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RESUME

Cette éude a porté sur I’ensemble des régions du N’zi, Iffou et Moronou (ex-
N’zi-Comoé), situé au Centre-Est de la Coéte d’lvoire. L objectif de I’étude est
de concevoir des modeles statistiques a partir des régressions linéaires
multiples, capables de simuler la conductivité électrique des eaux souterraines a
partir de paramétres physico-chimiques de celles-ci. L’étude a été réalisée a
partir d’un échantillon de 193 forages d’eau. Les parametres physiques utilisés
concernent la température, le pH, la turbidité et la conductivité éectrique.
Quant aux paramétres chimiques, ils concernent les cations maeurs et les
anions majeurs. La méthodologie a consisté, d’une part a appliquer une analyse
en composantes principales normées (ACPN) afin d’identifier les variables
explicatives pertinentes et expressives de la conductivité électrique, et d’autre
part, & déterminer les coefficients des régressions linéaires et les erreurs-types
associées a partir d’un calage automatique. Les résultats de I’ACPN montrent
que les variables les plus pertinentes et expressives pour la modélisation de la
conductivité éectrique des eaux souterraines sont les paramétres chimiques.
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Ainsi, ces deux paramétres ont été utilisés comme variables explicatives pour la
conception d’un premier modéle. Aussi, pour mettre en évidence les impacts
des activités anthropiques sur la qualité des eaux souterraines, un deuxiéme
modele at-il éé envisagé par intégration de la température et du pH dans le
premier modele. Les valeurs du coefficient de variation sur les coefficients de
régression des variables explicatives sont relativement faibles (inférieures a
10%) en ce qui concerne les parametres chimiques quel que soit le modéle.
Elles sont suivies par le pH (23%) puis latempérature (511%).

Mots-clés: Conductivité dectrique, ACPN; Moddisation statistique, Caage,
Céote d’lvoire.

ABSTRACT

The study takes place on the regions of N'zi-Iffou-Moronou (ex-N'zi-Comoé),
located in East-Central of Ivory Coast with an area of 19,560 km2. The objective
of this study is to develop statistica models using multiple linear regressions
able to simulate the dectrical conductivity of groundwater from physical and
chemical parameters of water. Sample from 193 boreholes were used for this
study. The physical parameters are temperature, pH, turbidity and electrical
conductivity. Chemical parameters selected are the major cations and major
anions. The methodology consisted on the one hand, a normalized principal
component analysis (NPCA) to identify the relevant variables, on the second
hand, the model calibration to determine the coefficients of linear regressions
and standard errors associated. The results of the normalized principal
component analysis show that the most relevant and expressive modeling of the
electrical conductivity of groundwater variables are the sum of the maor
cations and the sum of the major anions. These two parameters have been used
as variables for designing a first model. Also, to show the impacts of
anthropogenics activities on groundwater quality, a second model was proposed
by integrating the temperature and pH in the first model. The vaues of the
coefficient of variation on the coefficients of regression of the explanatory
variables are relatively low (lower than 10%) with regard to the chemica
parameters whatever the model. They are followed by the pH (23%) then the
temperature (511%).

Keywords: Electrica conductivity, NPCA, Statistical modeling, calibration,
Ivory Coast.

INTRODUCTION

La détermination de la qualité des eaux des forages se fait par I’interprétation
des résultats des analyses physico-chimiques effectuées sur les échantillons
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d’eau prélevés dans ces forages. Il parait important d’étudier la fiabilité des
données d’analyses physico-chimiques dés lors que les résultats des
interprétations en dépendent. Pour vérifier cette fiabilité, un certain nombre de
moyens sont utilisés. Il s’agit de la balance ionique et de la conductivité
électrique. La balance ionique, méthode généralement utilisée, rend compte de
la fiabilité des analyses physico-chimigues effectuées au laboratoire permettant
ainsi de déceler d’éventuelles erreurs commises lors du prélévement ou du
dosage des échantillons. Pour ce qui concerne la conductivité électrique, il
s’agit d’une part, de comparer la conductivité éectrique mesurée in situ a celle
mesurée au laboratoire et d’autre part, de comparer la conductivité mesurée in
situ et celle smulée a partir de modéles. En effet, de nombreuses éudes
réalisées sur la caractérisation des eaux ont révélé I’existence d’une étroite
relation entre la conductivité électrique et la minéralisation totale (Achour et
Guergazi, 2002; Zourhi et Carlier, 2002; Zouhri, 2003; Tidjani et al., 2006;
Kouass et d., 20128). On peut aussi comparer les résultats des approches
basées d’une part sur la balance ionique et d’autre part sur la conductivité
électrique. D’aprés les travaux de Kouassi et al. (2013), les résultats de la
balance ionique au seuil de 10% montrent que seuls les échantillons de
Bondoukou et de Guiglo-Duekoué ne sont pas fiables. Les résultats de la
simulation de la conductivité éectrique ont confirmé lafiabilité des échantillons
de Tiébissou-Didiévi, ex-N’zi-Comoé, Agboville et Tiassalé et la non fiabilité
de I’échantillon de Guiglo-Duekoué. Cependant, I’échantillon de Bondoukou,
déclaré non fiable par la balance ionique, s’est avéré fiable au regard des
résultats de la smulation de la conductivité électrique. En émettant I’hypothese
que la balance ionique est la méthode de référence dans I’analyse de la fiabilité
des résultats de dosages chimiques, il se pose la question de la performance du
modéle utilisé par Kouass et al. (2013). Il est question de rechercher des
modeles plus performants et capables d’apporter des solutions proches voire
meilleures que la balance ionique. Dans cette problématique, un regard pourrait
étre tourné vers les modéles statistiques. Alors, on pourrait se demander «quel
est I’apport des modeles statistiques a la modélisation de la conductivité
électrique des eaux souterrainesdans I’optique de I’étude de la fiabilité des
résultats d’analyses physico-chimiques?». En effet, des paramétres tels que la
température de I’eau sont de plus en plus modélisés a partir de I’approche
statistique (Belanger et a., 2005; Valé, 2006; etc.). Cette approche statistique
peut regrouper des méthodes telles la régression linéaire, la régression non-
linéaire, les modéles autorégressifs (ARMA), etc. La régression linéaire
multiple a fait I’objet de plusieurs éudes (Belanger et al., 2005 ; Valé, 2006 ;
etc.). Ces raisons font de la régression linéaire multiple, I’approche privilégiée
dans cette éude.

L’objectif général de cette étude est de concevoir des modeles statistiques au
moyen des régressions linéaires multiples capables de prédire la conductivité
électrique des eaux souterraines a partir de parametres physico-chimiques. |l
s’agit spécifiquement d’identifier des variables explicatives pertinentes et
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expressives de la conductivité électrique des eaux souterraines et de déterminer
les coefficients de régression et erreurstypes des différentes équations.
L’atteinte de cet objectif permettra d’apporter des solutions a notre
problématique, c’est-a&-dire proposer une nouvelle approche appropriée de
modélisation de la conductivité électrique des eaux souterraines dans le but de
développer des outils de simulation qui seront utiles a la gestion intégrée et
durable des ressources en eau.

La méthodologie a consisté, d’une part a appliquer une analyse en composantes
principales normées (ACPN) afin d’identifier les variables explicatives
pertinentes et expressives de la conductivité électrique, et d’autre part, a
déterminer les coefficients des régressions linéaires et les erreurs-types
associées a partir d’un calage automatique.

PRESENTATION DE LA ZONE D’ETUDE

L’ ex-région du N’zi-Comoe est aujourd’hui divisée en trois (3) régions a savoir
la région du N’zi, la région du Iffou et la région du Moronou. Elle est située au
Centre-Est de la Céte d’lvoire et est comprise entre les longitudes 3°40° et
4°55” Quest et les latitudes 6°20° et 8°10” Nord (Figure 1). Elle occupe une
superficie totale de 19 560 km?. Les chefs-lieux des régions du N’zi, du Iffou et
du Moronou sont respectivement, les villes de Dimbokro, Daoukro et
Bongouanou. Le relief de la zone d’étude est monotone et constitué d’un
plateau |égérement incliné de direction Nord-Sud, avec une atitude moyenne
d’environ 150 m. Les coallines de la chaine Baoulé correspondent au faciés
volcano-sédimentaire, principalement les roches vertes. La végétation est
constituée de lambeaux de forét mésophile, et de larges mailles de savanes
separées par des foréts-galeries. |l existe a coté de ces végétations naturelles,
des végétations liées a I’action anthropique (mosaiques forét-cultures,
mosaiques savanes-cultures, cultures). Le climat est de type tropical humide
avec une aternance de 4 saisons dont deux (2) saisons pluvieuses et deux (2)
saisons séches. Le régime climatique est caractérisé par des précipitations
moyennes mensuelles variant entre 11 mm et 198 mm. La hauteur
pluviométrique interannuelle (1950-2000) est de 1155 mm.

L’ ex-région du N’zi-Comoé appartient au domaine pal éoprotérozoique encore
appelé domaine baoulé-mossi. Du point de vue lithologique, la zone d’étude est
recouverte par un ensemble complexe de formations géologiques constituées
essentiellement de roches ignées, métamorphiques et volcano-sédimentaires
(Daouda, 1998) (Figure 2). On distingue les roches éburnéennes et les roches
birimiennes. Les roches éburnéennes sont constituées essentiellement de
granitoides notamment les granites a deux micas, les granites a biotite
homogeénes et hétérogénes, et les granodiorites. Les formations birimiennes sont
essentiellement des métasédiments et des roches vertes (métavulcanites). Les
métasédiments sont constitués en majeure partie de gres et de schistes. Les
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roches vertes sont constituées de métabasalte, métaandésite, métadolérite,
métagabbro, amphibolite.
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Figure 2 : Carte géologique de I’ex-région du N’zi-Comoé

(Centre-Est de la Cote d’Ivoire)
MATERIEL ET METHODES

Matériel

L’étude a été réalisée a partir d’un échantillon de 193 forages d’eau. Les
données concernent les résultats des analyses des paramétres physico-
chimiques réalisées sur ces forages. Les paramétres physiques concernent la
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température, le pH, laturbidité et laconductivité  éectrique. Lesdonnées de
conductivité électrique ont été corrigées. Les parametres chimiques sélectionnés
sont d’une part, les cations majeurs (le calcium, le magnésium, le sodium, le
potassium) et d’autre part, les anions majeurs (le bicarbonate, le chlore, le
nitrate, le sulfate). Les paramétres physiques ont été mesurés in situ. Les
échantillons d’eau destinés aux analyses chimiques ont été recueillis dans
des bouteilles en polyéthyléne pour étre analysés au Laboratoire
d’Analyse d’Abengourou (LPA) (Cote d’Ivoire). Ces analyses ont été réalisees
a I’aide d’un spectrophotometre DR 2010 de type HACH. Ces données ont
été recueillies lors du projet « Don Japonais », exécuté au cours de I’année
2000. Elles sont issues de la consultation des fiches techniques d’analyse de la
qualité de I’eau des forages mises a notre disposition par la Direction de I’
Office National de I’Eau Potable (ONEP) de Yamoussoukro. Les données
utilisées pour ce travail proviennent de différents forages. La répartition spatiale
des données est d’autant plus importante vue qu’elle rassure quant a la
généraisation des modeles a définir. La figure 3 montre la répartition des
forages dont les données ont fait I’objet de la présente étude.
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Figure 3: Carte de répartition des forages étudiés dans I’ex-région
du N’Zi-Comoeé
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Le tableau 1 présente les caractéristiques statistiques descriptives des variables
physi co-chimiques utilisées.

Tableau 1: caractéristiques statistiques des variables physico-chimiques

Min Max Moyenne Ecart- Coef. de

type variation
Somme des cations 1,22 12,59 3,49 1,72 0,49
Somme des anions 0,74 12,00 3,64 1,84 0,51
Température 21,40 31,60 27,18 1,37 0,05
pH 512 821 6,58 0,48 0,07
Turbidité 030 350 08 037 0,47

Conductivité dectrique 106,00 1535,00 391,40 200,53 0,51

L analyse du tableau 1 révéle que les eaux souterraines de la zone d’étude
ont des températures variant entre 21,40 et 31,60 °C, avec une moyenne de
27,18°C. Le pH est compris entre 5,12 et 8,21, avec une moyenne est de 6,58.
La turbidité varie entre 0,33 et 3,49 NTU, avec une moyenne de 0,80
NTU. La conductivité éectrique oscille entre 106 et 1535 ps/cm, avec
une moyenne de 391,4 ps/cm. Lasomme des cations varie de 1,22 a4 12,59
még/l, avec une moyenne de 3,49 még/l. La somme des anions varie de 0,74 a
12,00 még/l, avec une moyenne de 1,84 még/l. Les coefficients de variation des
paramétres physico-chimiques des données varient de 0,51 a 0,05). La
température et le pH sont homogénes (Cv<0,25). Cependant, les autres é éments
sont dans I’ensemble hétérogénes (Cv>0,25).

M éthodologieréative ala conception des modéles
I dentification des variables explicatives des modeles

Il s’agit de rechercher les variables explicatives les plus pertinentes et
expressives de la conductivité éectrique. La méthode de l'analyse en
composantes principales normées (ACPN) apporte une réponse pratique a ce
probleme. Cette méthode a été déja utilisée avec succés par d’autres auteurs
dans le domaine de I’hydrochimie (Fournier, 2006; Lasm et al., 2008;
Ahouss e al., 2010; Kouass et al., 2011). C’est une méthode statistique
multidimensionnelle qui permet de synthétiser un ensemble de données tout en
minimisant la perte de I’information. Elle permet de classer un nombre
important de données, afin d’en extraire les facteurs principaux qui sont a
I’origine de [I’évolution simultanée des variables et de leurs relations
réciproques. Les données de base sont des variables quantitatives, continues,
homogeénes ou non, a priori corrélées entre elles deux a deux. L’ACPN permet
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donc de définir de nouvelles variables, artificielles, et des représentations
graphiques permettant de visualiser les relations entre variables, ainsi que
I'existence éventuelle de groupes dindividus et de groupes de variables.
L’ACPN a éte effectuée sur 193 échantillons d’eau. Les variables physico-
chimiques prisesen compte pendant cette analyse sont au nombre de six
(6) (laconductivité électrique, latempérature, la turbidité, le pH, la somme des
cations majeurs et la somme des anions majeurs). L’ACPN a permis de mettre
en évidence les variables qui ont une influence majeure sur la conductivité
électrique. Aussi, la régression linéaire multiple présente-elle certains
défauts (Vaé, 2006). Ainsi, un nombre trop important de variables
explicatives par rapport au nombre d’individus la rend invalide. D’ou la
nécessité de réduire le nombre de parametres en appliquant I’ACPN aux
données de base. L’interprétation des résultats de I’ACPN s’est appuyée sur les
valeurs propres, la matrice de corrélation et le cercle de communauté. L’ ACPN
appliquée aux données d’une zone n’est valable que lorsque les plans factoriels
donnent plus de 70% de I’information (variance totale exprimée). Une valeur
propre est choisie lorsqu’elle est supérieure ou égale a 1 sachant que la somme
des valeurs propres est égale au nhombre de variables utilisées pour laréalisation
de I’ACPN. Elle a été réalisée a partir du logiciel Statistica 8.0.

Processus de modélisation

Au cours de cette analyse, il est question d’expliquer un paramétre fondamental
qui est la conductivité éectrique des eaux souterraines. Ce dernier s’exprime a
travers des paramétres physico-chimiques qui sont, de ce fait, les variables
explicatives. Selon Grolier et Riss (1997) in Kouadio et a. (2010), il en découle
gue la relation mathématique qui lie une variable expliquée (la conductivité
électrique) a des variables explicatives (paramétres étudiés) est une régression
linéaire multiple. C’est le principe d’analyse lorsque, dans une série statistique a
p dimensions, une relation est établie entre I’une des variables et I’ensemble des
autres variables. L’équation de la conductivité éectriqgue en fonction des
parametres physico-chimiques se présentera comme suit (équation 1):

Y:C]_X1+C2X2+ +CgX3+Can+C0 (1)

Cy : constante ;

Y : variable expliquée ;

X : variables explicatives;;

Ci (1<i<n): coefficients de pondération des variables X;.

En effet, Y est un vecteur de valeurs observées de conductivité électrique, X; est
une matrice de variables indépendantes ou explicatives, C; est un vecteur de
paramétres ou coefficients de régression a estimer, et C, est un vecteur des
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résidus ou des perturbations aléatoires. La régression linéaire estime le vecteur
C; comme la solution des moindres carrés (Benyahya et a., 2007; Daigle et al.,
2010):

C =(X" X, " XY @)
avec X' latransposée de X.

La régression multiple est une variante de la méthode de régression simple qui
peut aider a faire face ala colinéarité en choisissant itérativement les variables
avec la plus grande valeur explicative. Une régression multiple ascendante
commence avec aucune variable, ou un sous-ensemble des variables
disponibles, et gjoute la variable la plus significative (celui avec la plus faible
valeur de p, associée a des statistiques estimées F) a chaque étape du modéle.
Une régression pas a pas descendante commence avec toutes les variables
disponibles et supprime la variable la moins importante & chaque étape. C’est la
premiére forme de régression multiple qui a été utilisée.

L’estimation des paramétres d’un modéle constitue I’une des étapes les plus
pertinentes de son développement. Selon Hingray et al. (2012), les méthodes
d’estimation sont multiples ; ceci résulte du fait que la nature des paramétres est
variée et qu’il n’y a aucune méthode d’estimation globalement satisfaisante.
L’estimation implique de faire des choix pour établir une stratégie de
calibration. Les stratégies sont bien entendu fonctions de I’ objectif visé par le
modele en tenant compte de sa pertinence et de sa performance. Le caage des
modeéles s’est appuyé sur le principe du «split-sample test » qui consiste a faire
le calage sur les deux tiers (2/3) de I’échantillon des données disponibles (Koffi
et a., 2007; Kouass et a., 2012b). L’estimation des coefficients de pondération
des variables retenues a été réaisée par caage automatique effectué avec le
logiciel Excel 2013. Elle a consisté a gjuster les valeurs numériques attribuées
aux paramétres des modeles pour reproduire au mieux la réponse observée.
Dans la présentation des résultats du calage, il est important d’associer a chacun
des coefficients de régression, I’erreur-type associée, qui est un indicateur qui
peut étre assimilé & I’écart-type. En fait, I’erreur-type est au coefficient de
régression ce que I’écart-type est a la moyenne d’une variable. Elle consiste
donc une mesure de la variabilité du coefficient de régression. Aing, s
plusieurs régressions étaient effectuées sur autant de sous-échantillons tirés d’un
méme échantillon principal, lavaleur des parametres de régression ainsi obtenus
différerait d’une fois a I’autre. La «robustesse » d’un coefficient donné sera
d’autant plus grande que sa variation autour de la valeur la plus probable, soit le
coefficient lui-méme, est faible. C’est précisément ce que mesure I’erreur-type
du coefficient.
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RESULTATSET DISCUSSIONS
Résultats de I’identification des variables explicatives par I’ACPN

Les résultats de I’Analyse en composantes principales normées (ACPN) sont
présentés sous forme de tableaux ou graphiques permettant de synthétiser les
informations et de faciliter lesinterprétations. Laliaison existant entre toutes les
variables prises deux a deux et les coefficients de corrélation entre ces
différentes variables sont donnés par la matrice de corréation (Tableau 2).
En effet, la conductivité éectrique présente de tres forte corrélation avec la
somme des cations (0,910) et la somme des anions (0,911). Ce qui traduit une
influence majeure de la somme des cations et celle des anions (variables
explicatives) sur la conductivité dectrique qui est la variable expliquée. Des
courbes de régression linéaire simple ont été utilisées pour apprecier la qualité
des corrélations entre la conductivité électrique et les ions majeurs (Figures 4 et
5). En outre, les valeurs du coefficient de corrdlation entre la conductivité
électrique et les parametres tels que le pH, la turbidité et la température
demeurent faibles et sont respectivement de R=0,248, R=-0172 et R=-0,121.
Ces faibles valeurs du coefficient de corrédlation montrent que ces paramétres
n’interviennent pas dans la détermination de la conductivité électrique des eaux.

Tableau 2. Matrice de corréation des variabl es physi co-chimiques

Cations Anions

T pH Turbidité CE . .
majeurs  majeurs

T 1

pH 0 1

Turbidité 0,106 -0,056 1

CE -0,121 0,270 -0,172 1

Cationsmajeurs -0,115 0,248 -0,127 0,910 1
Anionsmajeurs -0,027 0,360 -0,145 0,911 0,873 1
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y=10867x+79,213

Conductivité électrique (nS/cm)

Somme des cations (méq/L)
Figure 4: Conductivité électrique en fonction de la somme des cations majeurs

y=10117x- 20818

Conductivité électrique (pS/Cim)

Smﬁme des ﬂllif;l.llﬂ (méq /L) »
Figure 5: Conductivité électrique en fonction de la somme des anions majeurs

Le tableau 3 présente les valeurs propres, les variances exprimees pour chagque
facteur et leur cumul. Le facteur F1, avec une variance exprimée de 49,59%,
est le facteur le plusimportant. Ensuite, viennent les facteurs F2, F3 et F4 avec
respectivement 17,91%, 15,09% et 14,25% de la variance exprimée. Les
facteurs retenus sont ceux dont les valeurs propres sont supérieures ou égales a
1. A cela s’ajoute le critere selon lequel I’ensemble des facteurs retenus doit
avoir une variance supérieure ou égale a 70%. Au regard de ces différentes
conditions, les trois premiers facteurs peuvent étre retenus. En effet, les valeurs
propres de ces facteurs varient entre 0,905 (F3) et 2,975 (F1). Aussi, lavariance
cumulée est estimée a 82,57%. Les axes factoriels retenus pour cette analyse
statistique sont représentatifs de la variance de I’ensemble des données. Les
plans factoriels F1-F2 et F1-F3 représentent donc respectivement des variances
cumulées égales a 67,50% et 64,67%. Au vu de ces pourcentages exprimés, il
peut étre considéré que les mécanismes qui contrélent la variation de la
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conductivité éectrique des eaux souterraines sont largement contenus dans les
trois premiers facteurs. De ce fait, I’analyse s’est portée sur les plans factoriels
F1-F2 et F1-F3 qui mettent en évidence les tendances générales.

Tableau 3 : Matrice des valeurs propres et des variances

Valeur Variance Cumul valeur

Facteurs propre (%) oropre (%) Cumul variance (%)
Facteur 1 2,975 49,59 2,975 49,59
Facteur 2 1,075 17,91 4,05 67,5
Facteur 3 0,905 15,08 4,954 82,57

La figure 6 montre les résultats de I’ACPN dans le plan factoridl F1-F2. Le
facteur F1 est défini par un regroupement situé dans sa partie négative et
constitué par la conductivité éectrique (CE), la somme des cations majeurs
(SC) et la somme des anions majeurs (SA). Le facteur 2 est marqué par un
regroupement composé de la température et de la turbidité dans sa partie
positive. L analyse dans le plan factoriel F1-F3 (Figure 7) montre le méme
regroupement pour le plan factoriel F1. Le facteur F3 est défini par deux
regroupements. Le premier regroupement, composé de la température et du pH,
est situé dans sa partie positive. Le deuxieme regroupement est constitué par la
turbidité et est situé dans sa partie négative.
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Turbidité
= - -_._ e
0,5
&,
o i
5 00!l
A
2
%
&
0,5
1.0
-1,0 0.5 0,0 0,5 1,0
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Facteur 1 : 49.57%

Figure 6: Espace des variables statistiques du plan F1-F2
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Figure 7: Espace des variables statistiques dans le plan F1-F3

Les résultats de I’ACPN indiquent que les parametres physico-chimiques
étudiés n’influencent pas tous la conductivité électrique. Ceux qui influencent
le plus la conductivité éectrique sont la somme des cations majeurs (SC) et la
somme des anions majeurs (SA). En effet, la conductivité éectrique est un
indicateur de la minéralisation globale (Zouhri, 2003). Il en ressort que la
conductiviteé électrique est influencée par les paramétres chimiques de I’eau
qui se résument dans ce cas précis en la somme des cations majeurs et |la somme
des anions mgjeurs. Le rapprochement du pH de la conductivité é ectrique dans
le plan factorid F1-F2, montre que la conductivité électrique est influencée par
le pH. Cependant, I’analyse de la projection des variables dans le plan factoriel
F1-F3 éimine complétement le pH des variables pouvant influencer
majoritairement la conductivité éectrique (figure 7). Ce qui explique la faible
corrélation (R=0,270) entre ces deux parametres. En outre, les résultats mettent
en évidence aucune relation significative entre d’une part, la conductivité
électrique et d’autre part, latempérature et laturbidité. Au regard de tout ce qui
précede, deux modéles ont é&é proposés. Le premier a pour variables
explicatives les ions majeurs (somme des cations majeurs et somme des anions
majeurs). Pour mettre en évidence I’effet des activités anthropiques ou de
pollution sur la qualité des eaux souterraines, un deuxieme modele a été

envisagé par gjout de la température et du pH aux deux premiéres variables
explicatives.
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Résultats de calage des modéles

Le tableau 4 donne les coefficients de la régression linéaire multiple et les
erreurs-types sur les différents coefficients du premier modéle. La somme des
cations majeurs et celle des anions maeurs ont des coefficients de valeurs
positives qui sont respectivement de 63,614 et de 51,331. Quant a la constante,
elle est négative (-2,947). Les erreurs-types associées aux différentes variables
explicatives restent relativement faibles (5,108%-5,399%). L’erreur-type
associée a la constante (10,424%) est presque le double de celles des variables
explicatives. Les valeurs du coefficient de variation (rapport de I’erreur-type au
coefficient de régression) sur les coefficients de régression des variables sont
respectivement de 8,487% pour la somme des cations et 9,951% pour la somme
des anions. Ces résultats traduisent une homogénéité des coefficients de
régression reatifs a la somme des cations et a la somme des anions. Ces
résultats montrent I’importance des différentes variables dans la modélisation
de la conductivité électrique.

Tableau 4 : Coefficients de régression et erreurs-types du modéle 1

Variables Coefficients Erreurstypes Coefficientsde
(%) variation (%)
Constante -2,947 10,424 353,715
Somme des cations (SC) 63,614 5,399 8,487
Somme des anions (SA) 51,331 5,108 9,951
L’ équation du modéle 1 est la suivante (équation 3):
n m
CE =63,614x Y cations+51,331x »_anions— 2,947 )
i=1 i=1

CE: conductivité électrique simulée (uS/cm) ;
> cations: somme des cations majeurs (még/l);
Y anions: somme des anions majeurs (meg/l) ;
n: nombre de cations majeurs ;

m: nombre d’anions majeurs.

Les coefficients de régression obtenus suite a I’établissement du modeéle 2 et les
erreur-types sur ceux-ci sont consignés dans le tableau 5. Les coefficients de
régression relatifs a la somme des cations majeurs (60,337) et ceux des anions
majeurs (58,345) varient dans le méme ordre de grandeur et sont positifs. La
température a un coefficient de régression positif inférieur a I’'unité (0,953); cela
explique une faible influence de la température sur la conductivité éectrique.
En outre, le pH affiche un coefficient négatif (-51,866) impliquant une
diminution de la conductivité avec I’augmentation du pH. La constante a une
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valeur relativement tres élevée (299). Les erreurstypes associées aux
paramétres chimiques sont dans le méme ordre et se rapproches de celles
obtenues au niveau du modéle 1. Les erreurs-types des paramétres physiques
(température et pH) sont respectivement de 4,870% et 12,392%. L’erreur-type
de la constante est trés éevée (155,027%), ce qui démontre une instabilité de la
constante au sein de la série. Les valeurs du coefficient de variation (C.V.) sur
les coefficients de régression des variables explicatives fluctuent entre 8,829 et
511%. La somme des cations et la somme des anions ont des valeurs de
coefficient de variation relativement faibles (inférieures a 10%). Ces résultats
traduisent une homogénéité des coefficients de régression relatifs aux sommes
des cations et des anions et a un degré moindre le pH. La variable la plus
hétérogene est la température (511,018%). 1l ressort donc que les meilleurs
indicateurs de la variation de la conductivité électrique sont la somme des
cations majeurs et la somme des anions majeurs.

Tableau 5 : Coefficients de régression et erreurs-types du modéle 2

Variables Coefficients Erreur-type Coefficientsde
(%) variation (%)
51,857
Constante 298,950 155,027
. 8,829
Somme des cations (SC) 60,337 5,327
8,954
Somme des anions (SA) 58,345 5,224
. 511,018
Température 0,953 4,870
23,892
pH -51,866 12,392

L’équation du modéle 2 est la suivante (équation 4):
CE =60,337x )_cations+58,345x » anions+0,953x T -51,866x pH + 298,950
i=1 i=1
(4)

CE : conductivité électrique simulée (uS/cm) ;
> cations : somme des cations majeurs (meg/l);
> anions : somme des anions majeurs (még/l) ;
n: nombre de cations majeurs ;

m : nombre d’anions majeurs ;

T : température de I’eau (°C) ;

pH : pH de I’eau.
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CONCLUSION

Les résultats de I’ACPN ont abouti a I’identification des variables pertinentes et
expressives pour la modélisation de la conductivité éectrique des eaux
souterraines. Ces variables sont la somme des cations majeurs et la somme des
anions majeurs. En effet, celles-ci présentent une forte corrélation (0,91) avec la
conductivité électrique et une bonne homogénéité et appartiennent au méme
regroupement factoriel dans le cercle de communauté. Pour mettre en évidence
les impacts des activités anthropiques sur la qualité des eaux souterraines, un
deuxieme modele a été développé par intégration de la température et du pH
comme variables explicatives en plus des ions majeurs. Les erreurs-types
associées aux coefficients de régression des différents modeles et les
coefficients de variation ont été évalués. Les erreurs-types varient entre 5 et 10
pour le premier modéle et oscillent entre 4 et 12 pour les variables explicatives
en ce qui concerne le modéle 2. Les variables explicatives ont en général des
erreurs-types plus faibles que celles de la constante quel que soit le modéle. Les
valeurs du coefficient de variation (C.V.) sur les coefficients de régression des
variables explicatives sont relativement faibles (inférieures a 10%) en ce qui
concerne la somme des cations majeurs et la somme des anions majeurs. |
ressort donc ces variables constituent les meilleurs indicateurs de la variation de
la conductivité électrique des eaux souterraines. Elles sont suivies par le pH
puis la température. Les résultats obtenus montrent I’importance des différentes
variables explicatives dans la modélisation de la conductivité électrique. Ces
différents résultats traduisent des relations étroites entre la variable expliquée
(conductivité électrique) et les variables explicatives (somme des cations,
somme des anions, pH, température).
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