
norme (50mg/l), variant entre 0.4 a 8 mg/I.

Ces concentrations proviennent d’activités agricoles ou domestiques, et par transformation des
nitrates en nitrites. Ces nitrites formés sont moins dangereux, mais a des concentrations supérieures a 100
mg/l, ils peuvent entrainer des troubles tels que le stress ou le développement de maladies (cancer,
digestives, maladies bleues...).
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Figure V.8 : Variation moyenne mensuelle du NOs durant la période (2010-2018)

Les oscillations du NOs (qui est un traceur de la pollution azotique) sont nombreuses, ce qui ne
permet pas de visualiser facilement la tendance de la NOz. La moyenne mobile a 15 termes (figure V.9)
élimine certaines des oscillations, mais ne précise pas clairement la tendance du NOs. La moyenne mobile
a 40 termes (figureV.10) supprime encore les oscillations et permet d’observer plus clairement que les
NOs tendent a croitre.
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Figure V.9 : Evolution de la NOs - moyenne mobile a 15 termes
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Figure V.10 : Evolution de la NOs - moyenne mobile & 40 termes
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V.3.4. La tendance de NO;

La figure (V.11) présente la variation du parametre NO> dans la station Guenitra. On obtient des
valeurs variant entre 0.01 & 0.07 mg/l en moyenne, sauf une concentration exceptionnelle de 0.5 mg/l. Une
concentration de NOg, supérieur a 1 mg/l est mortel, car les nitrates empéchent 1’oxygéne de se lier a
I’hémoglobine du sang.
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Figure V.11 : Variation moyenne mensuelle du NO> durant la période (2010-2018)

L’évolution des données brutes du NO2 ne permet pas une visualisation simple de la tendance, car
il existe nombreuses oscillations. L’application de la moyenne mobile a 15 termes (figure V.12) élimine
les petites oscillations et démontre clairement deux allures d’évolution de ce parameétre. La moyenne
mobile a 30 termes permet, par contre, de montrer clairement que la tendance est a la diminution au cours
de la période d’évaluation (figure V.13).
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Figure V.12 : Evolution de la NO2 - moyenne mobile & 15 termes
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Figure V.15 : Evolution de [’Oadissous - moyenne mobile a 5 termes
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Cette présentation brute des données ne permet pas de tirer des conclusions quant au mode
d’évolution de cet élément. L'application de la moyenne mobile a 5 termes (figure V.15) supprime les
faibles oscillations et montre une légere tendance croissante de 1’oxygene dissous avec un effet cyclique,
tandis que la moyenne mobile & 15 termes élimine encore les oscillations et permet d’observer plus
nettement que 1I’oxygéne a tendance a augmenter (figure V.16).
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Figure V.16 : Evolution de I’Ozdissous - MOyenne mobile a 15 termes

V.3.6. La tendance de MES

La figure V.17 indique que presque toutes les valeurs des matiéres en suspension obtenues sont
proches de la norme de 25 mg/l, variant entre 4 et 48 avec une valeur moyenne de 17.25mg/I.

Les concentrations élevées obtenues dans cette station sont données respectivement de 40 et 48
mg/l pendant les mois de février, juillet et de novembre. Cette augmentation est due a la présence d’une
quantité importante des matiéres en suspension dans le cours d’eau, enregistrée en période des crues, en
raison de I’érosion des sols.
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Figure V.17 : Variation moyenne mensuelle du MES durant la période (2010-2018)
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Les oscillations des matieres en suspension (MES) sont importantes, ce qui empéche d'évaluer la
tendance. La moyenne mobile a 15 termes (figureV.18) minimise les oscillations et permet d’observer
plus clairement que les MES ont tendance a deux allures d’évolution : une premiere décroissante durant
la période (2011-2013) avec une valeur moyenne de 20.30, une deuxieme allure pendant la période (2014-
2018) avec une valeur moyenne de 15.25 mg/I.
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Figure V.18 : Evolution de la MES - moyenne mobile a 20 termes
V.3.7. La tendance du SO4

L’évolution des concentrations de SO4 observées (inférieures & 200 mg/l) varie entre 10 et 142
mg/l, avec une valeur moyenne de 90.65 mg/l (figure V.19). Ces valeurs ne sont pas dangereuses, mais
comportent un risque de troubles diarrhéiques, notamment chez les enfants. Les principales sources de
pollution sont les rejets industriels et I’anhydride sulfureux atmosphérique (SO). Cette variation ne
permet pas de visualiser facilement la tendance de la SO4 car il y a beaucoup d’oscillations.
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Figure V.19 : Variation moyenne mensuelle du SO4 durant la période (2010-2018)

L’application de la moyenne mobile a 15 termes élimine une grande partie des oscillations et montre
une légeére décroissance (figure V.20), mais 1’évolution de SO4 reste également non claire. En prenant une
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période de moyenne mobile plus grande (30 termes), il apparait que la tendance du SO4 est claire (figure
V.21). On peut observer facilement que la SO4 présente trois allures d’évolution : une premiere tendance
a la hausse positive durant les années 2012-2013, une seconde allure a la baisse pendant la période (2014-
2017) avec une valeur moyenne de 92.5 mg/I, et une troisieme tendance décroissante au cours des années

2017-2018 .
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Figure V.20 : Evolution de la SO4 - moyenne mobile & 15 termes
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FigureV.21 : Evolution de la SO4 - moyenne mobile & 30 termes

V.3.8. La tendance du PO,

La figure V.22 indique que les teneurs en PO4 observées dans la station Guenitra sont généralement

inférieures a la norme (0.1 mg/l).

La présentation de la variation des données du PO4 en fonction de temps montre que ce parametre oscille
avec une valeur moyenne de 0.05 (figure V.22). L’observation de la variation des données

entre 0 et 0.6,
brutes du PO4

La moyenne

ne permet pas de visualiser la tendance de POas.

mobile a 15 termes (figure V.23) élimine en cours les grandes oscillations et permet
d’observer clairement la tendance baissiéere du POs, montrant un décroissement faible, mais significatif.
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Figure V.22 : Variation moyenne mensuelle du PO4 durant la période (2010-2018)
0.14
0.12
0.1
0.08
0.06
0.04
0.02

£0
<

a 15 termes

moyenne mobile

Figure V.23 : Evolution de la PO4

V.3.9. La tendance de la Conductivité

La figure V.24 montre I’évolution de la conductivité pendant la période 2010 a 2018. La

conductivité varie de 960 jusqu’a 200 ps/cm avec une valeur moyenne de 580 (la norme de I’eau de surface

selon I’OMS est de 2800 ps/cm).
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Figure V.24 : Variation moyenne mensuelle de la Conductivité durant la période (2010-2018)
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Les oscillations de la conductivité sont limitées, ce qui permet de déterminer la tendance de la
conductivité avec une moyenne mobile a 15 termes (figure V.25). La figure montre une lIégére tendance
croissante de la conductivité.
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Figure V.25 : Evolution de la Conductivité - moyenne mobile a 15termes

Les résultats de I’application démontrent la puissance de la moyenne mobile en lissant les
graphiques et en visualisant les tendances de la qualité de I’eau. On observe que 1’évolution de la DBOs,
de la DCO, du NOs, du PO4, du SO4, du MSE et de la conductivité a été suivie pendant neuf ans. La mise
en ceuvre de la moyenne mobile a 15 termes et a 30 termes a permis de montrer que la DCO a connu une
tendance d’accroissement pendant la période (2010-2013) et une certaine décroissance durant la période
(2014-2018). L’O2dissous, les NOgz et la conductivité se caractérisent par une augmentation faible (mais
claire), tandis que le DBOs, SO4 et PO4 se caractérisent par une diminution durant les neuf années d’étude.
L’intérét de cette méthodologie réside dans sa facilité de mise en ceuvre et dans sa puissance de lissage
des données.

Ces derniers résultats sont en concordance avec les rapports antérieurs de 1’analyse des eaux brutes
et épurées de la station d’épuration de la ville de Khanchla menée par Sekiou (Sekiou, 2015).

Les résultats d’analyse de la tendance de la qualité de 1’eau sont trés encourageants, mais il faut
encore mettre en place une surveillance plus rigoureuse des parametres de pollution afin d’établir des
priorités pour les interventions. Pour cela, nous appuierons ce travail par I’utilisation des indices de qualité
des eaux dans la section suivante.

V.4. Evaluation de la qualité des eaux par le calcul des WQIAP, WQINSF,
WQICCME et WQIR

L'analyse de 1'indice de la qualité de I’eau (WQI) donne une vue d’ensemble de la qualité des eaux
de surface et des eaux souterraines pour la plupart des usages domestiques. WQI est défini comme une
notation qui refléte I'incidence composite de divers paramétres de la qualité de I'eau (Howlard, 2017).

WQI donne des informations acceptables a certains moments et endroits, si elle est calculée en
utilisant un nombre limité de données critiques et de parameétres de qualité de I'eau. Ainsi, premiérement,
il faut choisir un ensemble de paramétres critiques, qui, ensemble, reflétent la qualité globale de I'eau pour
les utilisations prévues (Verma et al., 2019).
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V.4.1. Sélection des parametres

Les résultats de 1'analyse de I’ACP présentés dans cette étude concernent la premiére étape de
I'élaboration des WQI, c'est-a-dire la selection des parametres. Le nombre de paramétres utilisés varie
d’un modéle a un autre ; il est de cing a six parametres pour les modéles de 1’indice malaysien (Hameed
et al., 2016) et atteint jusqu’a 47 paramétres pour I’indice de la Colombie-Britannique (BCWQI), qui
considere une grande quantité de variables.

En général, les parameétres les plus utilisés se situent autour de 10 et sont divisés en parametres
physiques et chimiques ainsi que des parametres biologiques tels que les coliformes et les bactéries
hétérotrophes. Ces derniers sont des indicateurs importants de la qualité de I'eau, car ils peuvent déterminer
si I'eau est adaptée a des fins récréatives ou de consommation.

V.4.2. Calcul des indices de la qualité des eaux
V.4.2.1. Calcul de lindice de la qualité Arithmétique pondéré WQIAP

L’indice de qualité de I’eau est soutenu par les parametres physico-chimiques suivants : pH, DBOs,
DCO et Oosaturant, NO3, NO2, PO4, Cond, MES, T. Dans le tableau ci-dessous, on montre un exemple de
calcul de I'indice de la qualité de I'eau Arithmétique Pondéré en utilisant les normes de I’OMS et I’extrait
du SEQ Eau version 2.

Tableau V.1 : Exemple de calcul de ['indice de qualité

Paramétres | Unité | Vi | OMS | VO 1/Si k Wi Qi Wi*Qi | WQI
DBO5 mgll 4 3 0 0.3333 0.07927775 [ 0.02642592 | 133.33 | 3.52345536
NO3 mg/l | 037 | 50 0 0.02 0.07927775 [ 0.00158556 | 0.74 [ 0.00117331
PO4 mg/l [ 337 | 05 0 2 0.07927775 | 0.1585555 674 [ 106.866407
MES105 mg/l | 18 25 0 0.04 0.07927775 | 0.00317111 72 [0.22831992
pH - 7.6 8.5 7 | 0.11764706 | 0.07927775 | 0.00932679 | 40 [ 0.37307176

Saturant% % [91.04| 80 14 0.0125 0.07927775 | 0.00099097 | 116.88 | 0.11582479 | 1g3 7
T °C [ 233 ] 25 0 0.04 0.07927775 [ 0.00317111 | 93.2 [ 0.29554745
Cond sg | 6733 | 2500 | O 0.0004 0.07927775 | 3.1711E-05 | 29.932 | 0.00085404
NO2 mg/l | 009 | 0.1 0 10 0.07927775 | 0.7927775 90 71.349975
DCO mg/l | 26 20 0 0.05 0.07927775 | 0.00396389 | 130 | 0.51530538

12.6138804 1

V.4.3. Comparaison entre les trois indices classiques APWQI, NSFWQI et CCMEWQI.

Le Calcul du APWQI, du NSFWQI et du CCMEWQI réalisé pour les sept stations montre des
ressemblances et des dissemblances notables dans 1’évaluation de la qualité des eaux, comme les montrent
les figures (V.26) (a, b, c, d, e, T, g).
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Figure V.26 : Comparaison entre les trois indices utilisés dans [’évaluation de la qualité des eaux de la

surface du bassin Cotiers Constantinois de 2010 a 2018.
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Selon la figure V.26, on constate que la variation des indices CCMEWQI et NSFWQI est
semblable pour les sept stations. Les deux indices évoluent de la maniére monotonique durant la période
de 2010 a 2013, avec des valeurs situées entre 51et 80. Les teneurs de I’CCMEWRQI s’avérent supérieures
a celles trouvées par Amarchi & Rachedi (2015) dans la riviere Seybouse et Bouslah (2017) au niveau du
barrage Mexa. Les résultats indiquent que la qualité de I'eau est qualifiée de "mauvaise™, avec une valeur
d'indice allant de 18,3 a 30,4. Cela signifie que la qualité de I'eau est presque toujours menacee ou altérée.
Tandis que les valeurs globales de I’NSFWQI sont en concordance avec les rapports antérieurs rapportés
par Benouara et al. (2016) dans différentes parties de la zone de la municipalité de Seraidi. La qualité de
tous les échantillons est seulement moyenne a bonne et pourrait étre utilisée pour la boisson et d'autres
usages domestiques, mais seulement apres un traitement approprié.

Alors que I’indice Arithmétique Pondérée APWQI a permis de révéler la présence de pics de
pollution dans les saisons d’été de 2013 pour la station Mexa, d’automne de 2011 pour la station Zit Emba,
d’automne 2012 pour les deux stations Zardezas et Guenitra, ainsi que dans les saisons suivantes : automne
2016, hiver et printemps 2017 pour la station Zardezas, et été 2018 pour la station Guenitra, ces pics de
pollution n’ont pas été clairs par I’utilisation des deux indices CCMEWQI et NSFWQI. Les résultats
obtenus sont comparables a ceux réalisés par (Shah & Joshi, 2015) le long du bassin de la riviere
Sabarmati, en inde. Il a été observé que la principale cause de la détérioration de la qualité de I'eau était
due aux activités anthropogéniques élevées, au rejet illégal d'eaux usées et d'effluents industriels, au
manque d'assainissement approprié, aux sites de riviére non protégeés et au ruissellement urbain.

Les valeurs élevées de I’APWQI enregistrées dans toutes les stations reviennent probablement au
volume important de débit de la riviére en saison humide et au volume des crues orageuses en saison
estivale, conformément aux commentaires de Noori et al. (2019). De plus, le contournement des eaux
usées vers le milieu naturel au lieu d’étre acheminé vers la station d’épuration pour étre traité pourrait
également contribuer a ces valeurs élevées.

Le APWQI a pu montrer, contrairement aux autres indices, que la qualité globale des eaux dans
toutes les stations étudiées était, mise a part de quelques bonnes valeurs, considérablement dégradées,
allant de « mauvaise » a « trés mauvaise », avec la présence d’un nombre important de valeurs inadaptées
a la consommation. En revanche, les deux indices CCMEWQI et NSFWQI montrent que ces eaux sont
respectivement de qualité passable et bonne. Ce résultat est signalé par House (1989) et Gao et al. (2020),
qui notent que I’indice arithmétique pondéré APWQI fournit les meilleurs résultats pour I'indexation de
la qualité générale de I'eau.

Les différences dans 1I’évaluation des trois indices, basées sur les mémes parameétres de calcul, sont
dues a priori a la formule d'agrégation finale, qui peut entrainer des évaluations différentes. Ces différences
peuvent également étre attribuées a la spécificité de ces indices a la région géographique ou ils ont été
générés, ainsi qu’a leurs plages de classification de la qualité de 1’eau.

V.5. Comparaison entre I’indice arithmétique pondéré APWQI et I’Indice régularisé RWQI

Poursuivant I’investigation sur la qualité des eaux, nous avons élaboré un nouvel indice basé sur
les composantes principales. Cela a été réalisé en remplacgant les entrées classiques de 1’indice par les huit
premiéres composantes principales, dont les valeurs propres supérieures a 1.
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Une comparaison de 1’évaluation entre APWQI et RWQI est réalisée pour les sept stations. La
visualisation de la tendance des deux indices est présentée a la figure V.27 (a’,b’, ¢’, d’, ¢’, f°, g°).
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Figure V.27 : Variation du APWQI et RWQI des eaux de surface bassin Cotiers Constantinois
de 2010 a 2018
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L’indice RWQI présente plus d’oscillations et points indicateurs de pollution que le APWQI.
Contrairement au APWQI (indice classique), le RWQI permet de révéler la présence de pollution dans les
saisons suivantes : le Printemps 2010 et I’Hiver 2011 pour les deux stations Zardezas et Mexa, 1’Hiver
2014 et le Printemps 2018 pour la station Zit EI-Emba, I’ Automne 2010 et I’Eté 2014 pour la station
Guenitra, I’'Hiver 2016 pour les deux stations EI Agreme et Cheffia, et I'Eté 2014 pour la station Beni Zid.

De plus, 1’évolution de RWQI montre, contrairement au RWQI, qu’aprés le pic de pollution (Eté
2014, Hiver 2010 et Automne 2011), la qualité des eaux des stations Mexa, Zit Emba et EI Agreme
successivement ne revient pas a son état initial. L’eau, apres le pic de pollution, présente un potentiel de
pollution, a I’inverse de I’indice classique APWQI qui montre le retour de la qualité des eaux a 1’état
initial avant le pic. Les résultats obtenus sont comparables a ceux réalisés par Sutadian et al. (2017) et
Soltani et al. (2021), qui proposent des approches alternatives comme des outils appropriés pour établir
les pondérations des parametres de qualité de I'eau.

En fait, la différence d’évaluation entre I’indice classique APWQI et le RWQI revient
probablement au fait que le APWQI utilise 10 parameétres (déterminés par ACP), tandis que le deuxieme
utilise le résumé des 23 paramétres résultant de I’utilisation des 8 premicres composantes principales. Cela
a permis de détecter des points de pollution qui étaient auparavant éclipseés.

V.6. Utilisation du test ANOVA pour la comparaison entre les indices classique
et I’indice régularisé

En outre, les variations entre les WQI ont également été authentifiées par les résultats de
I'”ANOVA. Le résultat de 'ANOVA a indiqué que I’ WQIAP présentait une différence significative par
rapport au NSFWQI et au CCMEWQI (P=0.015 < 0,05) et avait des variations trés hautement
significatives avec le RWQI (P < 0,001). Les moyennes sont significativement différentes selon le test
Tuky (le test Tuky est un test qui possede la capacité de la séparation des moyennes en groupes),
enregistrant la variance la plus élevée en RWQI (RWQI = 194.05), lamoyenne en CCMEWQI et NSFWQI
et la plus faible en APWQI (APWQI = 68.11).

V.7. Conclusion

L'état de la qualité du bassin cOtier constantinois a été évalué a l'aide de trois méthodes :
I’application du systeme SEQ eau, la mise en ceuvre de la moyenne mobile arithmétique, et I’utilisation
des indices de la qualité des eaux. Pour approfondir 1’investigation sur la qualité des eaux, nous avons
élaboré un nouvel indice, le RWQI.

Les résultats de 1’application de systéme SEQ eau indiquent que la dégradation de la qualité des
eaux est principalement liée a la pollution organique et aux nutriments, avec des concentrations élevées
d’ammonium allant de 0,11 a 5 mg/L et de nitrites de 0,01 a 3,68 mg/L. Ces valeurs élevées sont
attribuables a la présence importante de matériaux organiques et inorganiques tels que le limon et les
seédiments. On remarque également que tous les barrages présentent des valeurs importantes de matiére
minérale en général.
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Dans le but de déterminer les tendances de la qualité des eaux de surface a I’amont des stations de
surveillance de la qualité des eaux des lacs des barrages et des oueds du bassin versant cotiers
constantinois, la méthode de la moyenne mobile arithmétique a été appliquée. Cette méthode permet
d’éliminer les petites variations et de maintenir les grandes tendances d’évolution des paramétres de
pollution. Les résultats de I’application démontrent la puissance de la moyenne mobile en lissant les
graphiques et en estimant les tendances de la qualité de I’eau.

La comparaison de 1’évaluation de la qualité des eaux par les trois indices, CCMEWQI, NSFWQI
et APWQI, montre que I’indice APWQI s’adapte mieux a la région géographique et évalue de maniére
plus précise la qualité des eaux du bassin versant cétier Constantinois. Il révéle davantage de pics de
pollution et identifie les saisons de pollution de maniere plus significative.

Les résultats ont indiqué un mauvais état de la qualité de I'eau pendant la saison humide, tandis
que la meilleure qualité de I'eau a été observée en été. Les pollutions détectées sont attribuables au volume
important de débit de la riviére pendant la saison humide, ainsi qu’au volume des crues orageuses pendant
la saison estivale. De plus, elles sont également liées au contournement des eaux usées vers le milieu
naturel au lieu d’étre acheminées vers la station d’épuration pour étre traitées.

L’indice RWQIR présente plus d’oscillations et points indicateurs de pollution que I’APWQI. De
plus, contrairement a I’APWQI qui montre que la qualité des eaux revient a son état initial apres le pic de
pollution, 1’évolution de RWQI indique que I’eau, postérieurement au pic de pollution, conserve un
potentiel de pollution. Ceci est en opposition avec I’indice classique APWQI qui refléte le retour de la
qualité des eaux a son état initial aprés un pic de pollution.

On conclut que I’indice régularis¢é RWQI bénéficie des avantages des composantes principales
dans le résumé de I’ensemble de I’information en un nombre réduit de variables. Il a permis de révéler
davantage de pics de pollution et s’étale pour mettre en lumiére la qualité des eaux aprés ces pics de
pollution.
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Chapitre VI Modélisation statistique

VI1.1. Introduction

Classiquement, I’Indice de Qualité de I’Eau (WQI) est généralement calculé en utilisant des
méthodes traditionnelles qui impliquent des calculs longs, consomment du temps et sont parfois associées
a des erreurs accidentelles lors du calcul des sous-indices. Par conséquent, il est indispensable de fournir
un modéle de prévision précis pour I'WQI. Plus récemment, des méthodes d'intelligence artificielle telles
que les réseaux de neurones artificiels (ANN) ont été utilisées avec succés pour résoudre de nombreux
problemes de prédiction liés a lI'ingénierie.

La modélisation par ces réseaux neuronaux artificiels (ANN) a la capacité de traiter des
connaissances inconnues afin d'apprendre les fonctions complexes du modele a partir d'exemples, c'est-a-
dire en formant les ensembles de données d'entrée/sortie. Le plus grand avantage des ANN par rapport a
d’autres approches de modelisation réside dans leur capacité a modéliser les processus complexes et non
linéaires sans nécessiter de connaissance préalable de la relation entre les variables d'entrée et de sortie
(Hameed et al., 2016; Singh et al., 2021).

Des recherches antérieures sur les problémes de gestion de la qualité de I'eau ont montré que les
techniques d'optimisation traditionnelles et 1’approche des systemes experts ne fournissent pas une
solution éclairée par rapport a I'approche de prise de décision, qui est liée a l'interprétation des données
baseée sur un certain ensemble de régles. Dans ces conditions, les ANN apprennent la régle qui régit la
prise de décision a travers une série d'expériences (Tripathi & Singal, 2019).

Les ANN deviennent tres populaires de nos jours en raison de leur large gamme d'applicabilités et
de la facilité avec laquelle elles peuvent traiter des problemes complexes (Sujana, 2014).

Au départ, le nombre de neurones pour la couche d'entrée a été fixé a 10 (nombre de paramétres
de qualité de I'eau : O2%, DBOs, DCO, NH3, NO2, PO4, MES, Cod, T et pH). D'autre part, un neurone de
la couche de sortie représente le WQI. Ensuite, le schéma optimal de division des données a été réalisé a
l'aide d’un langage de programmation, avec 80 % pour la formation du réseau et 20 % pour le test du
réseau, sur la base d'une procédure d'essai et d'erreur.

L'analyse ANN a été reéalisée a l'aide de I'application « neural net fitting », a travers 1’algorithme
«feed forward back propagation », en utilisant la fonction de transfert « Tansig » et une seule couche
cachée avec un nombre de noeuds changeant dans chaque essai afin de trouver le modele le plus approprié
(Benbouras, 2018). Dans cette étude, pour déterminer I’architecture du modele, le nombre de neurones
dans la couche cachée a été augmenté progressivement de 1 a 2n+1 / n, ou n est le nombre de neurones
selon Hecht—Nielsen (1987) (Hui, 2011).
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V1.2. Rappel de la méthodologie

VI1.2.1. Application sur ’ensemble des données

Afin de trouver le modeéle le plus approprié pour la prédiction de I’indice de qualité des eaux a 1'aide
des parameétres physico-chimiques sélectionnés apres 1’application de I’analyse en composantes principales, la
méthodologie comprend les étapes suivantes :

e [L’intégration des « Donnée de base » avec des logiciels d’analyses tels que SPSS ou R.

o L'analyse ANN a été réalisée a l'aide de I'application « neural net fitting », a travers 1’algorithme
«feed-forward backpropagation », en utilisant la fonction de transfert « Tansig » et une seule
couche cachée avec un nombre de nceuds changeant dans chaque couche cachée afin de trouver le
modele le plus approprié. Pour déterminer I'ajustement du modéle le plus approprié, les données
ont été divisées en deux parties, soit 80% pour la base d’apprentissage et 20% pour la base de test.
En ce qui concerne la conception du réseau dans la méthode ANN, une seule couche cachée a été
utilisée pour conférer souplesse et efficacité aux réseaux ; le calcul du nombre des nceuds dans la
couche cachée a été appliqué selon la formule proposée par Hecht-Nielsen (1987) (Hui, 2011)
(Tableau I1. 11).

e Deux modeles de prédiction par ANN ont été proposés. le premier modéle de prédiction a été
construit a partir des dix variables : Ozgissous, DBOs, DCO, NH3s, NO2, PO4, MES, Cond, T et pH,
comme paramétres d’entrée, et ’APWQI comme parametre de sortie. Pour le deuxieme modele,
les huit premieres composantes principales ont été considérées comme entrée, avec I’indice RWQI
(indice arithmétique pondéré régularise) comme sortie.

e Afin de déterminer le modele le plus approprié pour prédire la valeur des parameétres des modéles
ANN sur la base des indicateurs de performance statistique, I’approche de validation croisée a 5 plis
est utilisée pour évaluer la performance des modéles. Tandis que, le coefficient de corrélation de
Pearson (R), I’erreur quadratique moyenne (RMSE), l'erreur absolue moyenne (MAE), l'indice de
dispersion (I0S) et le coefficient de détermination (R?) sont ainsi des paramétres fondamentaux
fréquemment utilisés pour estimer la performance d’une prédiction. Ainsi Smith (1986) a proposeé les
limites suivantes pour évaluer :

-|R|>0,8 : forte corrélation.

-0.2<|R | <0.8 : la corrélation existe.

- | R | <0.2 : faible corrélation.
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VI1.3. Prédiction de Pl’indice arithmétique pondéré classigue APWQI et I’indice
régularisé RWQI

Deux modeles de prédiction par ANN ont été élaborés. Le premier modéle de prédiction a eté
construit a partir des dix variables suivantes : Ozgissous, DBOs, DCO, NH3, NO2, PO4, MES10s, Cond, T et
pH, en tant que paramétres d’entrée, et I’APWQI comme parameétre de sortie. En ce qui concerne le
deuxieme modele, les huit premiéres composantes principales sont considérées comme des entrées, avec
I’indice RWQI (indice arithmétique pondéré régularisé) comme sortie.

V1.3.1. Prédiction neuronale de I’indice classique (APWQI)

On applique le réseau neurone artificiel sur I’ensemble des données des 7 stations, ainsi qu’a deux
stations pour une comparaison des performances des modele. Le recours a I’analyse en composantes
principales nous a amenés a sélectionner 10 variables en raison de leur impact élevé sur la détermination
des caractéristiques de la qualité de 1’eau et de leurs corrélations élevées avec les premiéres composantes
principales. La figure V1.1 présente 1’analyse par les boites & moustaches des 10 paramétres d’entrée du
modele pour I’ensemble des données des 7 stations.
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Figure VI.1 : Analyse de la boite a moustache des dix paramétres physico-chimiques

Les résultats de 1’analyse par les boites a moustaches des ensembles des données des 7
stations montrent que, pour les paramétres POs, NO2, et MES, le corps de la boite est petit (les rectangles
sont ramasses) et les moustaches sont courtes. Cela indique que les valeurs sont plus uniformes et moins
dispersées, car elles se rapprochent de la médiane. La distribution est plus étirée vers les valeurs maximales
pour le DBO:s et vers les valeurs minimales pour la DCO.

En ce concerne les parametres NO3, pH, O2dissous, Cond, et T, la position de la médiane est centrée
dans la boite ; équivalente au centile (Q2=50 centile). Ces parameétres sont homogeénes, et la forme de la
boite est symétrique. Les boites a moustaches indiquent la présence de valeurs éloignées (extrémes), ce
qui témoigne de la grande variabilité des données (Fartas et al., 2022).
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VI1.3.1.1. Prédiction de Uindice classique (WQIAP) pour la station Guenitra (03 07 01)

Les données utilisées dans cette section sont issues du fichier brut, et ce sont les parameétres
mensuels élaborés dans le calcul de I’Indice Arithmétique Pondérée « dix paramétres ». La population
constituée de 150 individus et 10 variables.

Dans le modele de prediction par réseau neuronal de la station Guenitra, 100 ensembles de données
sont utilises pour la formation, tandis que les 50 autres ensembles de données sont réservés pour le test.
Initialement, le modéle a été formé avec les variables d'entrée et de sortie sélectionnées sous (2n+1)
nombres de neurones, et la meilleure performance a été obtenue avec 7 neurones dans la couche cachée
(10.7.1). Ensuite, des tests ont été effectués a l'aide de I'ensemble de données restant. Pour évaluer la
précision de ce modeéle, la longueur des ensembles de données et le nombre de neurones ont été modifiés.
Les essais ont eté effectués jusqu’a ce que la valeur du coefficient de corrélation devienne faible.

L’architecture optimale des modéles ANN est déterminée en fonction de I’erreur quadratique
moyenne minimale et du coefficient de corrélation maximal des données. La figureVI.2 illustre
I’architecture du modéle ANN le plus approprié utilisé pour la prédiction de I’indice de qualité de I’ecau
pondéré (APWQI) de la station de Guenitra.
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Figure V1.2 : Architecture du modele ANN (10.7.1) de la station Guenitra

Ce modeéle a été formé avec succes en 14 époques. Les résultats indiquent que la meilleure erreur
quadratique moyenne est celle de la 8% époque (MSE=33.3412 pour les données de validation, MES=31.5
pour les données d’apprentissage, et MSE =21.3431 pour I’ensemble des données), comme le montre la
figure VL.5.
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Best Validation Performance is 33.3412 at epoch 8

Train
Walidation

3 Best

Mean Squared Error (mse)

14 Epochs

Figure V1.3 : Meilleure époque de performance du meilleur modéle ANN (10.7.1)

D’apres la figure V1.3, les valeurs de MSE de la phase de formation continuent & diminuer, tandis
que dans la courbe de la phase de validation, on observe une perturbation. Cela est d{ au fait que la quantité
de données n'est pas excessive. Malgré cela, le modele ANN a atteint une valeur acceptable de MSE.

La figure V1.4 affiche I’histogramme des erreurs obtenues a partir des résultats de la simulation du
modele ANN le plus approprié. Les résultats indiquent que la plupart des erreurs entre les valeurs mesurées
et celles attendues se situent entre -8 et +8, et la distribution est concentrée autour de la ligne d’erreur
Z€ro.

Le but de cette présentation est d'analyser la distribution du taux d'erreur autour de la ligne d'erreur
zéro. Plus les barres d'erreur sont concentrées autour de la ligne d'erreur zéro, plus nous pouvons dire que
le modele a la capacité de faire de bonnes prédictions des opérations.

La figure V.5 montre les diagrammes de dispersion des valeurs prédites et mesurées de ’indice
pour le modele le plus approprié (10.7.1). Les résultats indiquent que le modeéle est proche de la ligne
idéale pour le nuage de points, ce qui montre qu’il existe une forte corrélation (R= 0.99799 pour les
données d’apprentissage et 0.9877 pour les données de validation). Selon la classification de Smith (1986),
ceci indique que I’indice de qualité de I’eau (WQI) est bien corrélé avec 1’02%, DBOs, DCO, NHs, NO,
POs4, MES, Cod, T et pH, et prouve également I’existence d’un puissant apprentissage du modele (10.7.1).
Dans ce cas, la valeur de R obtenue est assez élevée (0,990) et fiable.
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure V1.4 : Histogramme d’erreur du modéle ANN le plus approprié
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Figure V1.5 : Diagramme de dispersion entre l’indice de qualité prévu et mesuré par le modele ANN
dans la formation, la validation, et tous les ensembles de données.

Le positionnement trés proche des points par rapport a la ligne de compatibilité (presque identique)
avec la petite quantité de données indique que I'opération de modélisation de I'indice de qualité de I’eau
(WQI) a l'aide de I'ANN a été effectuée correctement. La performance d'un modéle ANN en phase de
validation est considérée comme un indicateur tres important de la pertinence du modéle.

Ces résultats sont comparables a ceux de (Mohammadi et al., 2016) qui ont trouvé un modéle tres
proche de nos résultats en utilisant 11paramétres d’entrée (11.7.1) avec un coefficient de détermination
(R?=0.98), ainsi qu’a I’étude de Singh et al. (2009), qui a trouvé le modele optimal de (11.11.1).
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V1.3.1.2. Prédiction de I’indice classique (WQIap) dans la station Zardezas (03 09 02)

L’architecture optimale des modeles ANN est déterminée en fonction de I’erreur quadratique
moyenne minimale et du coefficient de corrélation maximal des données. La figureV1.6 illustre
I’architecture du modéle ANN le plus adéquat utilisé pour la prédiction de I’indice de 1’eau pondéré
(WQIAP) de la station de Zardezas.

Inout laver Hidden layer Hidden layer

Figure V1.6 : Architecture du modéle ANN (10.9.1)
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Figure V1.7 : Meilleure époque de performance du meilleur modéle ANN (10.9.1)

135



Chapitre VI Modélisation statistique

Ce modeéle a été formé avec succes en 20 époques. Les résultats indiquent que la meilleure erreur
quadratique moyenne est celle de la 14°™ époque (MSE=568.80 pour les données de validation, et MSE
= 354.05 pour les données d’apprentissage), comme le montre la figure VI1.7.

De plus, la figure V1.8 montre les diagrammes de dispersion des valeurs prédites et mesurées de
I’indice pour le modele le plus approprié (10.9.1). Le diagramme de dispersion de la station Zardezas est
moins precis que celui du la station Guenitra. Les résultats indiquent une corrélation existante (un bon
coefficient de corrélation) selon la classification de Smith (1986) (R= 0.89854 pour les données
d’apprentissage et 0.76448 pour les données de validation), mais n’expliquent pas bien. Ceci indique que
I’indice de qualité de I’eau (WQI) est bien corrélé avec 1’02%, DBO, DCO, NHz, NO2, PO4, MES, Cod,
T et pH, mais prouve aussi qu’il n’y a pas de bon apprentissage.
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Figure V1.8 : Diagramme de dispersion entre l’indice de qualité prévu et mesuré par le modele ANN
dans la formation, la validation, et tous les ensembles de données

La figure V1.9 affiche I’histogramme des erreurs obtenues a partir des résultats de la simulation du
modéle ANN le plus approprié. Les résultats indiquent que la plupart des erreurs entre les valeurs mesurées
et celles attendues se situent entre -35 et +35, et la distribution est concentrée autour de la ligne d’erreur
zéro.
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Figure V1.9 : Histogramme d erreur du modele ANN le plus approprié
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V1.3.1.3. Prédiction de indice classique (WQIxp), ensemble des données des 7 stations

V1.3.1.3.1. Application de réseaux de neurones artificiels pour la prédiction du WQIlap de I’ensemble
des donnees

L’architecture optimale des modeles ANN est déterminée en fonction de I’erreur quadratique
moyenne minimale et du coefficient de corrélation maximal des données. La figure VI1.10 présente la
variation des coefficients des corrélations des données en fonction du nombre de nceuds. Basés sur le test
d’un total de 205 échantillons, les résultats indiquent que la meilleure performance est obtenue a partir du
modéle ANN avec 8 neurones dans la couche cachée (10.8.1).
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Figure VI.10 : Variation de Coefficient de corrélation en fonction des neeuds

La figure VI.11 illustre I’architecture du modele ANN le plus approprié utilisé pour la prédiction
de I’indice de 1’eau pondéré (WQIap) (10.8.1).
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Figure VI.11 : Architecture du modéle ANN (10.8.1)
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Ainsi, dans cette recherche, une procédure d'essai et d'erreur est utilisée pour déterminer les
neurones optimaux de la couche cachée. Dans la procédure d'essai et d'erreur, nous avons commence avec
deux neurones cachés au départ, et le nombre de neurones cachés a été porté a 2n+1 (Tableau I11.3).
L'architecture optimale a été déterminée sur la base des indices de performance R, RMSE, 10S, NE et
MAE (tableauV1.1).

Tableau VI.1 : Modeles d’ANN testés de ’ensemble des données

Architecture Performance
Mode Inputs Hidden Outputs MEA RMSE 10S R NE
Neurons
M1 10 5 1 11.6197 5.1003 0.0977 0.9842 0.96869
M2 10 6 1 11.3513 4.0292 0.0772 0.9901 0.98046
M3 10 7 1 9.7247 2.9393 0.0563 0.9948 0.98960
M4 10 8 1 11.5119 2.8565 0.0547 0.9951 0.99018
M5 10 9 1 11.4436 4.0187 0.0769 0.9908 0.98056
M6 10 10 1 10.0134 3.6638 0.0702 0.9921 0.98384
M7 10 11 1 10.1393 4.4953 0.0862 0.9877 0.97567
M8 10 12 1 11.378 4.4286 0.0848 0.9882 0.97713

Le tableau V1.1 présente les critéres d’évaluation des meilleures performances obtenues avec un
nombre différent de neurones cachés. Il apparait que le modele (10.8.1) avec dix neurones de la couche
d'entrée (nombre de parameétres de qualité de I'eau), huit neurones de la couche cachée et un neurone de
la couche de sortie (WQIAP comme cible) présente la meilleure combinaison de neurones du premier
modele (figure VI.11).

En comparaison avec des études ultérieures, Singh et al (2021) notent dans leur recherche que le
modele (10.8.1) produit un bon accord des valeurs prédites avec les valeurs mesurées, avec R? de 0.9810
et un RMSE de 0,1324 respectivement.

Hameed et al (2016) mentionnent que l'indice des eaux tropicales en utilisant le modéle RBFNN
(6.8.1) avec six neurones de couche d'entrée (nombre de parameétres de qualité de I'eau), huit neurones de
couche cachée, et un neurone de couche de sortie (WQI comme cible) donne une trés bonne performance
de prédiction, les valeurs de R?, RMSE, et NE sont respectivement de 0,9872, 0,0157, et 0,9871.

Isyaka et al. (2018), avec un réseau neuronal artificiel multicouche, montrent que le modele
(14.10.1.1) avec quatorze parametres physico-chimiques (comme parameétres d'entrée), dix nceuds dans la
couche cachée et une sortie cible donne également d’excellents critéres de performance (R? le plus élevé
= 0,998 avec le RMSE le plus faible = 0,432).

Les résultats soulignent que, en plus du nombre et du choix des paramétres, la nature de
I'algorithme d'apprentissage, ainsi que le type et I'architecture du modéle (y compris le nombre de couches
cachées), sont d'une grande importance pour obtenir le meilleur modéle de prédiction.

Le tableau V1.2 illustre la performance du meilleur modele dans 1’apprentissage, la validation, et
la performance générale. Ce modele a été formé avec succes dans 35 époques. Les résultats indiquent que
I’erreur minimale a été atteindre a la 31™ époque (MSE = 14.4622 pour les données de validation, MSE
= 16.6812 pour les données d’apprentissage, et MSE = 8.159592 pour toutes les données), comme le
montre la figure V.12.
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Tableau V1.2 : Performance du meilleur modele dans les différentes phases.

training validation All
RMSE 4.08426 3.80292 2.8565
R 0.9953 0.99501 0.99512

La figure V1.12 montre que les valeurs de MSE enregistrées au début de la phase d’apprentissage
étaient élevées, mais on observe une diminution significative du MSE avec 1’augmentation des époques,
atteignant 14.4622 a I’époque 31. D’apres la figure V1.12, les valeurs MSE de la phase de formation et de
validation continuent a diminuer jusqu’a ce que les lignes soient confondues. Cela montre que le modele
ANN a atteint une valeur acceptable de MSE.

Best Validation Performance is 14.4622 at epoch 31
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Figure VI1.12 : Meilleure époque de performance du meilleur modéle ANN (10.8.1)

La figure V.13 représente la dispersion des valeurs prédites et mesurées de 1’indice de qualité de
I’eau (WQI) pour les données d'apprentissage et de validation dans le modele ANN le plus approprié
(10.8.1). Ce modele a stimulé I'indice de qualité de I'eau avec une grande précision, obtenant un coefficient
de corrélation (R = 0,9953) pour les données d’apprentissage et R= 0,99501 pour les données de
validation, selon la classification de Smith (1986).

Le graphique de dispersion de I’ensemble des données est présent dans le but d'évaluer la
performance totale du modele ANN. La valeur R est égale a 0,99512 pour toutes les données, ce qui est
visible dans le positionnement des ensembles des points sur la ligne de tendance des points (ligne en gris)
et de la ligne d'égalité. Ceci indique que I’indice de qualité de 1’eau (WQI) est bien corrélé avec 1’02%,
DBOs, DCO, NH3, NO2, PO4, MES, Cod, T et pH.

Le positionnement trés proche des points par rapport a la ligne bissectrice indique que I'opération
de modélisation de l'indice de qualité de I’eau (WQI) a l'aide de 'ANN a été reussie. Ainsi, les valeurs
sont interprétées comme une signification d'un achevement acceptable de la phase de formation et de
validation.
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Training: R=0.9953 Validation: R=0.99501 All: R=0.99512
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Figure VI1.13 : Diagramme de dispersion entre l'indice de qualité prévu et mesuré par le modele ANN
dans la formation, la validation, et tous les ensembles de données

La figure V1.14 affiche I'histogramme des erreurs obtenues a partir des résultats de la simulation
du modele ANN le plus approprié. L'histogramme d'erreur est un type de présentation graphique dans
lequel nous pouvons présenter en une seule fois I'erreur moyenne trouvée dans les phases de formation et
de validation du modéle ANN.
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Figure VI1.14 : Histogramme d erreur du modéle ANN le plus approprié

Les barres vertes et bleues de la figure sont utilisées pour symboliser respectivement les données
de validation et d’apprentissage. Les résultats confirment que la plupart des erreurs entre les valeurs
mesurées et attendues se situent entre -5 et 5, et la distribution est concentrée autour de la ligne d’erreur
zéro. Les résultats prouvent que I'ANN, congue avec le modele MLP, peut prédire I'indice de qualité de
I’eau (WQI) avec une précision trés acceptable.

La figure VI1.15a croise les valeurs de I’indice de qualité de I’eau (WQI) observeées sur les valeurs
de PWQI prévues pour I’ensemble des données.
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Figure VI.15 : Corrélation entre I'WQI prévu et I'WQI calculé du modele ANN utilise dix variables
pour [’ensemble des données.

Les points s’alignent sur la premiére bissectrice pour la relation de régression entre 1’indice de
qualité de I’eau (WQI) réel et ’'WQI prédit par le modele ANN pour 1’ensemble des données (figure
VI.15a), ce qui montre que la corrélation du modeéle est trés bonne (R?=0,99). Le graphique de ’ensemble
des données (figure VI.15b) montre la nature cohérente des données. Les points bleus indiquent les
données mesurées, et les points jaunes présentent les données prévues de l'indice de qualité de I’eau WQI.

Le tragage de I’évolution de I’erreur relative (ER %) illustrée dans les figures (V1.16) montre que
I’erreur relative de 90% de prédictions est comprise entre -32 % et +23 %.
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Figure V1.16 : Distribution de I'erreur relative, Model ANN utilisant dix variables.
V1.3.1.3.2. Evaluation du modéle le mieux ajusté & I'aide de I'approche de validation croisée K-fold

Par conséquent, aprés avoir selectionné le modele optimal sur la base des indicateurs de
performance statistique, sa capacité de prédiction a été évaluée en utilisant I'approche de validation croisée
K-fold. L'approche de validation croisée 5 fois a été efficacement utilisée pour évaluer la capacité de
prédiction du modele optimal. La figure V1.17 montre les mesures de performance des modéles ANN
optimaux sur la base des données d'apprentissage et de validation pour chaque fractionnement.
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Figure VI1.17 : Mesure de performance des modeles utilisant la validation croisée K-fold avec K =5

En fonction des données d'apprentissage et de validation pour chaque fractionnement, les résultats
démontrent la performance du modéle proposé. 1l est clairement indiqué que le modéle ANN a atteint un
bon niveau d’accomplissement. Le fait que R soit compris entre 0,90 et 0,96 pour les données
d'apprentissage et entre 0,61 et 0,97 pour les données de validation dans les 5 divisions indique la capacité
prédictive du modele ANN le plus adéquat pour I'apprentissage des données, la génération de nouvelles
données de validation et la surmonte des problemes de surajustement ou de sous-ajustement.

V1.3.1.3.3. Analyse de sensibilité

Dans l'analyse de sensibilité, I'influence de chaque parametre de la qualité de I'eau a été étudiée

a l'aide de la procédure de poids de connexion, permettant ainsi de quantifier I’impact de chaque variable
sur la prédiction du modele.
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Figure VI1.18 : Importance relative des variables d’entrée sur le modele ANN de prédiction de WQI

L’analyse de I’importance des variables d’entrée, selon la méthode des poids de connexion (figure
VI1.18), met en évidence I’influence significative de la température, de 1I’oxygéne saturant (Ozsaturant), du
nitrate (NO3), du DBOs, et des matiéres en suspension (MES) sur le modele ANN simple de prédiction du
WQI. En revanche, un effet relativement faible est observé pour les nitrites (NO>).
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V1.3.2. Prédiction de I’indice de qualité des eaux régularisé (WQIRr) basé sur les composantes
principales

Cette application tente de proposer une nouvelle approche pour I’estimation de I’indice régularisé
a la base des 8 composantes principales de valeurs propres supérieures a 1 (figure V1.19). La fiabilité de
cette approche a ensuite été testée a 1’aide d’un réseau de neurones artificiels, appliqué a des échantillons
constitués de 205 valeurs de composantes principales.

Pour la deuxieme variante du modéle ANN, les huit Composantes principales (tableau VI.5.
chapitre 1V) ont été sélectionnées comme parametres d'entrée et I’indice régularisée WQIR comme
parametre de sortie. Ce choix des entrées est proposé pour améliorer 1’évaluation de la qualité des eaux
du bassin cotier constantinois.
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Figure VI1.19 : Paires des composantes principales
V1.3.2.1. Matrice de corrélation

La matrice de corrélation entre les huit composantes principales pour le calcul de I’indice régularisé
WQIR, présentée dans les figures (V1.20a) et (\V1.20b) donne un apercu sur le coefficient de corrélation
R et de sa signification (p).

Les relations linéaires entre les 8 composantes sont évaluées par le calcul de la matrice de
corrélation (figure VI 20.a). Au seuil de 5%, le coefficient de corrélation critique Rc est de 0.19 (Annexe
V1). Les corrélations positives sont affichées en bleu, et les corrélations négatives en rouge. L’intensité de
la couleur et la taille des cercles sont proportionnelles aux coefficients de corrélation. Les corrélations non
significatives sont indiquées par une croix. Plusieurs corrélations significatives ont pu étre
identifiées (figure VV1.20b) : la corrélation entre CPs avec CP1, CP3, CP5 et CP7; le CP3 avec CP1, CP5 et
CP7; entre CP1 avec CP4, et aussi entre CP, avec CPs et CPs.
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Figure VI1.20 :(a) matrice de corrélation des 10 variables (b) combinaison entre le corrélogramme et le
test de significativité

V1.3.2.2 Application de réseaux de neurones artificiels

L’architecture optimale des modeles ANN est déterminée en fonction de I’erreur quadratique
moyenne minimale et du coefficient de corrélation maximal des données. Basés sur le test d’un total de 205
échantillons, les résultats indiquent que la meilleure performance est obtenue a partir du modéle ANN
avec 4 neurones dans la couche cachée (8.4.1). La figure V1.21 illustre 1’architecture du modele ANN le
plus approprié, utilisé pour la prédiction du RWQI.

Input layer Hidden layer Output layer

Figure VI.21 : Architecture du modéle ANN (8.4.1)
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Le tableau V1.3 résume les critéres de performance générale des modeles, de prédiction retenue
par I’ANN a partir de I’indice RWQI.

Tableau V1.3 : Performance du modele ANN retenu

Architecture Performance
Mode Inputs ,{f'dde” Outputs MEA RMSE 10S R NE
eurons
M1 8 2 1 0.4402 0.70852 0.00361 0.99994 0.99987
M2 8 3 1 0.2110 1.09485 0.00558 0.99986 0.99969
M3 8 4 1 0.1735 0.37722 0.00321 0.99998 0.99997
M4 8 5 1 0.3479 1.76558 0.00901 0.99965 0.99922

Le tableau V1.3 présente les critéres d’évaluation des meilleures performances obtenues avec un
nombre différent de neurones cacheés. Il apparait que le modéle (8.4.1) - huit neurones de la couche
d'entrée, quatre neurones de la couche cachée et un neurone de la couche de sortie (RWQI comme cible)
- présente la meilleure combinaison du neurone (figure V1.21) avec un coefficient de corrélation de
Pearson (R= 0.9999), une erreur quadratique moyenne (MSE=0.1423), une erreur absolue moyenne
(MEA=0.1735), un coefficient de Nash-Sutcliff (NE=0.99997) et un indice de dispersion (I0S=0.00321).

Les résultats indiquent que la valeur minimale d’erreur quadratiqgue moyenne est atteinte a la
20éme époque (MSE=0.091867 pour les données de validation, MSE = 0.1550 pour les donnees
d’apprentissage et MSE = 0.1423 pour I’ensemble des données), comme le montre la figure V1.22. Les
valeurs de MSE enregistrées au début de la phase d’apprentissage étaient élevées, mais on observe une
diminution significative du MSE avec I’augmentation des époques jusqu’a la 20éme époque.

. Best Validation Performance is 0.091867 at epoch 20
10° F :

Train
Validation

Mean Squared Error (mse)

10° * : : : :
] ] 10 15 20 25
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Figure VI1.22 : Meilleure époque de performance du meilleur modele ANN (8.4.1)

Ce modele a éte formé avec succes dans 25 époques. De plus, la figure VI.23 montre les
diagrammes de dispersion des valeurs prédites et mesurées. Les résultats indiquent un bon coefficient de
corrélation, R=0.99998 pour les données d’apprentissage et 0.99997 pour les données de validation.
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Selon la classification de Smith (1986), Ceci indique que I’RWQI est bien corrélé avec CP1, CP2,
CP3, CP4, CP5, CP6, CP7 et CP8, et prouve également I’existence d’un puissant apprentissage du modeéle
(8.4.1).
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Figure V1.23 : Diagramme de dispersion entre l'indice de qualité calculé et prévu et mesuré par le
modéle ANN dans [’apprentissage, la validation, et tous les ensembles de données.

La figure VV1.24 affiche I’histogramme des erreurs obtenues a partir des résultats de la simulation
du modéle ANN le plus approprié. Les résultats indiquent que la plupart des erreurs entre les valeurs
mesurées et celles attendues se situent entre -1.44 et 1.44.
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Figure VI1.24 : Histogramme d’erreur du modeéle ANN le plus approprié
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La figure VI1.25 croise les valeurs de WQI observées sur les valeurs WQI prévues. Les points
s’alignent sur la premiére bissectrice, indiquant une corrélation trés bonne du modéle (R>= 0,999). Le
modele ANN basé sur les composantes principales présente les meilleures performances, son pouvoir
explicatif et de prédiction est supérieur au modéle ANN simple.
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Figure V1.25 : Corrélation entre I'WQI prévu et I'WQI calculé du modéle ANN utilise huit composantes
principales.

Les points s’alignent sur la premiére bissectrice pour la relation de régression entre I’'WQI réel et
I’WQI prédit par le modéle ANN basé sur les composantes principales (figure V1.25a), montrant une
corrélation trés bonne (R?= 0,9998). Le graphique des ensembles des données (figure V1.25b) montre la
nature cohérente des données. Les points bleus indiquent les données mesurées et les points jaunes
présentent les données prévues de I'WQI.

L'erreur moyenne absolue en pourcentage (R%) (figure V1.26) du méme ensemble de données de

formation et de test utilisé pour prévoir 'WQIR sans le transformer en composantes principales est de -
0.05% et 0.01% respectivement.
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Figure V1.26 : Distribution de I'erreur relative du modele ANN utilisant huit Composantes principales
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Les résultats montrent que les modeles ANN ont des performances élevées pour prédire les indices
APWQI, avec une nette amélioration marquée en faveur du modele de prédiction de WQIR. Ce dernier
est parcimonieux et permet d’obtenir des valeurs faibles de RMSE et des coefficients de corrélation élevés

(R).

V1.3.2.3. Evaluation du modéle le mieux ajusté a I'aide de I'approche de validation croisée K-fold

L'approche de validation croisée 5 fois a été utilisee efficacement pour évaluer la capacité de
prédiction du modéle optimal. La figure VI1.27 présente les mesures de performance des modeles ANN
optimaux sur la base des données d'apprentissage et de validation pour chaque fractionnement.
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Figure V1.27 : Mesure de performance des modeles utilisant la validation croisée K-fold avec K =5

Basé sur les données de formation et de validation pour chaque fractionnement, les résultats
démontrent la performance du modéle proposé. lls indiquent clairement I'accomplissement du modele
ANN. Le fait que le coefficient de corrélation (R) se situe entre 0,9997 et 0,9998 pour les données
d'apprentissage, et entre 0,9994 et 0,9999 pour les données de validation dans les 5 divisions, témoigne
de la capacité prédictive du modéle ANN le plus adéquat pour I'apprentissage des données, la génération
de nouvelles données de validation, et pour surmonter les problemes de surajustement ou de sous-
ajustement.

V1.3.2.4. Analyse de sensibilité

En ce qui concerne 1’analyse de I’importance relative des variables, il apparait que (figure V1.28)
pour le deuxieme modele (ANN basé sur ACP), la composante CP> (qui est positivement corrélée avec
les nitrates) et la composante CPg (qui est positivement corrélée avec les nitrites) influent grandement sur
le modele ANN de prédiction de WQIR. La composante 2 est étroitement liée aux parametres NOs,
Turbidité, pH et Température, tandis que la composante 6 est positivement corrélée avec NO; et Os%, est
positivement corrélée avec NOs et Turbidité, et négativement avec le pH et la Température. En revanche
les composantes CPs et CPg montrent les effets plus faibles.
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Figure VI1.28 : Importance relative des variables d’entrée sur le modeéle ANN de prédiction de WQIr

Le modele sélectionné apparait moins complexe (une seule couche cachée) et plus efficace, avec
un R? élevé et RMSE faible, par rapport aux deux modeéles proposés par Isyaka et al. (2018), dont
I'architecture est complexe, avec deux couches cachées (Tableau V1.4).

Table V1.4 : Performance du meilleur modeéle dans les différentes phases

Architecture R2 RMSE

Modéle sélectionné 8.4.1 0.9998 0.155
Model 1 148.1.1 0,999 0,159
Model 2 6.4.1.1 0,950 2,351

Le tableau V1.4 indique que le modeéle de dimension réduite a la meilleure combinaison d'entrées
et de sorties capables de prédire I'WQI avec une grande précision. L'approche alternative que nous avons
proposée pour développer ce nouvel indice (WQIR) a montré de bons résultats par rapport a I’'WQI
classique, grace aux avantages des composantes principales qui résument toutes 1’information dans un
nombre réduit de variables.

Ces résultats, contrairement a d'autres recherches, sont meilleurs que ceux rapportés par Sahaya
Vasanthi and Adish Kumar (2019), dont l'architecture est différente de celle que nous proposée. Leurs
modéles contiennent une composante principale dans chaque itération.

Alors que Bedi et al. (2020) sont allés vers le maximum en utilisant 66 entrées, 33 neurones dans
la couche cachée, une seule sortie, et deux fonctions (linéaire et sigmoide) dans leur modéle. Ce dernier
présente une trés bonne performance de prédiction, avec des valeurs de R?, RMSE et NE respectivement
de 0,9872, 0,0157, et 0,9871.

En outre, il est évident que I'algorithme RNN multi couche a prédit I'WQI avec précision et avec
une performance satisfaisante, méme sans utiliser les paramétres Oz, T, POs, NO3, pH et Conductivité.
En fin de compte, cette étude a clairement montré gu'il est possible de réduire le nombre de parameétres
environnementaux nécessaires pour faire la prévision de la qualité de l'eau sans perdre beaucoup
d'informations et tout en maintenant une performance acceptable, ce qui est en concordance les travaux
de Hameed (Hameed et al. 2016).

149



Chapitre VI Modélisation statistique

V1.4.Concluion

Les résultats indiquent qu'en plus du nombre et du choix des paramétres, la nature de I'algorithme
d'apprentissage ainsi que le type et l'architecture du modele (nombre de couches cachées) sont d'une
grande importance pour obtenir le meilleur modele de prédiction. L'approche alternative que nous avons
proposé pour développer un nouvel indice (RWQI) est plus fiable et plus appropriée pour la prédiction de
I’WQI que le modele de ’'WQI classique, grace aux avantages des composantes principales qui résument
toute I’information dans un nombre réduit de variables.

La prédiction des indices de la qualité des ecaux par ANN a été réalisée a 1’aide de modeles de
réseaux de neurones artificiels. L’efficacité de ces modéles a été dévoilée a I'aide de la dispersion (X - y)
et les criteres de fitness, démontrant que les modéles ANN prédisaient bien les indices de qualité. De plus,
il a été constaté que le nouvel indice RWQI est mieux prédit que 1’indice classique APWQI.

A la lumiére de l'application et de l'analyse, les approches d'apprentissage machine produisent une
modélisation polyvalente pour la prévision de I'indice de qualité de I'eau. Sur la base de cette observation,
I'intégration de I'intelligence artificielle a la modélisation de la qualité de I'eau est une application trés utile
qui pourrait améliorer le domaine de l'ingénierie environnementale en termes de suivi de la mise en ceuvre
en ligne et de prévisions précises de la qualité des eaux de surface.
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Conclusion générale et perspectives

Cette étude s’inscrit dans le cadre de la recherche de la meilleure évaluation et prédiction de la
qualité des eaux du bassin versant c6tiers constantinois. Elle consiste a utiliser I’analyse en composantes
principales (ACP) en combinaison avec la régression par réseaux de neurones artificiels (ANN) pour
améliorer 1’évaluation par les indices classiques, développer un nouvel indice de qualité des eaux (WQI)
et établir des modeles ANN de prédiction.

En entamant la réalisation des parties liées aux objectifs de la thése, une mise au point des travaux
scientifiques liés au theme était nécessaire. Ainsi, la premiére partie de ce travail consistait en une revue
bibliographique couvrant la période de 1965 jusqu'a 2022, portant sur les travaux ultérieurs publiés dans
la méme thématique. Nous avons particuliérement mis 1’accent sur les indices de qualité des eaux (leur
définition, utilisation et modélisation).

Dans un premier temps, les résultats de I'étude hydrochimique indiquent que la dégradation de la
qualité des eaux est principalement liée a la pollution organique et aux nutriments présents. Les teneurs
élevées de pollution sont dues au rejet d’eaux usées et au lessivage des terres agricoles, entrainant la
dégradation de la faune et de la flore présentes dans le bassin versant, ainsi qu’au rejet d’eaux usées.

La méthode de la moyenne mobile arithmétique appliquée aux données de la qualité des eaux nous
a éclairés sur les tendances de 1’évolution des parameétres de qualité des eaux telles que la DBOs, la DCO,
les MES, etc., en amont des stations de surveillance des lacs, barrages et oueds du bassin versant cotier
constantinois. Les résultats de cette application démontrent 1’efficacité de la moyenne mobile en lissant
les données et en mettant en évidence les tendances de la qualité de 1’eau.

L’application de 1’analyse en composantes principales a permis de simplifier la complexité des
données. A partir de 23 variables initialement mesurées par les services de I’ANRH, seules 10 variables
ont été conservées (Cond, Oz, DBOs, DCO, NOs, NO2, PO4, MES, pH et T). Ces dernieres sont bien
représentées par les présentations des huit principaux facteurs retenus, expliquant plus de 70 % de la
variance totale.

Les présentations graphiques associées au calcul de I’ACP ont montré que la qualité des eaux du bassin
versant cotier constantinois est principalement influencee par les activités anthropiques.

La comparaison de I’évaluation de la qualité des eaux par les trois indices, CCMEWQI, NSFWQI
et APWQI, a montré que I’indice APWQI s’adapte mieux a la région géographique étudiée et évalue de
maniere plus précise la qualité des eaux du bassin versant cétier constantinois. Ce dernier a révélé plus de
pics de pollution que les autres indices.

L’évaluation de la qualité des eaux par les indices a revélé un état critique, classé de « mauvais a
tres mauvais », pendant la période 2010-2013, et « bon » au cours de la période 2014-1018, a I’exception
de quelques valeurs médiocres. D’autre part, nous avons observé un mauvais état de la qualité de l'eau
pendant la saison humide, tandis que la meilleure qualité de I'eau a été constatée en saison estivale.

Du point de vue de 1’échelle interannuelle, la qualité des eaux semble s’améliorer. Les pollutions
diffuses repérées dans tout le
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bassin sont attribuables au volume important du débit de la riviere en saison humide, au volume
des crues orageuses en saison estivale, et également au contournement des eaux useées vers le milieu
naturel au lieu d’étre acheminé vers la station d’épuration pour étre traité.

L’évaluation de la qualité des eaux par I’indice développé RWQI montre plus de points indicateurs
de pollution que I’indice classique APWQI. Le RWQI développé a permis de dévoiler, contrairement a
I’APWQI, la présence de la pollution dans plusieurs stations & différentes saisons. Surtout, il montre
qu’apres les pics de pollution (été 2014, hiver 2010 et automne 2011), la qualité des eaux des stations
Mixa, Zit El Emba et El Egreme, successivement, ne revient pas a son état initial. L’eau, apres le pic de
pollution, présente un potentiel de pollution, a I’inverse de I’indice classique APWQI qui montre le retour
de la qualité des caux a I’état initial. L’indice régularis¢é RWQI bénéficie des avantages des composantes
principales dans le résumé de toute 1’information en un nombre réduit de variables et a permis de révéler
plus de pics de pollution, mettant en évidence la qualité des eaux apres les pics de pollution.

En ce qui concerne la prédiction des indices de la qualité des eaux, celle-ci a éteé réalisée par des
modeles de réseaux de neurones artificiels (ANN). L’efficacité de ces modéles a été justifiée a l'aide de la
dispersion (x - y) et des critéres de fitness, qui ont montré que les modeles ANN prédisaient bien les
indices de qualité, et que le nouvel indice RWQI est mieux prédit par ANN que I’indice classique WQIAP.
Les résultats de la prédiction indiquent également que, en plus du nombre et du choix des parametres, la
nature de l'algorithme d'apprentissage, ainsi que le type et I'architecture du modéle (nombre de couches
cachées), sont d'une grande importance pour obtenir le meilleur modéle de prédiction.

En conclusion, I'approche proposée dans ce travail offre une alternative efficace pour améliorer
I’évaluation et la prédiction de la qualité des eaux. En effet, I’utilisation des statistiques multivariées en
combinaison avec les techniques d’intelligence artificielle nous a permis d’évaluer au mieux la qualité des
eaux, de révéler les points de pollution éclipsée, de développer un nouvel indice et d’établir des modéles
parcimonieux de prédiction.

Les résultats obtenus dans le cadre de cette recherche sont remarquables, car il s’agit du premier travail
de recherche sur le développement d’un nouvel indice WQI adapté a la région d’étude, marquée par le
mangue de donnees.

Les résultats obtenus dans le cadre de cette thése nous conduisent a proposer les perspectives suivantes :

e Inclure d’autres paramétres de pollution tels que les éléments traces métalliques

e Analyser les conditions géographiques, morphologiques du bassin versant et hydrodynamiques
des écoulements lors de la prédiction de la qualité des eaux.

e Appliquer et comparer les résultats obtenus avec d’autres méthodes d’optimisation telles que le
nouroflou, le deep learning, le random forest et SVR

e Elaborer une interface d’estimation d’indice de qualité basée sur les modéles ANN.
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Annexes |

Les Annexes

Caractéristiques statistiques élémentaires des analyses physico-chimiques des eaux de barrages du
bassin Cétier Constantinois durant la période 2010-2018.

Barrage Zit Emba

S1 Mean Median Variance Ecar-type Minimum Maximum Kurtosis
DBO5 2.6910 2.1300 1.917 1.38449 1.00 7.30 2.834
DCO 33.5207 35.0000 64.143 8.00894 16.30 47.00 -.597
MOAcid 6.9269 7.0000 1.838 1.35559 3.53 9.40 147
NH4 .0751 .0600 .006 .07436 0.00 .33 4.193
NO2 .0834 .0500 .016 .12708 .01 .70 21.243
NO3 2.1686 2.0000 2.352 1.53370 0.00 6.70 1.595
Osat 95.4645 96.3000 100.806 10.04020 81.40 115.10 -.690
PO4 .1656 .0400 .390 .62426 0.00 3.40 28.548
SO4 107.7448 104.0000 337.113 18.36064 78.00 160.00 782
Cl 89.9379 90.0000 149.566 12.22972 61.70 125.00 1.853
Turbidité 1.8955 1.7000 .835 91372 43 3.80 -.752
MES105 17.8459 15.3000 54.956 7.41321 8.70 40.70 2.314
Rs105 473.4276 464.7000 1653.339 40.66127 400.00 555.00 -.035
pH 7.7069 7.7000 .032 .17964 7.30 8.00 461
Odissous 8.8272 8.8000 .963 .98153 7.03 11.20 .088
Cond 697.5931 706.7000 5019.464 70.84818 460.30 825.00 3.825
Ca 69.7769 71.0000 94.035 9.69718 43.30 86.70 .836
Mg 19.0069 18.5000 33.841 5.81733 11.00 42.30 8.709
Na 51.0345 50.7000 108.774 10.42947 28.70 73.00 .012
ALC 123.4552 125.3000 178.706 13.36810 90.00 146.70 .267
HCO3 149.9848 153.0000 278.787 16.69691 109.80 179.00 .012
T 19.7045 18.7000 29.664 5.44648 11.70 28.30 -1.514
K 3.8514 3.0000 14.010 3.74298 1.00 21.70 19.730




Barrage Zardezas

S2 Mean Median Variance Ecar-type Minimum Maximum Kurtosis
DBO5 2.5983 2.5000 747 .86426 1.00 4.70 132
DCO 30.4100 32.0000 41.411 6.43515 16.00 41.00 -241
MOAcid 6.3607 5.6300 13.809 3.71603 4.10 24.90 24.101
NH4 .0707 .0400 .012 11016 0.00 .60 20.362
NO2 1324 .0700 .050 .22406 .02 1.00 11.023
NO3 3.6217 3.0000 7.034 2.65225 .33 13.30 5.152
Osat 90.3966 88.6500 165.745 12.87422 50.00 110.30 1.932
PO4 .0831 .0400 012 11145 0.00 .56 12.231
S04 161.0097 162.7000 1079.331 32.85318 104.70 223.33 -.762
Cl 50.0417 46.7000 224,118 14.97057 31.70 93.33 2.011
Turbidité 3.6734 2.1000 49.203 7.01447 40 39.10 25.465
MES105 32.8693 21.0000 1827.761 42.75232 12.00 242.70 22.408
Rs105 482.8821 478.0000 2433.901 49.33458 396.00 628.70 1.516
pH 7.6841 7.7000 .015 .12096 7.33 7.90 1.168
Odissous 8.5093 8.4000 1.090 1.04419 5.80 11.33 1.709
Cond 687.2593 685.0000 5489.813 74.09327 493.60 800.00 .346
Ca 77.2641 78.7000 140.989 11.87386 52.50 117.00 3.701
Mg 21.6748 21.7000 11.085 3.32949 13.70 27.70 -.149
Na 40.5879 41.0000 87.002 9.32749 25.33 60.00 -.648
ALC 138.9969 135.0000 291.447 17.07183 98.33 166.70 -.258
HCO3 169.4572 164.7000 461.903 21.49194 120.00 207.00 -.362
T 19.3390 19.0000 31.405 5.60398 10.73 27.33 -1.427
K 2.7714 2.7000 .687 .82903 1.00 4.33 -117




Barrage Bni Zid

S3 Mean Median Variance S.td'. Minimum Maximum Kurtosis
Deviation
DBO5 2.4614 2.3300 1.001 1.00072 1.00 4.70 -.504
DCO 29.7848 29.3000 43.584 6.60183 18.00 44.00 -.849
MOAcid 10.7034 5.6300 724.814 26.92237 3.80 150.60 28.921
NH4 .0828 .0500 .014 11723 0.00 .61 15.363
NO2 0772 .0600 .002 .04810 .02 .20 1.150
NO3 2.2793 2.0000 3.941 1.98520 0.00 10.33 9.314
Osat 93.7734 91.6000 106.308 10.31056 76.10 111.30 -1.305
PO4 .0786 .0300 .024 15341 0.00 .70 11.148
S04 82.9297 88.0000 670.471 25.89345 10.70 118.70 2.494
Cl 61.8286 57.5000 409.282 20.23071 28.30 112.00 1.201
Turbidité 4.0000 2.3000 25.755 5.07497 .10 21.00 4,501
MES105 17.6948 13.3300 82.036 9.05738 7.33 45.30 2.667
Rs105 353.5414 379.3000 7603.993 87.20087 124.70 476.70 1.383
pH 7.7293 7.7000 .025 15784 7.40 8.00 102
Odissous 8.7838 8.8700 917 95758 7.00 11.33 1.518
Cond 527.7448 576.7000 17688.578 132.99841 180.00 696.70 2.192
Ca 53.8893 53.2000 1003.113 31.67196 16.80 204.70 19.589
Mg 17.3238 18.3000 19.223 4.38441 4.70 23.70 2.042
Na 36.2286 37.3000 136.252 11.67271 10.33 56.70 .001
ALC 109.7597 113.3000 695.191 26.36647 40.00 143.33 1.730
HCO3 134.2114 138.3000 862.813 29.37368 48.80 174.80 2.585
T 19.2386 19.7000 26.537 5.15139 10.70 26.83 -1.463
K 3.1338 3.0000 1.262 1.12320 1.00 5.00 -.897




Barrage Guenitra

S4 Mean Median Variance S.td'. Minimum Maximum Kurtosis
Deviation
DBO5 2.3359 2.3300 748 .86470 1.00 4.00 -.504
DCO 28.9031 29.0000 53.748 7.33127 17.70 44.00 -.849
MOAcid 10.6276 5.6300 726.075 26.94578 3.20 150.60 28.921
NH4 1334 .0700 .060 24412 0.00 1.25 15.363
NO2 .0702 .0600 .002 .04184 .02 .20 1.150
NO3 2.1931 2.0000 1.938 1.39206 0.00 6.33 9.314
Osat 94.0083 94.3000 116.541 10.79542 68.30 111.30 -1.305
PO4 .0604 .0300 .006 .07817 0.00 .34 11.148
S04 91.1190 89.3000 175.191 13.23595 64.00 118.70 2.494
Cl 62.2617 56.7000 242.421 15.56987 40.00 112.00 1.201
Turbidité 2.7176 1.2300 15.339 3.91655 10 21.00 4.501
MES105 17.2555 14.0000 58.196 7.62866 7.33 37.30 2.667
Rs105 385.0176 386.0000 2349.772 48.47445 258.70 476.70 1.383
pH 7.7779 7.7000 .019 .13780 7.50 8.00 102
Odissous 8.8545 8.8000 .790 .88907 7.40 11.33 1.518
Cond 570.5034 580.0000 5612.369 74.91575 250.20 696.70 2.192
Ca 57.9307 56.1000 893.990 29.89967 30.90 204.60 19.589
Mg 18.8903 18.7000 7.264 2.69521 13.00 25.00 2.042
Na 38.1148 39.0000 84.915 9.21491 17.70 56.70 .001
ALC 120.4745 120.0000 368.411 19.19405 48.30 158.30 1.730
HCO3 160.4559 148.3000 3768.723 61.38993 124.10 468.00 2.585
T 19.0652 19.5000 25.580 5.05763 10.70 26.80 -1.463
K 3.3231 3.3300 .936 .96756 1.70 5.00 -.897




Barrage Mixa

Std.

S5 Mean Median Variance I Minimum Maximum Kurtosis
Deviation

DBOs 2.1152 2.0000 1.119 1.05770 1.00 4,70 .868
DCO 30.5448 32.0000 54.589 7.38844 12.70 47.00 .158
MOAcid 7.0445 5.7000 41.532 6.44453 3.83 40.00 26.928
NH4 .0488 .0400 .001 .03535 .01 15 .886
NO> .0726 .0700 .003 .05788 .01 .33 14.218
NO3 3.0786 2.7000 6.230 2.49602 33 13.00 8.319
Osat 98.5931 96.5000 145.704 12.07079 75.75 123.86 -.100
PO4 1197 .0700 016 12542 0.00 43 .609
S04 80.7069 84.0000 282.064 16.79475 48.70 106.70 -.819
Cl 49.1448 50.0000 72.220 8.49822 33.30 66.70 -410
Turbidité 10.9962 4.5000 166.176 12.89094 57 49.00 1.956
MES105 18.8907 16.7000 69.710 8.34928 8.00 37.30 -.815
Rs105 344.1379 336.0000 1922.886 43.85072 255.30 459.30 492
pH 7.6410 7.6000 021 .14564 7.30 8.00 .804
Odissous 9.1814 9.0000 1.222 1.10529 7.33 11.50 -.155
Cond 484.2079 486.7000 4496.329 67.05467 330.20 636.70 .636
Ca 56.7503 58.3000 69.592 8.34220 41.50 77.70 .067
Mg 12.1272 11.7000 8.390 2.89659 6.30 18.00 -.461
Na 30.8252 31.0000 65.610 8.10001 14.30 61.00 6.368
ALC 102.8379 102.5000 296.241 17.21165 53.00 138.30 1.564
HCO3 130.5879 129.7000 269.577 16.41880 97.40 168.60 .337
T 19.4721 18.8300 27.554 5.24923 10.70 28.70 -1.174
K 2.7300 2.0000 14.464 3.80313 1.00 22.30 27.690




Barrage Chafia

Std.

S6 Mean Median Variance Deviation Minimum Maximum Kurtosis
DBO5 2.4000 2.0000 1.420 1.19162 1.00 5.00 -.499
DCO 30.6293 32.0000 75.129 8.66771 14.33 48.00 -.313
MOAcid 6.1272 6.0000 1.214 1.10195 4.03 9.85 4.381
NH4 .0866 .0500 .041 .20272 0.00 1.12 26.557
NO2 .0577 .0500 .001 .03135 .02 13 -.627
NO3 3.4348 3.0000 4.773 2.18470 .33 10.33 2.199
Osat 99.6517 100.4000 138.968 11.78849 61.00 120.30 3.134
PO4 .1076 .0700 .010 .09877 0.00 .33 -.344
SO4 61.5948 62.0000 230.914 15.19587 36.00 109.30 2.302
Cl 38.5445 36.7000 85.341 9.23802 25.00 60.00 159
Turbidité 10.4869 6.0000 210.919 14.52305 43 66.40 8.298
MES105 17.5707 15.3300 58.712 7.66236 5.33 42.00 2.262
Rs105 300.4583 293.3000 2805.960 52.97132 228.00 421.30 -.106
pH 7.6724 7.6300 .025 15777 7.40 8.03 -.042
Odissous 9.3638 9.3000 .846 .91983 7.90 11.70 -.143
Cond 411.5676 403.3000 5502.377 74.17801 260.20 550.00 -.136
Ca 48.1559 46.1000 37.243 6.10268 39.00 62.33 .055
Mg 10.5507 10.3300 16.136 4.01695 2.33 22.33 1.717
Na 25.6648 23.3300 46.681 6.83237 16.00 39.30 -722
ALC 100.6097 102.5000 160.074 12.65204 66.70 120.00 376
HCO3 122.5010 125.1000 244.055 15.62225 81.30 146.30 .209
T 19.8348 20.0000 33.467 5.78508 11.20 31.33 -1.178
K 2.8103 2.3300 1.822 1.34968 1.33 8.30 9.526




Barrage EI Agrem

S7 Mean Median Variance ?)tg\}iation Minimum Maximum Kurtosis

DBO5 2.0697 1.7000 1.137 1.06645 1.00 4.60 .087
DCO 26.3562 26.0000 44.207 6.64883 15.87 44.00 136
MOAcid 5.7397 5.4000 1.485 1.21853 3.70 9.70 2.631
NH4 .0300 .0200 .001 .03845 0.00 21 18.023
NO2 .0236 .0200 .000 .01866 0.00 .07 .856
NO3 1.7290 1.7000 1.877 1.37005 0.00 5.00 -.320
Osat 95.1890 96.4000 156.318 12.50271 57.70 123.40 2.415
PO4 .0444 .0300 .001 .03468 0.00 A1 -1.085
S04 49.2976 44.0000 702.283 26.50063 25.30 178.00 21.352
Cl 40.6766 35.0000 1091.191 33.03318 25.00 210.00 27.216
Turbidité 2.1672 1.9000 1.654 1.28621 .53 5.60 .678
MES105 16.9490 14.0000 84.426 9.18839 7.30 36.70 -.088
Rs105 280.8686 257.3300 12579.687 112.15921 217.00 852.70 26.569
pH 7.7376 7.7000 .035 .18667 7.40 8.10 -.361
Odissous 8.9076 8.6300 .984 .99209 7.60 12.00 1.706
Cond 392.6448 370.0000 28161.124 167.81276 246.70 1246.70 26.384
Ca 44.5283 43.3000 124.295 11.14879 26.00 93.00 13.082
Mg 12.4410 10.7000 52.173 7.22309 6.00 44.00 13.389
Na 24.6066 21.0000 384.517 19.60911 17.00 125.30 27.432
ALC 105.9455 106.7000 121.662 11.03004 80.00 126.72 -.025
HCO3 127.2634 128.1000 305.083 17.46662 67.25 154.50 3.905
T 19.9538 20.0000 29.090 5.39355 10.30 28.20 -1.317
K 2.7617 2.3000 5.894 242774 1.00 14.70 22.595




Annexe 11

Résultats de test de normalité et test d’homogénéité des variances

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Station Statistic df Sig. Statistic df Sig.
DBO5 S1 224 29 .001 .862 29 .001
S2 135 29 .189 961 29 .343
S3 104 29 200" 961 29 344
S4 .089 29 200" 960 29 .330
S5 199 29 .005 .859 29 .001
S6 149 29 .100 915 29 .023
S7 222 29 .001 .855 29 .001
DCO S1 .093 29 200" 967 29 487
S2 149 29 .097 964 29 414
S3 165 29 .043 .956 29 .261
S4 142 29 140 .950 29 .180
S5 .095 29 200" 979 29 .800
S6 149 29 .099 970 29 555
S7 112 29 200" 953 29 225
MOAcid S1 .095 29 200" 977 29 771
S2 321 29 .000 435 29 .000
S3 512 29 .000 211 29 .000
S4 494 29 .000 218 29 .000
S5 .364 29 .000 .336 29 .000
S6 167 29 .037 874 29 .002
S7 127 29 200" 927 29 .047
NH4 S1 201 29 .004 .808 29 .000
S2 296 29 .000 492 29 .000
S3 371 29 .000 518 29 .000
S4 .368 29 .000 462 29 .000
S5 151 29 .090 .898 29 .009
S6 409 29 .000 325 29 .000
S7 233 29 .000 581 29 .000
NO2 S1 282 29 .000 AT75 29 .000
S2 .367 29 .000 461 29 .000
S3 261 29 .000 .850 29 .001
S4 .286 29 .000 .816 29 .000
S5 215 29 .001 672 29 .000
S6 184 29 014 915 29 .023
S7 198 29 .005 .893 29 .007




Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Station Statistic df Sig. Statistic df Sig.
NO3 S1 182 29 015 925 29 041
S2 119 29 200" .855 29 .001
S3 317 29 .000 721 29 .000
S4 234 29 .000 .884 29 .004
S5 229 29 .000 .763 29 .000
S6 176 29 022 .900 29 .010
S7 146 29 114 928 29 .049
Osat S1 120 29 200" 932 29 .061
S2 162 29 049 926 29 044
S3 116 29 200" 945 29 137
S4 116 29 200" 963 29 398
S5 127 29 200" 968 29 505
S6 137 29 178 916 29 .025
S7 193 29 .007 923 29 .037
PO4 S1 444 29 .000 242 29 .000
S2 271 29 .000 598 29 .000
S3 350 29 .000 483 29 .000
S4 243 29 .000 681 29 .000
S5 177 29 021 836 29 .000
S6 168 29 .035 870 29 .002
S7 178 29 019 920 29 .030
S04 S1 146 29 115 951 29 193
S2 075 29 200" 976 29 721
S3 194 29 .007 844 29 .001
S4 072 29 200" 1989 29 986
S5 135 29 185 952 29 211
S6 147 29 112 936 29 077
S7 309 29 .000 518 29 .000
cl S1 105 29 200" 951 29 200
S2 191 29 .008 869 29 .002
S3 231 29 .000 .893 29 .007
S4 231 29 .000 .857 29 .001
S5 101 29 200" 1980 29 829
S6 166 29 041 .903 29 012
S7 413 29 .000 327 29 .000




Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Station Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Turbidité S1 141 29 149 949 29 174
S2 356 29 .000 374 29 .000
S3 249 29 .000 704 29 .000
S4 252 29 .000 553 29 .000
S5 281 29 .000 716 29 .000
S6 308 29 .000 622 29 .000
S7 116 29 200" 928 29 048
MES105 S1 181 29 016 844 29 .001
S2 316 29 .000 434 29 .000
S3 224 29 .001 789 29 .000
S4 220 29 .001 836 29 .000
S5 128 29 200" 935 29 074
S6 132 29 200" 922 29 .033
S7 166 29 .040 841 29 .000
Rs105 S1 158 29 .064 939 29 .093
S2 .081 29 200" 962 29 367
S3 266 29 .000 855 29 .001
S4 136 29 181 942 29 112
S5 109 29 200" 969 29 545
S6 134 29 197 936 29 077
S7 382 29 .000 354 29 .000
pH S1 170 29 .031 928 29 .048
S2 140 29 154 939 29 .095
S3 219 29 .001 921 29 .033
S4 300 29 .000 816 29 .000
S5 232 29 .000 931 29 .057
S6 158 29 .063 950 29 185
S7 128 29 200" 951 29 194
Odissous S1 .092 29 200" 970 29 558
S2 106 29 200" 966 29 465
S3 194 29 .007 .907 29 014
S4 232 29 .000 872 29 .002
S5 151 29 .088 926 29 042
S6 107 29 200" 962 29 367
S7 144 29 130 914 29 021




Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Station Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Cond S1 151 29 .087 895 29 .008
S2 132 29 200" 961 29 345
S3 314 29 .000 726 29 .000
S4 230 29 .000 727 29 .000
S5 102 29 200" 972 29 619
S6 126 29 200" 969 29 524
S7 432 29 .000 343 29 .000
Ca S1 114 29 200" 962 29 377
S2 148 29 102 907 29 014
S3 322 29 .000 548 29 .000
S4 350 29 .000 476 29 .000
S5 153 29 .082 952 29 210
S6 149 29 .098 933 29 .067
S7 260 29 .000 699 29 .000
Mg S1 228 29 .000 780 29 .000
S2 077 29 200" 976 29 722
S3 224 29 .001 885 29 .004
S4 122 29 200" 981 29 .852
S5 112 29 200" 983 29 909
S6 133 29 200" 963 29 390
S7 331 29 .000 594 29 .000
Na S1 111 29 200" 978 29 798
S2 109 29 200" 961 29 339
S3 160 29 .057 953 29 218
S4 109 29 200" 978 29 774
S5 143 29 134 .866 29 .002
S6 165 29 041 911 29 019
S7 397 29 .000 311 29 .000
ALC S1 151 29 .092 960 29 330
S2 160 29 .055 942 29 110
S3 218 29 .001 839 29 .000
S4 145 29 125 863 29 .001
S5 137 29 175 952 29 207
S6 127 29 200" 961 29 343
S7 129 29 200" 984 29 1930




Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Station Statistic df Sig. Statistic df Sig.
HCO3 S1 134 29 194 961 29 343
S2 158 29 .061 954 29 238
S3 193 29 .007 863 29 .001
S4 325 29 .000 418 29 .000
S5 107 29 200" 978 29 794
S6 .092 29 200" 966 29 461
S7 163 29 047 905 29 013
T S1 170 29 .031 914 29 021
S2 112 29 200" 922 29 .034
S3 152 29 .084 921 29 .033
S4 167 29 .037 918 29 026
S5 133 29 200" 953 29 224
S6 125 29 200" 945 29 138
S7 132 29 200" 1939 29 .092
K S1 311 29 .000 490 29 .000
S2 117 29 200" 963 29 383
S3 108 29 200" 964 29 419
S4 124 29 200" 943 29 122
S5 403 29 .000 302 29 .000
S6 257 29 .000 702 29 .000
S7 357 29 .000 451 29 .000




Levene's Test of Equality of Error Variancesa

F dfl df2 Sig.

DBO5 1.789 6 196 .103
DCO a72 6 196 .593
MOAcid 2.579 6 196 .020
NH4 2.541 6 196 .022
NO2 4.906 6 196 .000
NO3 1.956 6 196 .074
Osat 426 6 196 .861
PO4 2.247 6 196 .040
SO4 4.167 6 196 .001
Cl .982 6 196 .439
Turbidité 10.473 6 196 .000
MES105 3.734 6 196 .002
Rs105 1.568 6 196 .158
pH .838 6 196 .542
Odissous 414 6 196 .869
Cond 1.144 6 196 .338
Ca 1.533 6 196 .169
Mg 1.111 6 196 .357
Na .553 6 196 767
ALC 2.264 6 196 .039
HCO3 1.523 6 196 172
T 192 6 196 .979

K 1.277 6 196 .269




Annexe 111

Les boites a moustaches des parametres restant
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Annexe IV

Valeurs significatives du coefficient de corrélation

Cette table présente les valeurs au- dela desquelles le coefficient de corrélation est déclaré significatif,
pour un seuil de signification déterminé et un nombre donné de paires d’observation de x et y .

n 1 .05 .02 .01 .001
1 9877 .9969 .9995 .9999 .9999
2 .9000 .9500 .9800 .9900 .9990
3 .8054 .8783 .9343 .9587 9912
4 7293 8114 .8822 9172 9741
5 .6694 .7545 .8329 8745 .9507
6 .6215 71067 .1887 .8343 9249
7 .5822 .6664 .7498 T977 .8982
8 5494 .6319 .7155 .7646 8721
9 5214 .6021 .6851 71348 8471
10 4973 .5760 .6581 7079 .8233
11 4796 .5529 .6339 .6835 .8010
12 4575 .5324 .6120 .6614 .7800
13 4409 .5139 .5923 .6411 .7603
14 4259 4973 5742 6226 .7420
15 4124 4821 5577 .6055 1246
16 4000 4683 .5425 .5897 .7046
17 .3887 4555 .5285 5751 .7014
18 3783 4438 5155 .5614 .6832
19 .3687 4329 .5034 5487 6787
20 .3598 4227 4921 .5368 .6652
25 .3233 .3809 4451 4869 6524
30 .2960 .3494 4093 4487 5974
35 .2746 .3246 .3810 4182 5541
40 .2573 .3044 .3578 .3932 .5189
45 .2428 .2875 .3384 3721 4896
50 .2306 2732 .3218 3541 4648
60 .2108 .2500 .2948 .3248 4433
70 1954 2319 2137 3017 4078
80 1829 2172 .2565 .2830 3799
90 1726 .2050 2422 2673 .3568
100 .1638 1946 2301 .2540 3375




ANNEX 111
Station 03 11 02 (Barrage Zit Emba)
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Station 03 03 03
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ANNEX VI
Analyse des résultats de ’ACP de la station Zardezas

Tableau (I1V.1) : Valeur propre, Variances expliquées et Variances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15

Valeurs propres | 2.615 | 2.352 | 1.582 1.410 1.328 | 1.102 1.004 | 0.842 | 0.731 0.581 | 0.438 | 0.403 0.301 | 0.191 | 0.120

;:(?)rllizzfé?é 17.430 | 15678 | 10547 | 9.401 |8850 |7.349 |6.693 |5616 |4.875 |3.876 |2918 |2.688 |2009 |1.271 |0.800
Variances
cumulées 17.430 | 33.108 | 43.654 | 53.055 | 61.905 | 69.254 | 75.947 | 81.563 | 86.438 | 90.314 | 93.232 | 95.920 | 97.929 | 99.200 | 100.000
Tableau (1V.2) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables

Paramétre DBO5 | DCO | MOAcid NH4 NO2 NO3 O.Satur PO4 SO4 Cl Turbidité | MES105 Ph Cond T
DBO5 1 0.197 | -0.086 | -0.182 | 0.029 | -0.039 -0.125 | 0.141 | 0243 | -0.011 -0.049 -0.135 0.053 0.186 0.027
DCO 0.197 1 0.137 0.187 | 0.102 | -0.061 -0.005 | -0.098 | 0.297 | -0.068 -0.087 -0.153 0.277 0.144 | -0.019
MOAcid -0.086 | 0.137 1 0.124 | 0.268 | -0.152 -0.011 | 0069 | 0146 | -0.204 0.034 0.013 0.396 | -0.028 | 0.006
NH4 -0.182 | 0.187 0.124 1 -0.018 | 0.023 0.078 0.076 | 0.050 | -0.063 0.220 -0.101 0.405 0.067 | -0.042
NO2 0.029 | 0.102 0.268 | -0.018 1 0.330 -0.091 | 0.052 | -0.115 | 0.012 0.000 -0.053 -0.116 | -0.152 | -0.291
NO3 -0.039 | -0.061 | -0.152 | 0.023 | 0.330 1 0.120 0.074 | -0.188 | -0.148 0.126 -0.107 -0.042 | -0.321 | -0.170
O2saturant | -0.125 | -0.005 | -0.011 | 0.078 | -0.091 | 0.120 1 0.224 | 0.160 0.082 0.071 -0.147 0.117 0.020 0.364
PO4 0.141 | -0.098 | 0.069 0.076 | 0.052 | 0.074 0.224 1 0.070 | -0.276 0.630 0.105 0.362 | -0.016 | -0.113
S04 0.243 | 0.297 0.146 0.050 | -0.115 | -0.188 0.160 0.070 1 -0.190 -0.077 -0.040 0.336 0.742 0.440
Cl -0.011 | -0.068 | -0.204 | -0.063 | 0.012 | -0.148 0.082 | -0.276 | -0.190 1 -0.133 -0.160 -0.440 | 0.210 0.079
Turbidité | -0.049 | -0.087 | 0.034 0.220 | 0.000 | 0.126 0.071 0.630 | -0.077 | -0.133 1 -0.043 0.150 | -0.087 | -0.143
MES105 -0.135 | -0.153 | 0.013 | -0.101 | -0.053 | -0.107 -0.147 | 0.105 | -0.040 | -0.160 -0.043 1 0.065 | -0.052 | -0.160
Ph 0.053 | 0.277 0.396 0.405 | -0.116 | -0.042 0.117 0362 | 0.336 | -0.440 0.150 0.065 1 0.089 0.010
Cond 0.186 | 0.144 | -0.028 | 0.067 | -0.152 | -0.321 0.020 | -0.016 | 0.742 0.210 -0.087 -0.052 0.089 1 0.420

T 0.027 | -0.019 | 0.006 | -0.042 | -0.291 | -0.170 0.364 | -0.113 | 0.440 0.079 -0.143 -0.160 0.010 0.420 1




Tableau (1V.3) : Corrélation entre les variables et les facteurs

Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
DBO5 0.258 | -0.082 | -0.207 -0.150 | 0.756 | 0.066 -0.146 -0.249 | 0.092 -0.376 | 0.181 -0.035 -0.131 | -0.028 | -0.027
DCO 0.397 | 0.088 | -0.514 -0.334 | -0.010 | 0.199 -0.250 -0.013 | 0.406 0.404 0.138 0.043 0.051 0.070 -0.019

MOAcid 0.252 | 0.383 | -0.421 0.028 | -0.314 | -0.225 | 0.504 -0.329 | -0.091 | -0.060 | 0.090 0.195 -0.165 | 0.120 -0.017
NH4 0.245 | 0.397 | -0.003 -0.180 | -0.492 | 0.500 -0.127 0.261 | -0.084 | -0.292 | 0.148 -0.207 -0.093 | 0.077 0.031
NO2 -0.288 | 0.240 | -0.428 -0.463 | 0.133 | -0.211 | 0.485 0.248 | 0.021 -0.026 | 0.020 -0.259 0.135 -0.127 | -0.009
NO3 -0.373 | 0.302 | 0.091 -0.516 | 0.106 | -0.340 | -0.277 0.384 | -0.140 | -0.081 | 0.073 0.321 -0.025 | 0.087 -0.008

O2saturant | 0.264 | 0.065 | 0.574 -0.372 | -0.254 | -0.346 | 0.013 -0.085 | 0.443 -0.057 | -0.121 -0.104 -0.184 | -0.051 | -0.068
PO4 0.159 | 0.679 | 0.421 0.067 | 0.398 | 0.036 0.199 -0.045 | 0.138 -0.005 | -0.087 -0.074 0.191 0.241 0.064
SO4 0.867 | -0.085 | -0.077 -0.016 | 0.168 | -0.174 | 0.034 0.250 | -0.105 | 0.098 -0.126 0.006 -0.150 | -0.057 | 0.225

Cl -0.157 | -0.591 | 0.167 -0.265 | -0.075 | 0.400 0.391 0.037 | 0.289 -0.176 | 0.016 0.277 0.086 -0.023 | 0.102

Turbidit¢ | -0.011 | 0.613 | 0.462 -0.042 | 0.213 | 0.347 0.211 -0.012 | -0.136 | 0.281 0.199 0.104 -0.125 | -0.184 | -0.030

MES105 -0.115 | 0.128 | -0.064 0.725 | 0.025 | -0.201 | 0.085 0.421 | 0.384 -0.073 | 0.240 0.038 -0.054 | -0.018 | -0.006

Ph 0.546 | 0.622 | -0.144 0.115 | -0.169 | -0.010 | -0.185 -0.075 | 0.067 -0.229 | -0.143 0.194 0.244 -0.194 | -0.025
Cond 0.734 | -0.360 | 0.031 0.021 | 0.168 | 0.157 0.242 0.360 |-0.127 | 0.003 -0.137 0.062 0.005 0.067 -0.215
T 0.569 | -0.392 | 0.356 -0.092 | -0.162 | -0.316 | 0.015 -0.093 | -0.160 | 0.011 0.419 -0.051 0.220 0.000 0.009
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Figure (IV.1) : projection des variables sur le plan 1-2.

Analyse des résultats de I’ACP de la station Guenitra
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Figure (1V.2) : projection des Observations sur le plan 1-2.

Tableau (1V.4) : Valeur propre, Variances expliquées et VVariances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 FI0 | FL1 F12 FI3 | F14 F15
Valeurs propres | 2.358 | 2.151 | 2.046 | 1410 | 1.239 | 1.133 | 0.858 | 0.790 | 0.620 | 0.588 | 0.554 | 0.434 | 0.382 | 0.267 | 0.161
;)/(";‘)rl'i?;;%‘zss 15722 | 14.338 | 13.638 | 9459 |8261 | 7557 |5721 |5267 |4136 |3921 |3.690 |2.891 |2547 |1.777 | 1.076
Variances
cimofees | 15722 | 30.060 | 43.698 | 53157 | 61418 | 68974 | 74605 | 79962 | 84008 | 88.019 | 91709 | 94601 | 97.147 | 98.924 | 100000




Tableau (IV.5) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables

Paramétre | DBO5 | DCO | MOAcid | NH4 NO2 NO3 OzSatur | PO4 S04 Cl Turbidité | MES105 Ph Cond T
DBO5 1 -0.363 | -0.052 0.298 | 0.017 | -0.163 -0.023 0.092 | 0.015 -0.125 -0.144 -0.217 0.204 -0.191 0.248
DCO -0.363 |1 0.198 -0.100 | 0.202 | -0.012 0.324 0.252 | 0.158 0.353 0.062 0.090 -0.075 0.358 0.082

MOAcid -0.052 | 0198 |1 -0.082 | 0.393 | -0.015 -0.146 0.036 | 0.161 -0.302 -0.057 -0.132 0.114 0.452 -0.018
NH4 0.298 | -0.100 | -0.082 1 -0.119 | -0.012 0.133 -0.112 | 0.109 -0.131 0.036 -0.179 0.226 -0.089 0.221
NO2 0.017 | 0.202 | 0.393 -0.119 |1 -0.101 0.063 0.145 | 0.004 -0.017 -0.087 0.016 0.158 0.116 0.155
NO3 -0.163 | -0.012 | -0.015 -0.012 | -0.101 |1 0.078 -0.130 | -0.338 -0.126 -0.162 -0.019 -0.006 0.037 -0.269

O2saturant | -0.023 | 0.324 | -0.146 0.133 | 0.063 | 0.078 1 0.291 | 0.009 0.233 -0.042 -0.208 -0.142 -0.095 0.501
PO4 0.092 | 0.252 | 0.036 -0.112 | 0.145 | -0.130 0.291 1 0.156 0.314 -0.118 0.130 -0.104 -0.028 0.089
SO4 0.015 | 0.158 | 0.161 0.109 | 0.004 | -0.338 0.009 0.156 |1 0.257 0.007 -0.071 0.282 0.322 0.370

Cl -0.125 | 0.353 | -0.302 -0.131 | -0.017 | -0.126 0.233 0.314 | 0.257 1 0.144 0.232 -0.194 -0.009 0.145

Turbidité -0.144 | 0.062 | -0.057 0.036 | -0.087 | -0.162 -0.042 -0.118 | 0.007 0.144 1 0.131 -0.243 -0.023 0.142

MES105 -0.217 | 0.090 | -0.132 -0.179 | 0.016 | -0.019 -0.208 0.130 | -0.071 0.232 0.131 1 -0.196 -0.010 -0.128

Ph 0.204 | -0.075 | 0.114 0.226 | 0.158 | -0.006 -0.142 -0.104 | 0.282 -0.194 -0.243 -0.196 1 0.057 0.035
Cond -0.191 | 0.358 | 0.452 -0.089 | 0.116 | 0.037 -0.095 -0.028 | 0.322 -0.009 -0.023 -0.010 0.057 1 -0.203
T 0.248 | 0.082 | -0.018 0.221 | 0.155 | -0.269 0.501 0.089 | 0.370 0.145 0.142 -0.128 0.035 -0.203 1

Tableau (1V.6) : Corrélation entre les variables et les facteurs

Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
DBO5 -0.147 | 0461 | -0.012 -0.026 | 0.311 | 0.016 -0.175 0.359 | -0.087 0.436 -0.287 -0.365 -0.165 -0.083 -0.247
DCO 0.465 |-0.193 | 0.111 0.178 | -0.200 | -0.057 0.144 0.078 | -0.304 -0.213 -0.114 -0.358 -0.456 -0.371 -0.086

MOAcid 0.097 | -0.056 | 0.551 0.042 |0.012 |0.314 -0.148 0.196 | 0.180 0.016 0.179 0.142 -0.444 0.482 -0.087
NH4 -0.087 | 0.398 | -0.019 -0.007 | -0.342 | -0.102 0.296 0.589 | -0.127 -0.294 -0.107 0.391 0.009 0.015 0.067
NO2 0.201 | 0.029 | 0.309 0.172 | 0.354 | 0.426 0.418 -0.105 | -0.182 0.152 -0.194 0.316 0.294 -0.226 -0.101
NO3 -0.204 | -0.213 | 0.002 0.503 | -0.232 | -0.198 0.232 0.141 | 0.275 0.546 0.224 0.111 -0.102 -0.214 -0.011

O2saturant | 0.331 | 0.204 | -0.214 0.500 | -0.209 | 0.065 -0.042 -0.050 | 0.109 -0.092 -0.021 -0.185 0.340 0.390 -0.422
PO4 0.354 | 0.027 | -0.083 0.174 | 0465 | -0.157 -0.234 0.377 | -0.076 -0.076 0.538 0.050 0.163 -0.113 0.238
SO4 0.330 | 0.235 |0.213 -0.380 | -0.107 | -0.333 -0.088 -0.150 | 0.309 0.084 0.156 0.245 0.030 -0.300 -0.465

Cl 0.409 | -0.084 | -0.293 -0.118 | 0.062 | -0.292 0.088 -0.079 | -0.257 0.415 -0.234 0.320 -0.211 0.406 0.134

Turbidité 0.100 | -0.085 | -0.196 -0.400 | -0.362 | 0.462 0.083 0.174 | -0.267 0.324 0.416 -0.146 0.152 -0.008 -0.096

MES105 0.091 |-0.326 | -0.175 -0.272 | 0.286 | -0.036 0.494 0.325 | 0478 -0.123 -0.100 -0.231 0.033 0.139 -0.143

Ph -0.097 | 0.293 | 0.341 -0.047 | 0.054 | -0.345 0.483 -0.229 | -0.227 0.037 0.338 -0.351 0.061 0.271 0.105
Cond 0.187 | -0.203 | 0.452 -0.089 | -0.252 | -0.174 -0.206 0.241 | 0.056 0.185 -0.327 -0.202 0.484 0.042 0.311
T 0.300 | 0.443 | -0.120 0.000 | -0.111 |0.277 0.106 -0.170 | 0.458 0.085 -0.030 -0.123 -0.147 -0.111 51




Variables (axes F1 et F2: 30.06 %)
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Figure (1V.3) : projection des variables sur le plan 1-2.
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Figure (1V.4) : projection des Observations sur le plan 1-2.




Analyse des résultats de I’ACP de la station Zit El Emba

Tableau (IV.7) : Valeur propre, Variances expliquées et Variances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
Valeurs propres | 3.295 | 2.037 | 1912 | 1379 | 1.247 | 0.949 | 0.908 | 0.707 | 0.637 | 0586 | 0.498 | 0.356 | 0.253 | 0.169 | 0.067
(:)/(?)rllii]r;%eess 21.969 | 13.578 | 12.746 | 9.192 | 8314 | 6.327 | 6.053 | 4714 | 4244 | 3.909 | 3.320 | 2375 | 1.684 | 1.127 | 0.448
Variances
cumulées 21.969 | 35.547 | 48.293 | 57.485 | 65.799 | 72.126 | 78.179 | 82.892 | 87.136 | 91.046 | 94.365 | 96.741 | 98.425 | 99.552 | 100.000
Tableau (1V.8) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables
Paramétre | DBO5 | DCO | MOAcid | NH4 | NO2 NO3 | OsSatur | PO4 SO4 Cl Turbidité | MES105 Ph Cond T
DBO5 1 0.061 [ 0.096 0.254 |-0.149 |-0.245 | 0.027 -0.236 | 0.021 0.231 -0.166 0.059 0.178 0.296 0.216
DCO 0.061 |1 0.436 0.179 [-0.127 | -0.068 | 0.014 -0.037 [ 0.281 0.083 -0.067 -0.461 -0.019 | 0.204 0.155
MOAcid [ 0.096 [0436 |1 0.074 [-0.295 |-0.100 | 0.237 0.201 |-0.062 |0.211 0.078 -0.074 0.237 -0.210 [ 0.181
NH4 0.254 |0.179 | 0.074 1 -0.313 [ -0.075 | 0.027 -0.300 | 0.283 0.204 -0.157 -0.021 -0.095 | 0.472 0.025
NO2 -0.149 | -0.127 | -0.295 0313 |1 0.106 -0.313 0473 |-0.356 | -0.101 | -0.058 0.083 -0.224 | -0.354 | -0.134
NO3 -0.245 | -0.068 | -0.100 -0.075 [0.106 |1 -0.341 0.199 |-0.131 |-0.158 | 0.495 -0.048 0.473 -0.297 | -0.534
O2saturant | 0.027 [ 0.014 [ 0.237 0.027 |-0.313 |-0341 |1 -0.159 | 0.174 -0.031 [ -0.118 -0.027 -0.138 | 0.046 0.304
PO4 -0.236 | -0.037 | 0.201 -0.300 [ 0.473 |0.199 -0.159 1 -0.316 | -0.096 | -0.042 -0.041 0.082 -0.508 | -0.057
S04 0.021 [0.281 | -0.062 0.283 [-0.356 | -0.131 | 0.174 -0.316 |1 -0.023 | -0.261 0.038 -0.127 | 0.570 0.292
Cl 0.231 |[0.083 |0.211 0.204 [-0.101 |-0.158 | -0.031 -0.096 [-0.023 |1 0.006 0.050 -0.013 [ -0.026 | 0.064
Turbidit¢ | -0.166 | -0.067 [ 0.078 -0.157 | -0.058 | 0.495 -0.118 -0.042 [ -0.261 | 0.006 1 -0.136 0.329 -0.162 | -0.242
MES105 | 0.059 | -0.461 [ -0.074 -0.021 [ 0.083 | -0.048 | -0.027 -0.041 [ 0.038 0.050 -0.136 1 -0.127 [ 0.241 -0.127
Ph 0.178 |-0.019 | 0.237 -0.095 | -0.224 | 0.473 -0.138 0.082 |-0.127 |-0.013 |0.329 -0.127 1 -0.178 | -0.343
Cond 0.296 | 0.204 |-0.210 0.472 |-0.354 |-0.297 | 0.046 -0.508 | 0.570 -0.026 | -0.162 0.241 0178 |1 0.032
T 0.216 | 0.155 | 0.181 0.025 |-0.134 |-0.534 | 0.304 -0.057 | 0.292 0.064 -0.242 -0.127 -0.343 [ 0.032 1
Tableau (1V.9) : Corrélation entre les variables et les facteurs
Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
DBO5 0412 [0.163 | -0.041 0573 [-0.213 |-0.174 | -0.548 -0.027 [-0.095 | 0.105 0.189 -0.056 -0.160 [ 0.108 -0.027
DCO 0.326 | 0.437 | 0.400 -0.403 | -0.453 | 0.076 0.024 -0.089 [-0.277 [-0.172 |0.112 -0.102 -0.047 [-0.141 | -0.096
MOAcid [ 0.110 [ 0507 | 0.622 0.226 | 0.067 | 0.396 0.116 -0.018 [-0.229 | 0.051 -0.135 -0.099 0.065 0.145 0.102
NH4 0540 |0.254 | -0.258 0.069 [-0.337 | 0.086 0.204 0.467 | 0.104 0.402 -0.033 -0.019 0.123 -0.016 | -0.046




NO2 -0.538 | -0.545 | 0.100 -0.009 | -0.420 | -0.038 -0.042 -0.041 | -0.147 0.070 0.338 -0.085 0.264 0.035 0.051
NO3 -0.637 | 0.439 -0.357 -0.189 | -0.045 | 0.137 0.036 -0.043 | 0.173 0.183 0.185 -0.257 -0.192 -0.077 0.092
O2saturant | 0.403 -0.024 | 0.343 -0.017 | 0.651 0.049 0.060 0.291 -0.011 -0.029 0.448 0.012 -0.007 -0.055 0.001
PO4 -0.574 | -0.169 | 0.454 0.005 -0.216 | 0.422 -0.082 0.025 0.117 0.198 0.070 0.350 -0.149 -0.018 -0.030
SO4 0.645 0.054 -0.191 -0.420 | 0.000 0.285 -0.008 -0.344 | 0.312 0.013 0.166 0.004 0.062 0.196 -0.038
Cl 0.199 0.186 0.139 0.591 -0.290 | -0.159 0.518 -0.186 | 0.274 -0.193 0.155 0.077 -0.020 -0.045 0.025
Turbidité -0.434 | 0.504 -0.166 -0.033 | 0.254 -0.322 0.252 -0.265 | -0.289 0.312 0.101 0.163 0.038 0.060 -0.059
MES105 0.041 -0.391 | -0.423 0.464 0.195 0.522 0.134 -0.220 | -0.193 0.057 -0.002 -0.134 0.007 -0.097 -0.081
Ph -0.338 | 0.693 -0.125 0.199 0.122 0.144 -0.409 -0.048 | 0.190 -0.131 0.012 0.092 0.261 -0.122 -0.014
Cond 0.710 0.017 -0.521 -0.120 | -0.124 | 0.109 -0.055 -0.077 | -0.264 -0.013 0.059 0.269 -0.017 -0.094 0.138
T 0.514 -0.231 | 0.536 -0.019 | 0.113 -0.185 -0.135 -0.333 | 0.152 0.385 -0.105 -0.073 0.049 -0.168 0.035
Variables (axes F1 and F2: 35.55 %) Observations (axes F1 and F2: 35.55 %)
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Figure (1V.5) : projection des variables sur le plant 1-2. Figure (1V.6) : projection des Observations sur le plant 1-2.




Analyse des résultats de I’ACP de la station Bni Zid

Tableau (1V.10) : Valeur propre, Variances expliquées et Variances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

Valeurs propre 2215 | 1781 |1352 |1249 |1.179 |0.99 |0.756 | 0.658 | 0.602 0.457 | 0.419 0.335

Variances expliquées | 18.459 | 14.845 | 11.270 | 10.409 | 9.824 | 8.299 6.296 | 5.485 | 5.017 3.812 | 3.494 2.791

Variances cumulées 18.459 | 33.305 | 44.574 | 54.983 | 64.807 | 73.106 | 79.402 | 84.887 | 89.904 | 93.715 | 97.209 | 100.000

Tableau (1V.11) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables

Parametre | DBO5 | DCO | MOAcid NH4 NO2 NO3 O.Satur PO4 SO4 Cl Ph Cond
DBO5 1 0.196 0.034 -0.240 0.034 0.063 -0.130 0.247 -0.255 | 0.021 0.085 -0.089
DCO 0.196 1 0.261 -0.196 0.162 -0.128 | -0.231 0.194 -0.043 | 0.155 0.011 -0.126

MOAcid 0.034 | 0.261 1 -0.218 0.124 -0.285 | -0.001 0.041 -0.328 | 0.150 0.013 -0.256
NH4 -0.240 | -0.196 | -0.218 1 0.169 0.231 | 0.027 0.003 0.127 -0.254 | -0.193 | -0.163
NO2 0.034 | 0.162 0.124 0.169 1 0.247 -0.210 0.128 0.056 -0.041 | -0.013 | -0.329
NO3 0.063 | -0.128 | -0.285 0.231 0.247 1 -0.126 -0.030 0.009 0.139 -0.028 | -0.061

O2saturant | -0.130 | -0.231 | -0.001 0.027 -0.210 | -0.126 |1 -0.072 0.092 -0.024 | -0.125 | 0.300

PO4 0.247 0.194 | 0.041 0.003 0.128 -0.030 | -0.072 1 -0.021 | -0.160 | -0.067 | -0.070

SO4 -0.255 | -0.043 | -0.328 0.127 0.056 0.009 | 0.092 -0.021 1 -0.315 | -0.236 | 0.315
Cl 0.021 0.155 0.150 -0.254 -0.041 | 0.139 -0.024 -0.160 -0.315 |1 -0.045 | 0.129
Ph 0.085 | 0.011 0.013 -0.193 -0.013 | -0.028 | -0.125 -0.067 -0.236 | -0.045 |1 -0.206

Cond -0.089 | -0.126 | -0.256 -0.163 -0.329 | -0.061 | 0.300 -0.070 0.315 0.129 -0.206 |1

Tableau (1V.12) : Corrélation entre les variables et les facteurs

Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12
DBO5 0.164 | 0.164 | 0.164 0.164 0.164 | 0.164 | 0.164 0.164 0.164 | 0.164 | 0.164 | 0.164
DCO -0.134 | -0.134 | -0.134 -0.134 -0.134 | -0.134 | -0.134 -0.134 -0.134 | -0.134 | -0.134 | -0.134

MOAcid 0.134 |0.134 |0.134 0.134 0.134 |0.134 | 0.134 0.134 0.134 ]0.134 |0.134 | 0.134
NH4 0.152 | 0.152 | 0.152 0.152 0.152 0.152 | 0.152 0.152 0.152 ] 0.152 | 0.152 | 0.152
NO2 -0.112 | -0.112 | -0.112 -0.112 -0.112 | -0.112 | -0.112 -0.112 -0.112 | -0.112 | -0.112 | -0.112
NO3 -0.065 | -0.065 | -0.065 -0.065 -0.065 | -0.065 | -0.065 -0.065 -0.065 | -0.065 | -0.065 | -0.065

O2saturant | -0.013 | -0.013 | -0.013 -0.013 -0.013 | -0.013 | -0.013 -0.013 -0.013 | -0.013 | -0.013 | -0.013
PO4 0.060 | 0.060 | 0.060 0.060 0.060 | 0.060 | 0.060 0.060 0.060 | 0.060 | 0.060 | 0.060
SO4 0.345 | 0.345 | 0.345 0.345 0.345 | 0.345 | 0.345 0.345 0.345 0345 | 0.345 | 0.345




Cl 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274 0.274
Ph 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118 0.118
Cond -0.144 | -0.144 | -0.144 -0.144 -0.144 | -0.144 | -0.144 -0.144 -0.144 | -0.144 | -0.144 | -0.144
Variables (axes F1 and F2: 33.30 %) Observations (axes F1 and F2: 33.30 %)
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Figure (IV.7) : projection des variables sur le plan 1-2.

Figure (1V.8) : projection des Observations sur le plan 1-2.




Analyse des résultats de I’ACP de la station Chafia

Tableau (I'V.13) : Valeur propre, Variances expliquées et Variances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
Valeurs propres | 3.619 |2.356 | 1.604 | 1.487 1.356 | 1.088 | 0.847 | 0.690 | 0.567 0.480 | 0.328 | 0.245 0.160 | 0.120 | 0.053
;:(?)rllii]r;%eess 24129 | 15707 | 10.695 | 9.915 |9.038 |7.254 |5647 |4597 |3.779 |3.199 |2.188 |1.635 |1.067 |0.797 | 0.353
Variances
cumulées 24.129 | 39.836 | 50.530 | 60.445 | 69.483 | 76.737 | 82.384 | 86.981 | 90.760 | 93.959 | 96.148 | 97.783 | 98.850 | 99.647 | 100.000
Tableau (1VV14) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables
Parametre DBO5 | DCO | MOAcid NH4 NO2 NO3 O.Satur PO4 SO4 Cl Turbidité | MES105 Ph Cond T
DBO5 1 0559 | 0.313 0.080 | 0.271 | 0.098 0.201 0.388 | 0.044 -0.298 | 0.322 0.134 0.036 -0.076 | -0.095
DCO 0559 |1 0.626 0.120 [ 0.105 | 0.279 0.263 0.371 |-0.063 |-0431 | 0.246 -0.210 0.058 -0.267 | 0.059
MOAcid | 0313 [0626 |1 0.201 | 0.258 | 0.057 0.147 0.490 | 0.326 -0518 | 0.259 -0.052 0.187 -0.280 | -0.006
NH4 0.080 | 0.120 | 0.201 1 0.175 | 0.183 0.143 0.811 |-0.074 |-0.229 | -0.008 -0.135 0.003 0.012 -0.162
NO2 0271 |0.105 | 0.258 0175 |1 -0.149 | -0.017 0.195 | 0.341 -0.013 | 0.168 0.113 -0.101 | 0.097 -0.295
NO3 0.098 |0.279 | 0.057 0183 [-0.149 |1 0.222 0299 |-0.266 | 0.035 0.453 -0.065 0.051 -0.098 | -0.297
O2saturant | 0.201 | 0.263 | 0.147 0.143 |[-0.017 | 0.222 1 0230 |-0.238 |0.225 0.073 -0.314 -0.409 | 0.037 0.198
PO4 0.388 | 0.371 | 0.490 0.811 [ 0.195 | 0.299 0.230 1 0.042 -0.373 | 0.350 -0.070 0.161 -0.127 | -0.184
SO4 0.044 |-0.063 | 0.326 -0.074 | 0341 |-0266 |-0.238 0042 |1 -0.407 | 0.109 0.167 0.262 0.057 -0.172
Cl -0.298 | -0.431 | -0518 -0.229 | -0.013 | 0.035 0.225 -0.373 | -0407 |1 -0.185 -0.147 -0.500 | 0.353 0.219
Turbidité | 0.322 | 0.246 | 0.259 -0.008 | 0.168 | 0.453 0.073 0.350 | 0.109 0185 |1 0.085 0.215 -0.275 | -0.180
MES105 | 0.134 | -0.210 [ -0.052 -0.135 | 0.113 |-0.065 |-0.314 -0.070 | 0.167 -0.147 | 0.085 1 0.249 -0.314 | -0.321
Ph 0.036 | 0.058 | 0.187 0.003 | -0.101 | 0.051 -0.409 0.161 | 0.262 0500 | 0.215 0.249 1 0.070 -0.063
Cond -0.076 | -0.267 | -0.280 0.012 [0.097 |[-0.098 | 0.037 -0.127 | 0.057 0.353 -0.275 -0.314 0.070 1 0.237
T -0.095 | 0.059 | -0.006 -0.162 |-0.295 | -0.297 | 0.198 -0.184 | -0.172 | 0.219 -0.180 -0.321 -0.063 | 0.237 1
Tableau (IV.15) : Corrélation entre les variables et les facteurs
Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
DBO5 0600 |0.126 | -0.079 -0.116 [ 0.389 | 0.149 0.569 -0.086 | 0.088 -0.241 | -0.087 0.094 0.051 -0.115 | -0.043
DCO 0.686 | 0.326 | -0.140 -0.438 [ 0.113 |-0017 |0.073 -0.320 | -0.096 | 0.120 -0.042 -0.127 0.074 0.210 0.000
MOAcid | 0.745 [0.009 | -0.345 -0.227 | 0.051 |-0.095 |[-0.254 0.046 |-0.023 | 0.328 -0.065 0.259 -0.101 | -0.065 | -0.045




NH4 0.463 0.297 -0.091 0.602 -0.448 | -0.269 0.088 0.087 -0.062 -0.027 -0.059 -0.105 -0.003 0.024 -0.136
NO2 0.318 -0.149 | -0.307 0.526 0.564 0.114 -0.033 -0.049 | -0.290 0.170 0.143 -0.172 0.007 -0.081 0.032
NO3 0.338 0.374 0.652 0.042 -0.139 | 0.341 -0.164 -0.180 | 0.110 0.181 -0.212 -0.136 0.001 -0.128 0.016
O2saturant | 0.120 0.757 -0.072 -0.031 | 0.235 -0.014 -0.065 0.235 0.457 0.076 0.269 -0.070 0.008 0.003 -0.008
PO4 0.774 0.274 -0.039 0.364 -0.293 | -0.070 0.090 0.207 -0.021 -0.052 -0.052 0.118 0.070 0.036 0.156
SO4 0.261 -0.601 | -0.427 0.118 0.142 0.174 -0.359 0.099 0.310 -0.129 -0.216 -0.077 0.135 0.031 -0.014
Cl -0.687 | 0.413 0.150 0.235 0.278 0.178 0.010 0.145 -0.131 0.193 -0.106 0.174 0.218 0.061 -0.043
Turbidité 0.546 0.004 0.399 -0.090 | 0.182 0.465 -0.198 0.354 -0.217 -0.225 0.058 0.018 -0.101 0.091 -0.039
MES105 0.094 -0.617 | 0.380 0.065 0.233 -0.182 0.386 0.289 0.164 0.291 -0.112 -0.065 -0.080 0.082 0.006
Ph 0.309 -0.540 | 0.008 -0.175 | -0.518 | 0.395 0.171 0.049 0.001 0.177 0.259 0.003 0.158 -0.034 -0.027
Cond -0.378 | 0.142 -0.438 0.336 -0.166 | 0.612 0.202 -0.150 | 0.136 0.079 -0.052 0.050 -0.171 0.086 0.010
T -0.321 | 0.333 -0.474 -0.481 | -0.172 | 0.091 0.135 0.416 -0.184 0.054 -0.164 -0.179 -0.006 -0.072 0.017
Variables (axes F1 and F2: 39.84 %) Observations (axes F1 and F2: 39.84 %)
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Figure (1V.9) : projection des variables sur le plant 1-2.

F1(24.13 %)

Figure (1V.10) : projection des Observations sur le plant 1-2.




Analyse des résultats de I’ACP de la station Mexca

Tableau (IV.16) : Valeur propre, Variances expliquées et Variances cumulées

Axe F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
Valeurs propres | 3.339 | 2559 | 1726 |1.278 1.245 |1.023 |0.871 [0.799 | 0.659 0.453 | 0.345 | 0.228 0.182 | 0.169 |0.124
;:(?)rllii]r;%eess 22258 | 17.060 | 11504 | 8520 |8.299 |6.818 |5810 |5.325 |439 |3.022 |2303 |1518 |1.213 |1.128 |0.827
Variances
cumulées 22.258 | 39.317 | 50.821 | 59.341 | 67.641 | 74.459 | 80.268 | 85.593 | 89.989 | 93.011 | 95.314 | 96.832 | 98.045 | 99.173 | 100.000
Tableau (1V.17) : Matrice des coefficients de corrélation entre les variables
Paramétre | DBO5 | DCO | MOAcid | NH4 | NO2 NO3 | O.Satur | PO4 S04 Cl Turbidité | MES105 Ph Cond T
DBO5 1 0.176 | -0.110 -0.014 | 0.069 |-0430 | 0.095 0.024 |-0.253 |-0.063 |-0.134 0.167 -0.139 |-0.101 | 0.256
DCO 0176 |1 0.649 0.384 |0.139 |-0.216 |-0.018 0.492 |-0.348 [-0.029 |-0.001 0.154 -0.127 |-0.059 | 0.084
MOAcid | -0.110 | 0.649 |1 0566 | 0.156 | 0.095 -0.080 0.345 |[-0.085 |-0409 |0.227 0.240 0250 |-0.235 | -0.113
NH4 -0.014 | 0.384 | 0.566 1 0.089 | 0.106 -0.278 0.237 |-0.063 |-0.345 | 0.282 0.238 -0.278 |-0.232 | -0.053
NO2 0.069 | 0.139 | 0.156 0.089 |1 -0.074 | -0.032 0.084 |0.120 -0.035 | 0.349 0.065 -0.006 |-0.053 | 0.128
NO3 -0.430 | -0.216 | 0.095 0.106 |-0.074 |1 -0.183 0.176 | 0.351 -0.205 | 0.586 0.320 -0.067 |-0.120 | -0.499
O2saturant | 0.095 | -0.018 | -0.080 -0.278 |-0.032 [-0.183 |1 -0.142 | -0.232 [ 0.033 -0.154 -0.181 0.052 -0.096 | 0.323
PO4 0.024 | 0492 |0.345 0.237 |0.084 |[0.176 -0.142 1 -0.239 | 0.076 0.275 0.108 -0.069 |-0.037 | -0.189
SO4 -0.253 | -0.348 | -0.085 -0.063 | 0.120 | 0.351 -0.232 0239 |1 0.009 0.140 0.096 -0.017 | 0.506 -0.425
Cl -0.063 | -0.029 | -0.409 -0.345 | -0.035 | -0.205 | 0.033 0.076 | 0.009 1 -0.277 -0.306 0.245 0.492 0.068
Turbidité | -0.134 | -0.001 | 0.227 0.282 | 0.349 | 0.586 -0.154 0.275 | 0.140 0277 |1 0.551 -0.109 | -0.419 | -0.091
MES105 | 0.167 | 0.154 | 0.240 0.238 | 0.065 | 0.320 -0.181 0.108 | 0.096 -0.306 | 0.551 1 -0.198 |-0.185 | 0.127
Ph -0.139 | -0.127 | -0.250 -0.278 | -0.006 | -0.067 | 0.052 -0.069 | -0.017 | 0.245 -0.109 -0.198 1 0.099 0.134
Cond -0.101 | -0.059 | -0.235 -0.232 | -0.053 |-0.120 | -0.096 -0.037 | 0.506 0.492 -0.419 -0.185 0.099 1 -0.196
T 0.256 | 0.084 |-0.113 -0.053 [0.128 |-0499 |0.323 -0.189 | -0.425 | 0.068 -0.091 0.127 0.134 019 |1
Tableau (1V.18) : Corrélation entre les variables et les facteurs
Paramétre F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
DBO5 -0.037 | -0549 |-0.124 0.130 | 0481 |-0427 |0.079 -0.219 | 0.353 0.200 -0.108 0.029 0.111 -0.073 | 0.042
DCO 0.468 | -0.537 | 0.551 0.092 |[-0.036 | 0.029 0.057 0.192 | 0.111 -0.134 | -0.179 -0.077 0.103 0.239 -0.041
MOAcid | 0.737 | -0.207 | 0.327 -0.157 | -0.008 | 0.338 0.051 0.205 | 0.120 -0.125 | -0.077 0.157 0.026 -0.236 | 0.085
NH4 0.691 |-0.121 | 0.198 -0.173 | 0.159 | 0.164 -0.291 0.024 |-0.218 | 0.494 -0.013 -0.082 -0.047 | 0.004 -0.033
NO2 0.235 | -0.070 | -0.043 0.694 |0.181 | 0.494 0.117 -0.359 |-0.001 |-0.072 | 0.008 -0.156 -0.025 | -0.060 | -0.046
NO3 0.442 | 0715 |-0.166 -0.032 [-0.309 |-0.152 |0.148 0.070 | 0.012 0.055 -0.066 -0.202 0.252 -0.088 | -0.017




O2saturant | -0.285 | -0.373 | -0.294 -0.059 | -0.252 | 0.229 0.652 0.264 0.099 0.248 -0.021 -0.023 -0.076 0.010 -0.023
PO4 0.464 -0.122 | 0.506 0.236 -0.383 | -0.347 0.173 -0.151 | 0.056 0.069 0.338 0.087 -0.022 -0.031 -0.080
SO4 -0.057 | 0.774 0.078 0.144 0.424 0.207 0.092 0.156 0.141 0.100 0.024 0.228 0.084 0.069 -0.145

Cl -0.571 | 0.031 0.419 0.406 -0.173 | -0.216 0.050 0.047 -0.359 0.080 -0.311 0.085 -0.012 -0.103 -0.040
Turbidité 0.688 0.295 -0.364 0.403 -0.171 | -0.068 0.069 -0.050 | -0.087 0.085 -0.067 0.159 -0.029 0.139 0.197
MES105 0.580 0.064 -0.316 0.272 0.266 -0.372 -0.039 0.455 0.026 -0.126 -0.021 -0.090 -0.182 -0.058 -0.082

Ph -0.389 | 0.042 -0.025 0.336 -0.477 | 0.138 -0.476 0.181 0.455 0.133 -0.031 -0.010 -0.026 -0.017 0.002

Cond -0.479 | 0.338 0.575 0.188 0.331 -0.011 0.111 0.280 0.014 0.065 0.174 -0.142 -0.007 0.000 0.187
T -0.180 | -0.658 | -0.377 0.292 0.038 0.082 -0.165 0.312 -0.288 -0.005 0.208 0.060 0.210 -0.017 -0.004
Variables (axes F1 and F2: 39.32 %) Observations (axes F1 and F2: 39.32 %)
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Figure (1V.11) : projection des variables sur le plant 1-2.
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Figure (1V.12) : projection des Observations sur le plant 1-2.
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Abstract

The objective of this study is to achieve a better assessment and prediction of the surface water quality of
the Constantinois Coastal Watershed. To this end, a new approach is proposed in this work to develop a
new WQI index. This research work is divided into three parts, The first part consists of an initial
assessment of the water quality by using the SEQ water quality assessment system, the arithmetic moving
average and the WQI water quality indices. The second component aims to improve water quality
assessment, through the development of a new regularized WQI index. While the third part of the work
aims to model the water quality indices and to determine the variables influencing their variations. The
results show that the developed RWQE allows revealing the eclipsed pollution points and spreads to
clarify the water quality after these peaks. In conclusion, indeed the use of multivariate statistics in
combination with artificial intelligence techniques has allowed the development of a new WQIR quality
index and a new parsimonious neural regression model.

Key words: ANN, WQI, WQIregularized, PCA, Water Quality Evaluation, Algeria.

Résumé

L’objectif de cette étude est d’arriver a une meilleure évaluation et prédiction de la qualité des eaux de
surface du bassin versant Cétier Constantinois. A cet effet une nouvelle approche est proposée pour
développer un nouvel indice WQI. Ce travail est divisé en trois volets, le premier volet consiste a une
premiere évaluation de la qualité des eaux par I’utilisation du systéme d’évaluation de la qualité des cours
d’eau, la moyenne mobile arithmétique et les indices de qualité des eaux WQI. Le deuxiéme volet a pour
objectif d’évaluer au mieux la qualité des eaux, par le développement d’un nouvel indice WQIrégulariseé.
Alors que le troisieme volet du travail a pour objectif la modélisation des indices de qualité des eaux et la
détermination des variables influencant leurs variations. Les résultats montrent que I’RWQE développé
permet de dévoiler les points de pollution éclipsée et s’étale a mettre en claire la qualité des eaux apres
ces pics. En Conclusion, 1’utilisation des statistiques multivariables en combinaison avec les techniques
d’intelligence artificielle a permis de développer un nouvel indice de qualité WQIRr et un nouveau modele
de régression neuronal parcimonieux.

Mots clés : ANN, WQI, WQI régularisé, ACP, évaluation de la qualité de I'eau, Algérie.



