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Résumé :

Le Burkina Faso, comme de nombreux pays, s'engage résolument dans la transition vers des sources d'énergie
renouvelable pour répondre a ses besoins croissants en électricité tout en réduisant son empreinte carbone. Au
cceur de cette démarche, la centrale photovoltaique de Zagtouli représente un jalon majeur dans la production
d'énergie solaire dans la région. Cependant, la variabilité intrinseéque de 1'énergie solaire pose des défis
opérationnels, nécessitant des solutions innovantes pour maximiser son potentiel.

L'objectif de ce travail est de développer un systeme de prédiction de la production d'énergie solaire de la
centrale de Zagtouli en utilisant I'Intelligence Artificielle (IA). Cette approche novatrice vise a améliorer la
planification opérationnelle, a optimiser 'efficacité énergétique et a réduire les cofits associés a l'exploitation de
la centrale. En intégrant des techniques avancées d'TA, nous cherchons a anticiper les variations de la production
d'énergie solaire, offrant ainsi une meilleure gestion des ressources et une contribution accrue a la stabilité du
réseau électrique.

Mots clés : énergie ; solaire, métrologiques, apprentissage, intelligences artificielles, prédiction.
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1. Introduction solaire. Son utilisation permet d'exploiter pleinement
La prédiction de la production d'énergie solaire revét les informations recueillies par les capteurs de la
une importance capitale pour garantir une exploitation centrale, ouvrant la voie a une prédiction plus précise et
optimale de la centrale. En anticipant les variations de a une gestion proactive.

production, nous visons a assurer une fourniture stable Achevée en 2017, la centrale solaire de Zagtouli [1] est
d'électricité, minimisant ainsi les interruptions constituée de 129600 modules (en silicium
potentielles et contribuant a la fiabilité du réseau. polycristallins) orientés vers le sud sous un angle de 15
L'Intelligence Artificielle offre des outils puissants degrés et s'étend sur une superficie de 60 ha.

pour analyser des données complexes et non linéaires, La centrale photovoltaique est organisée en 32 sous
caractéristiques inhérentes a la production d'énergie champs. Chaque sous champ est raccordé a un
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onduleur ayant les mémes caractéristiques et de
puissance 1,1 mégawatt chacun et regroupés dans un
centre photovoltaique intégré en abrégé CPI. Un CPI
est un bati électrique en acier divisé en trois
compartiments.

Aujourd’hui, la centrale a une puissance effective de
33,7 MWc soit une production d’environ 55 GWhs/an
représentant 4% de la consommation annuelle
burkinabe d’électricité. Elle est I’équivalent de la
consommation de 660.000 personnes et son cofit
économique de production est estimé entre 30 et 40
FCFA/kWh. Un colt nettement inférieur au coit
moyen de production de la SONABEL, qui s’établissait
a 133CFA par kWh en 2016.

Inaugurée en 2017, la centrale a depuis joué un role
central dans la fourniture d'électricité propre et
renouvelable a la région. Cependant, son rendement
pourrait &tre optimisé davantage par 1implémentation
d'une solution de prédiction avancée.

Les conditions climatiques spécifiques de la région, les
variations saisonnieres et les fluctuations de la
luminosité solaire posent des défis opérationnels
significatifs. LTA offre une réponse adaptative a ces
défis, permettant une gestion plus fine de la production
d'énergie solaire.

Le cceur de ce travail réside dans le développement
d'un modele de prédiction précis, exploitant les
données en temps réel pour anticiper la production
d'énergie solaire avec une haute précision.

En parallele, nous cherchons a optimiser 1'efficacité
énergétique de la centrale en ajustant les opérations en
fonction des prévisions, minimisant ainsi les pertes
potentielles.

Cette initiative représente une avancée significative
dans le domaine de 1'énergie solaire au Burkina Faso,
démontrant le potentiel de ITA dans la gestion
intelligente des installations photovoltaiques. Dans les
sections suivantes, nous explorerons plus en détail les
méthodes envisagées, 1'état actuel des recherches dans
le domaine, et les implications pratiques de notre
approche.

2. Collecte de données

Les données disponibles sont sous le format Excel
(-xIsx) et hébergés sur le cloud (google drive). Nous
disposons de 128 sources de données (32 fichiers Excel
par an sur 4 ans de 2018 a 2022).

Les 32 fichiers correspondent aux données relevées sur
les 32 onduleurs.

La taille moyenne des fichiers est de 64,48 M.

Volume totale : 6 190,30 M soit autour de 6,19 G.

Plus particulierement pour 1’onduleur 8§ on a une taille
totale de 190 Mo. Toutes nos données sont dans des
fichiers Excel et enregistré avec un pas de temps de 1
mn.

Le tableau 1 donne une désignation des features et des
variables cible

Tableau 1:Designation des features et des variables

Variables Description

Exemple

Comporte la date et I’heure
d’enregistrement des
données

Date

01/01/2018
00:00:00.0

Température a Ta surface
des modules et exprimée en
degrés Celsius (°C)
(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

Tempmodule

18.825118

Angle d’inclinaison des
modules qui correspond en
générale a la latitude du
lieu (dans notre cas la
latitude de notre site est
autour de 12,35°)

(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

angleinclinaison

14.193333

Quantité et durée de la
lumiere solaire regue sur
nos modules exprimés en
Wattheure par métre carre
(Wh/m2).

(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

Ensoleillement
Features

0.000000

Direction du vent
(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

Direction_vent

49.500126

Vitesse du vent en meétre
par seconde (m/s)

(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

vitesse_vent

0.932827

Température du milieu
ambiant  exprimée  en
degrés Celsius (°C)
(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

temp_amb

21.424707

Teneur en vapeur deau
exprimée en gramme par
métre carré (g/mz)
(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

Humidité

19.80000

Intensité ~ du  courant
exprimé en Ampere (A)
(Valeurs enregistrées par
les capteurs)

Intensité

Variables

0.0

Tension aux bornes de
chaque entrée d’onduleur
exprimée en Volt(V)

cibles
tension

325

Nous utiliserons les moyennes horaires des différentes
variables de 1’étude, cette approche offre plusieurs
avantages :

- Réduction du bruit : Les données de capteurs
peuvent étre sujettes a des variations fréquentes
ou a des fluctuations brusques. En calculant les
moyennes horaires, on réduit le bruit et on
obtient une vue plus lisse du comportement des
variables, ce qui peut faciliter 1identification de
tendances et de motifs.

- Visualisation simplifiée : Les données par
minute peuvent souvent étre difficiles a
interpréter en raison de variations rapides. Les
moyennes horaires peuvent simplifier la
visualisation en réduisant le nombre de points de
données, ce qui rend plus facile 1'analyse et la
comparaison.

- Corrélation entre variables : En calculant les
moyennes horaires, on peut explorer la
corrélation entre différentes variables sur une
base horaire. Cela peut aider a comprendre
comment ces variables interagissent au fil du
temps.

- Facilitation de la modélisation : Lors de la
création de modeles prédictifs ou de simulations,
I'utilisation de moyennes horaires peut simplifier
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les entrées et améliorer la stabilité du modele en
réduisant l'impact des variations brusques.

- Comparaisons temporelles plus simples : Si vous
avez des données sur une période prolongée, les
moyennes horaires peuvent rendre plus facile la
comparaison de différentes heures de la journée,
jours de la semaine, ou saisons.

- Analyse de la performance de la centrale solaire :
En moyennant les données sur des périodes
spécifiques, comme les heures de pointe ou les
heures creuses, on peut obtenir des informations
précieuses sur la performance de la centrale
solaire a différentes périodes.

- Réduction de la dimensionnalité : Dans le cas ou
vous avez plusieurs capteurs mesurant des
variables similaires, les moyennes horaires
peuvent étre utilisées pour agréger les données et
réduire la dimensionnalité de votre ensemble de
données.

- Optimisation des opérations : Les moyennes
horaires peuvent également Etre utiles dans
I'optimisation des opérations, en particulier pour
les systemes d'énergie renouvelable ou la
production peut varier au fil du temps.

Apres une analyse préliminaire nous avons constaté
une incohérence qui s’expliquent principalement par
des dysfonctionnements des capteurs. La typologie est
donnée dans le tableau 2.

Tableau 2: Typologie données incohérentes

Cette fonction permet de détecter et remplacer
efficacement des plages de lignes en double (a
I'exception de la colonne 'Date’) dans un DataFrame, en
conservant l'original initialement.
Les valeurs NaN permettent ensuite de repérer
visuellement ou de traiter les données manquantes
résultant du remplacement des doublons.
v La fonction remplacer_par_nan (df)
Cette fonction permet de remplacer efficacement toutes
les valeurs nulles (0.0) dans un DataFrame par des
valeurs NaN (valeurs manquantes).
Les étapes clés sont :
e (Créer un masque de sélection des valeurs a
remplacer
e Indexer le DataFrame avec ce masque
e  Effectuer la substitution par np.nan sur les
éléments sélectionnés
e Retourner le DataFrame modifié
Conformément a la spécificité de notre jeu de données,
nous ne devons avoir la valeur 0.0 que pour les
variables « intensite », « tension », « Ensoleillement »
entre 18 heures et 06 heures, toute autre valeur 0.0 peut
étre considérée comme une valeur incohérente. Ainsi :
- Les valeurs NaN entre 18 heures et 06 heures
pour les variables « intensite », « tension » et
« Ensoleillement » seront remplacées par 0.0
par application de la fonction
traiter_int_tens_ens_tmod (df)

Typed| Descriptiond

Les autres valeurs NaN seront imputées par la

1= Les valeurs-de-toutes-les-variables-sont-égales-4-(0.0)-simultanémenty
Une-ou-plusieurs-cellules-contignés-affichent-la-valeur-(0.0)a

fonction traiter_int_tens_ens_tmod (df) ou la

20 Les valeurs-de-toutes-les-variables-sont-manquantes simultanémenty
Une-ou-plusieurs-cellules-contigués-ont-des-valeurs-manquantes{
o

! fonction imputation_globale (df)
v" La fonction traiter_int_tens_ens_tmod (df)

(0.0)-entre-18-heures-et-05 heuresy

du-soleil)|
0

30 La-valeur-de-la-tension-et/ou-de-I’ensoleillement-et/ou-de I"intensité-sont différentes d€ette fonction permet de traiter et transformer les
(Les'valeurs-de‘ces'troisvariahles-dépendent‘fortement-des-cycles'de-levée'et-de-couch@‘)lonnes "intensite", "tension", "Ensoleillement" et

"tempmodule" d'un DataFrame df contenant des

de-06'heures-a'18-heures|
0

40 La-valeur-de-la-tension-et/ou 'de'l"ensoleillement-et-ou-de-l”intensité'sont-égales-z‘i'(O.d]l onnées temporelles :

e Conversion de la colonne "Date" en date time

59 Duplication-delignes-d’informationf
)

' e Mise a 0 des valeurs la nuit (18h a 5h) pour

AN

60 Les variables-ont-des-valeurs'-manquantest

' "intensité", "tension" et "Ensoleillement"

Afin de nettoyer les données aberrantes identifiées dans
notre jeu de données, nous avons mis en place un
processus de nettoyage en quatre étapes, en
développant des fonctions dédiées. Ce processus a été
établi en fonction des différents types d'anomalies
rencontrées lors de l'analyse préliminaire des
données[2-5].
v' La fonction remplacer_doublon (df, p, q)
Cette fonction permet de remplacer les valeurs
dupliquées dans un DataFrame par des valeurs
NaN (valeurs manquantes).
Les étapes sont :
e (Copier le DataFrame d'origine pour ne pas
modifier 1'original
Sélectionnez la plage de lignes entre p et q
Sélectionner toutes les colonnes sauf Date’
Remplacer les valeurs sélectionnées par NaN
Retourner le DataFrame modifié

e Séparation des données de jour (6h a 18h)
dans df_jour

e Imputation des valeurs manquantes le jour
pour "intensité", "tension" et "Ensoleillement"”
avec la méthode SimpleFill

e Remplacement des valeurs imputées dans le
DataFrame d'origine df

e Imputation de la moyenne pour les valeurs
manquantes de "tempmodule” sur les données
de jour

e Retour du DataFrame df transformé et imputé.

v" La fonction imputation_globale (df)[6-7]

Voici un résumé de ce que fait cette fonction :

e La fonction imputation_globale prend en
entrée un DataFrame df

e Elle sélectionne uniquement les variables
numériques dans df_num

Copyright® 2024 Revue RAMReS SAI

39

RR



Toussain Tilado GUINGANE et al.

e Elle utilise la méthode dimputation KNN (K
plus proches voisins) de la librairie
fancyimpute pour créer un imputeur (imputer)

e Elle applique cet imputeur sur toutes les
données numériques df_num

e Elle convertit le résultat en DataFrame
imputed_df

e Elle réindexe les colonnes numériques
imputées dans le DataFrame d'origine df

e  Elle retourne le DataFrame df avec les valeurs
manquantes imputées pour toutes les variables
numériques.

3. Evaluations du nettoyage par calcul de
corrélation

Pour évaluer l'impact du nettoyage sur les relations
entre les variables, nous avons calculé les matrices de
corrélation avant et aprés nettoyage représenté
respectivement sur la figure 1 et 2. La comparaison de
ces matrices de corrélation nous permet de vérifier que
le nettoyage n'a pas substantiellement modifié les
coefficients de corrélation entre les différentes
variables du jeu de données.

Intensité
Tension -

Tempmodule [

, [ u,as I 1.0
- 0.8
- 0.6
Angleinclinaison -
Ensoleillement - 04
Direction vent:
Vitesse_vent

Temp_ ambiant

Humidite S

Direction_vent -

Intensité
Tension
Tempmodule
Ensoleillement
Vitesse vent -
Temp_ambiant
Humidite

Angleinclinaison

Figure 1: Corrélations avant le nettoyage

Intensité

Tension -
Tempm odule 06
Angleinclinaison -
Ensoleillement 0.4

Direction vent
Vitesse vent _
Temp_ambiant _

Rwitic gy N

Intensité
Tension
Tempmodule-
Ensoleillement
Direction_vent -
Vitesse vent -
Temp_ambiant
Humidite

Angleinclinaison

Figure 2: Corrélations apres le nettoyage

Au terme du processus de nettoyage détaillé
précédemment, nous disposons du jeu de données final
nommé dataset qui sera utilisé pour 1'entrainement du
modele. Nous avons utilis€ les méthodes « head() »,
«info() », «describes() » pour présenter les

caractéristiques.

- La méthode «head() » permet d'afficher les
premieres lignes d'un DataFrame.

- La méthode «info()» fournit un résumé
concis du DataFrame, incluant le nombre
d'entrées, le type de données de chaque
colonne, le nombre de valeurs non nulles et
I'utilisation de la mémoire.

- La méthode «describe()" est utilisée pour
générer des statistiques descriptives résumant
la tendance centrale, la dispersion et la forme
de la distribution d'un ensemble de données, a
I'exclusion des valeurs NaN. Par défaut, elle
ne fonctionne que sur les colonnes
numériques.

4.Modelisation

Dans le cadre de ce travail, nous cherchons a prédire la
puissance de production de la centrale PV en fonction
de variables météorologiques [8-12]. Il s’agit donc
d’un probleme de régression. Nous allons tester et
comparer différents algorithmes de régression comme
la régression linéaire, les foréts aléatoires, le Réseau de
Neurones Récursif (RNN) et les SVM afin de
déterminer le modele optimal pour nos données.

Le dataset nettoyé comporte 28470 lignes. Pour
I’entrainement de nos modeles nous utiliserons 80 %
de notre dataset et le reste sera réservé pour le test [12],
[13-17].

S. Résultats
Le tableau 3 donne une comparaison des différents
modeles.

Tableau 3 : Tableau comparatif des méthodes

Méthodes R? MSE

Régression 0.83 12243683482.4900
Linéaire avec

Utilisation de

Corrélation :

Random Forest | 0.94 0.0027

K Plus Proches | 0.92 5423005520.2700
Voisins (KNN) :

Réseau de | 0.89 7892349291.5200
Neurones

Récursif (RNN)

%+ Régression Linéaire :
o Performances moyennes avec un R2
de 0.83, mais le MSE est élevé,
indiquant des erreurs significatives.
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+ Random Forest :
o Performances élevées avec un faible
MSE (0.0027) et un R2 élevé
(0.9474). Bonne capacité a capturer
des relations complexes.

+ KNN:
o Précision élevée (R2 : 0.9254) mais
MSE élevé, indiquant une certaine
sensibilité aux valeurs aberrantes ou
bruit.

4+ RNN:

o MSE élevé et R2 relativement bas
par rapport aux autres méthodes, peut
nécessiter un ajustement ou une
optimisation des parametres.

De la comparaison de toutes ces méthodes Random
Forest a montré des performances globales solides dans
ce cas. La figure 3 donne une représentation des
données réelles et prédites. Cette figure vient encore
confirmer de la robustesse du modele.

1.0 -

—— Réel
— Prédit

0.8 |

0.6

0.4

0.2 1

0.0

0 1000 2000 3000 4000 5000

Temps (Heure)

Figure 3 : Données Réelles et prédites avec Random forest

6. Conclusion

Dans le cadre de ce travail, notre objectif principal était
de développer un systtme de prédiction de la
production d'énergie solaire pour la centrale de
Zagtouli en utilisant des techniques d'Intelligence
Artificielle (IA). Notre démarche a commencé par un
nettoyage approfondi du dataset, visant a préparer les
données pour l'entrainement des modeles.

Nous avons exploré différentes méthodes de régression
pour modéliser la relation entre les variables
indépendantes, telles que la température, l'inclinaison
du module solaire, l'ensoleillement, et la variable
dépendante, la puissance solaire. La Régression
Linéaire, avec 1'utilisation de la corrélation, a donné un
coefficient de détermination (R2) de 0.83 et une Erreur
Quadratique Moyenne (MSE) de 12243683482.4900.
Ensuite, nous avons appliqué la méthode Random
Forest, qui a émergé comme le modele le plus

performant avec un MSE remarquablement bas de
0.0027 et un R2 de 0.94. Cette méthode s'est avérée
particulierement efficace pour prédire la production
d'énergie solaire.

Le modele des K Plus Proches Voisins (KNN) a
également été testé, montrant une précision appréciable
avec un MSE de 5423005520.2700 et un R2 de 0.92.
Cependant, des ajustements potentiels peuvent étre
nécessaires pour optimiser davantage les performances.
Le Recurrent Neural Network (RNN) a été utilisé pour
modéliser des dépendances temporelles dans les
données, obtenant un MSE de 7892349291.5200 et un
R2 de 0.8925. Bien que performant, des explorations
supplémentaires de 1'architecture ou des parametres du
modele pourraient étre bénéfiques.
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