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Résumé:
Ce travail s’inscrit dans le cadre du développement d’o

under the terms of the Creative Commons Attribution

utils d’apprentissage automatique performants dans le

domaine de l'intégration des énergies intermittentes dans le mix énergétique de la Senelec. Ces énergies
intermittentes engendrent beaucoup de problémes au niveau de la planification pour le maintien de I’équilibre

consommation/production. Ces problemes motivent les

besoins de développer des outils fiables d’aides a la

décision dans les laboratoires de recherche émergent pour accompagner les entreprises ; soutenir les études, les

gestionnaires de réseaux, etc. C’est dans cette optique
neurone artificiel de prédiction du rayonnement solaire

que nous avons développé un modele de réseau de
a court terme. Ce modele est appliqué sur le site de

Dakar-Sénégal. Les parametres d’entrées du modele sont constitués a un instant t de la température de 1'air, de

I'humidité relative et du rayonnement solaire global. La

production attendue au temps t+T est le rayonnement

solaire global. Les performances du modele sont évaluées a 1’aide de la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne normalisée (NRMSE) et de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne (R2).

La Validation du modele est réalisée au moyen de
Polytechnique de Dakar pendant un an. L’impact de

s données mesurées au sein de 1'Ecole Supérieure
différents parametres tels que les pas d’horizon, les

algorithmes d’apprentissages (Levenberg-Marquardt, Gradient Conjugué et Quasi-Newton), des fonctions
d’activation (Purelin, Logsig et Tansig) et des parametres environnementaux (température et humidité relative)

ont été€ évalués.

Les résultats de simulation montrent que les meilleures performances (NRMSE= 0.0098 et R2 =1) sont obtenues
avec le modele de combinaison de variable d’entrées [Ginput] sans impact de la température et de I’ humidité

relative basé sur 1’algorithme de Levenberg-Marquardt «
Purelin) suivent I’horizon 20 minutes.

trainlm » et le couple de fonction de transfert [Logsig-

Ce modele pourra contribuer au développement de modele de réseau de neurone pour aider a la prise de décision

a court terme dans la zone de Dakar.
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1. Introduction

Aujourd’hui, avec I’évolution des mentalités et des
nouvelles politiques dictées par le Cop21, on assiste a
une croissance considérable de l’exploitation et de

I’installation de centrales solaires et €oliennes a travers
le monde, en Afrique et particuliérement au Sénégal.
Pour une bonne implantation de ces centrales, le
Sénégal dispose en effet, d’un important potentiel
favorable a la valorisation de la ressource solaire et du
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vent. Par conséquent, la mise en place de différentes
centrales solaire photovoltaique dans la presque totalité
des régions du Sénégal et une centrale éolienne dans la
région de Thies de plusieurs Mégawatts constitue des
réponses fortes aux orientations du Sénégal a I’issue de
la cop2l. Ces centrales injectent leur production dans
le réseau de la société nationale d’électricité
(SENELEC). L’intégration massive de telles sources
qualifiées d’intermittentes sur le réseau électrique
engendre beaucoup de probleémes au niveau de la
planification du maintien de I’équilibre
consommation/production. En effet, cette planification
s’avere difficile du fait du caractere stochastique de la
production issue de sources d’énergie intermittentes.
La nature stochastique de cette ressource solaire est
caractérisée par des fluctuations tres rapides et
fréquentes de la ressource solaire que 1’on observe
durant certaines saisons et dans certains types de
climats tropicaux. Ces fluctuations s’expliquent par le
fait que la structure des données d’irradiation solaire
globale est naturellement composée de plusieurs
groupes entre lesquels il existe des dépendances
temporelles perceptibles entre ces niveaux de
variabilités. Cependant, des difficultés sont observées
au niveau de la détection des niveaux de variabilités
mais aussi au niveau des calculs de dépendances
temporels entre niveaux de variabilités. C’est pourquoi,
la maitrise du caractere aléatoire des sources d’énergies
intermittentes telles que le rayonnement solaire au sol
et le vent reste un défi a relever [1, 2, 3,4, 5,6, 8, 9,
10, 11]. Plusieurs études faites dans la littérature
montrent clairement que le stockage et la prédiction
sont essentiels. Ils pourront, a terme, permettre de
mieux maitriser et d’exploiter ces énergies a caractere
stochastiques dont I’intermittence pénalise lourdement
I'utilisation [1, 2, 3, 12, 13, 14]. Néanmoins, 1’stockage
reste peu développé du fait de sa rareté et de sa cherté
dans le marché. Par contre, plusieurs études faites dans
la littérature montrent clairement que la nature
stochastique de ces fluctuations, motive une bonne
caractérisation de la ressource afin de prendre des
mesures d’atténuations d’impacts. Par conséquent, pour
une bonne caractérisation de la ressource solaire, il est
important d’appliquer sur les données une bonne
technique de prévision. Une bonne technique capable
de détecter, de contrdler et d’analyser correctement les
différents niveaux de variabilit¢ du rayonnement
solaire lorsque les conditions atmosphériques qui la
provoquent se produisent. L’idée d’une telle technique
est partie du constat que certains prédicteurs sont
inefficaces dans certains cas et trés efficaces dans
d’autres cas spécifiques. D’apres la littérature, certains
auteurs constatent que la plupart des études faites sur la
prévision énergétique se concentrent sur des prévisions
déterministes, stochastiques et probabilistes qu’ils
considerent parfois relativement immatures [15-24].
Cependant, ces  prévisions transmettent des
informations relativement simples parfois sur 1’état
futur possible d’un systeme. Et, comme une prévision
est intrinséquement erronée, il est important de
quantifier ces erreurs beaucoup plus détaillées et pour
plus de précisions dans la prise de décision.
Traditionnellement, les prises de décisions en

entreprise reposaient sur I’intuition, I’expérience et des
modeles prédictifs relativement simples. Par contre,
aujourd’hui, avec I'avenement de I'IA, cette dynamique
change radicalement. D’aprés des études récentes
qu’on retrouve dans la littérature, I'TA se révele étre un
outil précieux. II faut noter que la modélisation
prédictive est une application de 1'IA qui a le potentiel
de transformer la prise de décision stratégique. En
utilisant des techniques d'apprentissage automatique,
I'TA peut analyser des données historiques afin
d’identifier des tendances et des modeles utilisables
pour faire des prédictions. De plus, I'IA a le potentiel
de transformer la prise de décision et d'aider chaque
entreprise a naviguer avec succes dans un monde de
plus en plus complexe et incertain. Par exemple, dans
un monde ou les problemes d’intégrations des énergies
intermittentes restent un défi a relever, 1'TA peut jouer
un role central en permettant aux dirigeants de prendre
des décisions beaucoup plus instruites et basées sur des
données. C’est dans cette optique que nous avons
développé un modele de réseau de neurone artificiel de
prédiction de rayonnement solaire a court terme. Ce
modele est appliqué sur le site de Dakar au Sénégal.
Les parametres d’entrés du modele sont : le
rayonnement solaire globale, la température et
I’humidité relative mesurées sur une année. L’idée
derriere cette étude est de contribuer au développement
de modele de réseau de neurone pour aider a la prise de
décision a court terme au niveau des centrales solaire
PV situés dans la région de Dakar.

2. Méthodes

2.1. Les étapes pour I’implémentation d’un
modéle de réseau de neurone artificiel.

Le processus de modélisation d’un modele PMC
(Figurel) consiste a :

Traiter et diviser d’abord aléatoirement la base de
données en deux parties : 70% pour 1’apprentissage et
30% pour la validation.

Appliquer le modele de réseau de neurone aux données
a différents pas de temps (20, 30, 40, 50 et 60 minutes).
Et effectuer des combinaisons de variables d’entrées
pendant la phase d’apprentissage afin de choisir celle
qui correlent bien avec la sortie et qui donne de
meilleures performances [26, 30, 31, 32, 33].

Evaluer I'impact des algorithmes d’apprentissages
(trainlm, trainscg et trainbfg) sur les performances des
combinaisons de modeles [30, 31].

Effectuer une étude de I'impact des couples de
fonctions de transfert sur les performances du modele
[29, 30, 31, 32, 33].

Evaluer I'impact de la température et de 1’humidité
relative sur I’évolution de la sortie du modele avec le
meilleur pas de temps [11, 24, 26, 27, 30, 31, 32, 43].
Enfin tester les performances des différents scénarii et
a l’issue de ce processus choisir les modeles qui
donnent les meilleures performances.
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Figure 1 : Processus itératif de la modélisation du modele

2.2.1. Présentation du site et Données

La zone d’étude est située a I'extréme Ouest de la
presqu’ile du Cap-Vert, au bord de I’Océan Atlantique,
entre la latitude 14°75 N et la longitude -17.33°0O avec
une altitude moyenne de 16m. Elle couvre une
superficie de 550 km2. Son climat est de type tropical
marqué par I’alternance de deux saisons distinctes : une
saison seche trés longue (9mois) et une saison
pluvieuse courte (3 mois).

Plusieurs  sources de données de  stations
météorologiques dont celles qui sont installées a I’école
supérieure polytechnique (ESP) de 1’Université Cheikh
Anta Diop (UCAD) de Dakar ont été exploitées. Ces
stations mesurent le rayonnement solaire global, direct
et diffus, la température ambiante, I’humidité relative,
la pluviométrie, la vitesse et la direction du vent.

Nous avons utilisé dans ce travail la radiation solaire
globale et des valeurs de la moyenne de la température
et de I’humidité relative enregistrées au niveau de
stations basées a I’ESP. La longueur de la série s’étend
d’une part du ler Octobre 2016 au 30 Avril 2017 avec
un pas de temps horaire ; et d’autre part du 1° Mai
2017 au 30 Septembre 2017 avec un pas de 10
secondes. Une centrale d’acquisition de type datalogger
de model CR800 de Campbell Scientific est utilisée.
Par conséquent, la différence de pas de mesure notée
est due aux besoins du laboratoire en termes de
résolution. Pour harmoniser le traitement des données,
nous avons effectué une interpolation cubique, avec le
logiciel Matlab afin d’échantillonner avec un pas de
mesure a 10 secondes sur le site expérimental. Ensuite

nous avons enlevé les valeurs biaisées. Les résultats
obtenus de I’interpolation sont comparés aux données
horaires de la Figure2. La courbe horaire (en point
bleu) présente un ensoleillement identique aux valeurs
mesurées toutes les 10 secondes (courbe verte) ; ce qui
valide le modele cubique utilisé. Il est a noter que, cette
approximation peut &tre utilisée pour déterminer
I’ensoleillement a toutes les échelles souhaitées.

. . .
interpolation Ensoleilement

oo
=
=3

" 0 secondes
:;E 600F F '\ 0 Horaire
3 %
c 400r )
2 0 0
g
E 0t [ 0 1
i poooooo’ 00000 |
(0]
200 1 1 | 1 1 1 1 1
0 1 2 3 b 6 1 & 9

:
1 x10
Figure 2 : Interpolation Cubique des données

2.2.2. Le modele PMC

Dans le domaine météorologique, les lois des
parametres climatiques sont complexes et difficiles a
étudier. Pour modéliser ces phénomenes, nous nous
sommes particulierement intéressés a un modele
typique de réseau neuronal connu sous le nom
Perceptron Multicouche (PMC) [44, 34, 35, 36]. Dans
la littérature, les réseaux de neurones artificiels ont
présenté un grand succes dans 1’analyse statistique, les
traitements de données et la prévision des parametres
environnementaux. Ces différents auteurs ont proposé
dans le cadre de leur étude, la prédiction par le biais de
réseaux de neurones de type perceptions multicouches
(PMC) [4, 5, 11, 45, 28, 29, 37, 38, 39, 40, 41].
Généralement, un modele de PMC (Figure 3) est
généralement composé d’une ou de plusieurs couches
d’entrées, d’une ou de plusieurs couches de sortie ainsi
que des couches cachées. Les couches cachées sont
caractérisées par plusieurs unités non linéaires (les
neurones) pour lequel chaque neurone d’une couche est
connecté a ceux de la couche suivante. Par conséquent,
chaque connexion correspond a un ou des poids et
chaque neurone possede une fonction de transfert ou
d’activation. Le processus d’apprentissage du modele
consiste a rechercher dans 1’espace des parametres du
réseau, « le jeu de poids » optimal qui permet une
bonne adéquation avec la cible. En pratique, on définit
une fonction erreur qui dépend d’un ensemble de poids.
Cet ensemble de poids est noté

Q= {W;II.), Wl.(jz), 6’;2), 6’1.(2)} L’erreur rend compte de

I’écart qui existe entre la sortie du réseau y et la cible t.
Dans ce cas, les sorties du réseau sont obtenues par
I’Equation (1) :
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[Eq. 1]
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Figure 3 : Schéma d’un modele PMC

2.2.3. Criteres d’élaboration de la base de données
D’apres des articles de la littérature, on constate que la
tache clé dans la prédiction des séries chronologiques
est la sélection des variables d’entrées [11, 25, 26, 27,
30, 31, 32, 33]. Elle est en fait une étape préalable, car
il n’existe pas d’approche systématique a adopter pour
les modeles RNA non linéaires. Cependant, rappelons
qu’il est nécessaire de tenir compte de certains criteres
2 savoir :

-La parcimonie qui consiste a développer 1’architecture
RNA la plus simple avec un minimum d’entrées, des
couches cachées et des neurones cachés ayant des
performances plus élevées.

-Eviter des entrées redondantes (elles contiennent la
méme information) ; choisir les meilleures variables
qui sont bien corrélées avec les variables d’entrées (par
exemple I’irradiation solaire pour notre cas d’étude).
En effet, comme on a déja vu, trop d’entrées peuvent
réduire I’efficacité du modele [30, 32]. Pour pallier a ce
probléme, nous avons choisi au niveau de la partie
résultat la méthode de combinaison des variables parmi
tant d’autres existantes dans la littérature avec une

division aléatoire de la base de données en 70%
d’apprentissage et 30% pour la validation.

2.2.4. Particularité des trois algorithmes

Nous aborderons dans cette étude les trois algorithmes
d’optimisation usuels des RNA qui ont chacun leurs
particularités. Il s’agit de l’algorithme Levenberg-
Marquardt, la méthode de Newton et celle de la
descente du gradient conjugué.

D’abord, la particularité de la méthode de Levenberg-
Marquardt « trainlm » est qu’elle est tres efficace pour
I’entrainement des réseaux de petite et moyenne taille
consistant également a la modification des parametres
[29, 30, 31, 33, 42]. Elle est particulierement astucieuse
car elle s’adapte d’elle-méme a la forme d’utilisation
de I’approximation de la matrice Hessienne (Dérivée
seconde de la fonction de cofit). Elle assure la meilleure
convergence vers un minimum de I’erreur quadratique
pour les problémes d’approximation de fonctions ou le
nombre de poids du réseau est inférieur a quelques
centaines. Le seul défaut de cette méthode est de n’étre
qu’applicable qu’a un réseau contenant moins d’une
centaine de poids a mettre a jour, donc un réseau de
neurones qui doit étre optimisé pour pouvoir utiliser
cette méthode de Convergence.

Pour celle de Newton « trainbfg », il s’agit d’évaluer la
matrice Hessienne au point considéré et elle est bien
reconnue par son efficacité. Malheureusement, la
matrice Hessienne consomme un temps considérable
de calcul. De plus, le principal inconvénient réside
dans le calcul des dérivées secondes de la fonction qui
s’avere étre plus souvent colteux et tres difficile a
réaliser [42]. Les algorithmes basés sur la méthode de
Newton constituent une alternative aux méthodes du
gradient conjugué «trainscg» pour atteindre rapidement
I’ optimisation des parametres de poids et des biais [42].
Par contre [I’algorithme de Levenberg-Marquardt
permet de pallier les inconvénients du choix de pas et
de nombre d’itérations. Elle choisit automatiquement
un compromis entre la direction du gradient et de la
direction de Newton. Cette méthode est bien adaptée
surtout pour les problemes de petites dimensions
puisque le calcul de la matrice Hessienne est facile.
Alors que si le probleme présente un grand nombre de
variables, il est généralement conseillé de coupler
celle-ci avec la méthode du gradient conjugué ou une
méthode de Quasi-Newton. Par ailleurs, lorsque
I’amélioration relative de la fonction objective devient
trop faible, on passe automatiquement a la méthode du
gradient conjugué.

2.2.5. Fonction d’activation

Les fonctions d’activation sont une importance capitale
dans le fonctionnement d’un réseau de neurone. Elle
permet au réseau d’avoir une plus grande flexibilité de
calcul qu'un modele de régression standard. Ces
fonctions peuvent étre de nature tres variée. Le choix
de la fonction d’activation est capital pour obtenir un
modele utile en pratique, car il influe sur les propriétés
du neurone formel. En réalité, ce qui distingue un
neurone formel d’une fonction discriminante linéaire
est I’ajout d’une fonction d’activation. Cette fonction
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peut étre linéaire ou non linéaire. Les fonctions non
linéaires les plus utilisées sont la fonction sigmoide et
la fonction logistique. Par contre les fonctions
discriminantes linéaires ont une fonction d’activation
continue (fonction « Purelin » dans MATLAB). En
réalité, plusieurs types de fonctions d’activations
existent dans la boite a outil Matlab Tool books des
réseaux de neurones dont les différences résident au
niveau des données d’entrées et de sorties.

En particulier, I’ utilisation d’une fonction non-linéaire
telle que le sigmoide ou le logistique vient du fait que
sa dérivée existe et qu’elle est simple a mettre en
ceuvre. Elle est représentée par les équations (2) et (3).

7@ (x)= tanh(x) [Eq. 2]
1
Dx)y=——— [Eq. 3]
@ 1+ exp(—x) a
Notons  que f(} ) =tanh(X)est équivalent a
f(x)= ;_ pour la transformation linéaire
I+e

X = .
Xx=—sur les entrées et f =2f —1 sur la sortie.

Ainsi un réseau de neurones dont la fonction
d’activation de la couche cachée est la fonction
sigmoide est équivalente a un réseau utilisant la
fonction logistique mais ayant des poids et des biais
différents [30, 41, 46].

3. Résultats et discussions
3.1. Conception d’un modele PMC

Les principales caractéristiques de ce modele, résumés
dans le tableaul sont :

-Une couche cachée constituée d’un nombre de
neurone fixé par I’utilisateur, de trois couches d’entrées
(la température, I’humidité relative et [I’irradiation
solaire globale) et d’une couche de sortie représentant
I’irradiation solaire globale.

-Neuf couples de fonction de transfert ont été
sélectionnés. Plusieurs études de la littérature montrent
que la fonction d’activation de la couche cachée doit
étre non linéaire (sigmoide ou logistique) par contre la
fonction d’activation de la couche d’entrée et celle de
sortie doivent toutes étre linéaires (Purelin) [30, 41,
46]. C’est dans ce sens que nous faisons différentes
combinaisons entre des couches cachées (Tansig ou
Logsig) et la couche de sortie ([Logsig-Purelin] et
[Tansig-purelin]).

-L’apprentissage effectué se base sur la méthode de
rétropropagation du gradient dont la méthode de
minimisation de Levenberg-Marquardt (LM), du
gradient conjugué scalaire (GDS) et de la méthode de
quasi Newton [42].

-La procédure d’apprentissage est contrdlée par la
technique de D’arrét précoce d’apprentissage afin
d’éviter le probleme du sur-apprentissage.

Tableau 1.:. Caractéristique du type de modele PMC

Caractéristiques du modele PMC Valeurs
Nombre de couches 3
Nombre couches d’entrées 3
Fonction d’activation Linéaire

Nombre de neurones dans la couche cachée 150

Fonction de transfert Sigmoide

Nombre de couches de sortie 1

A T’issue de ce processus, nous avons divisé notre base
de données en deux parties : 70% pour 1’apprentissage
et 30% pour la validation. Alors nous avons appliqué
les données sur le modele de réseau multicouche ou
I’information se propage dans un seul sens des couches
d’entrées vers la couche de sortie (Feed-Forward neural
network). Ce réseau a été implémenté sous MATLAB
Simulink. Apres exécution des différentes étapes du
processus nous obtenons un schéma simplifié de ce
réseau représenté a la Figure 4.

Hedmlya! HddonLar 2 HidimLaer§ vt Ly

Figure 4 : Modele d’architecture d’un PM

3.2. Sélection de variables d’entrées avec
différents pas de temps

Pour éviter des entrées redondantes, nous allons choisir
la méthode de combinaison des variables afin de
sélectionner les meilleures variables d’entrées bien
corrélées a I’irradiation solaire (la sortie du modele)
[26, 32]. Dans ce cas, nous avons effectué des scénarii
de simulations. Elles sont basées sur sept combinaisons
possibles de variables d’entrées du modele PMC a
I’instant t pendant la phase de formation pour des pas
de temps respectifs de 20, 30, 40,50 60 minutes. Les
sept scénarii de simulation de modele PMC représentés
au tableau 2 sont :

-Une combinaison de variables d’entrées [Ginput, Tinput,
Hinput] avec I’impact de la température et de I’humidité
relative sur 1’évolution de I’irradiation solaire global;
-Une combinaison de variables d’entrées [Ginput, Tinputl
avec I’impact de la température seule sur 1’évolution de
I’irradiation solaire global ;

- Une combinaison de variables d’entrées [Ginput, Hinput]
avec l'impact de I'humidité relative seule sur
I’évolution de I’irradiation solaire globale ;

-Une combinaison de variables d’entrées [Tinput, Hinputl
avec I'impact de ’humidité relative sur I’évolution de
la température ;
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-Utilisation d’une seule variable d’entrée [Hinpu] sans
impact ;

- Utilisation d’une seule variable d’entrée [Tinpu] sans
impact ;

- Utilisation d’une seule variable d’entrée [Ginpu:] sans
impact ;

En sortie a I’instant t+T nous avons I’irradiation solaire
globale [Goupu]. Les performances de chaque scénario
de simulation ont été évaluées a I’aide de la racine
carrée de l’erreur quadratique moyenne normalisée
(NRMSE), le coefficient de détermination (R2) et le
nombre d’itérations pour chaque horizon de temps. Le
tableau 2 présente les performances des sept scénarii de
tests appliqués sur les données. Les meilleures
performances selon le NRMSE sont obtenues avec les
quatre schémas faisant intervenir la combinaisons de

variables d’entrées [Ginputl, [Ginput,Hinputls [Ginput, Tinputl,
[Ginput, Tinputs,  Hinpue).  Leurs  valeurs respectivement
0.0098, 0.044, 0.114 et 0.209. Les performances
NRMSE obtenues avec les trois combinaisons de
modeles de variables d’entrées [Tinput], [Hinput] €t [ Tinput,
Hinpud sont respectivement 8.957, 9.18 et 13.576. Les
résultats montrent de meilleures performances avec des
données d’entrées d’irradiation seulement, suivi de
celui faisant intervenir la combinaison irradiation-
humidité, puis I’autre avec la combinaison irradiation-
température et enfin le modele qui combine
I’irradiation, la température et I’humidité. Nous avons
constaté que le modele PMC perd de la performance
lorsque l’irradiation solaire globale n’intervient pas
dans la combinaison des données d’entrées.

Tableau 2. — Résultats des tests de performances des combinaisons d’entrées

Matrices d’entreées Epoch NRMSE R* Pas de temps (minutes)
[Gizput Tingut. Hingu] [Goutput ] 30 0.209 1

[Girput, Tinpu]. [Goutpui] 30 0.114 1

[Girput. Hinpul. [Goutput] 30 0.044 1 20

[Hizputl. [Goutputl 23 9.180 0.867

[Tinpus], [Goutput] 15 8957 0.855

[Girpu]. [Goumpu] 29 0.0098 1

[Ginput, Timpur, Hinpu] [Gowtpur ] 30 0.309 0.992

[Grisput, Tinpul. [Goutput] 30 0.247 0.999

[Girput, Hinpul. [Goutput] 30 0.053 1 30
[Hipu], [Gourpui] 30 9.595 0.856

[Tingut], [Goutput] 14 9.348 0.873

[Ginpur]. [Gourpu] 30 0.0100 1

[Girput. Tinpur Hinpul [Gousput ] 10 0.398 1

[Gisput, Tinput]. [Goutput] 30 0312 1

[Girput, Hinput]. [Goutput] 30 0.079 1 20
[Hipu], [Gourpur] 30 9.755 0.876

[Tinputl, [Goutpu:] 16 9.668 0.892

[Ginput]. [Goutput] 30 0.0101 1

[Ginput, Tinput, Hinpu] [Gontput ] 30 0.402 1

[Grisput, Tinpul. [Goutput] 30 0312 1

[Gizput, Hinpul. [Goutputl 30 0.079 1 0
[Hirput], [Goutput] 16 10.27 0.893

[Tinpu], [Goupu] 12 9.978 0915

[Gizput], [Goutput] 30 0.0105 1

[Ginput, Tinput Hinput] [ Goutput.] 14 0.415 1

[Gizput, Tinpul, [Goutput] 30 0.314 1

[Ginput, Hinpul. [Goutput] 30 0.082 1 60
[Hinpur]. [Goutpul 20 10.867 0.882

[Tinput], [Goutput] 24 10.410 0.925

[Gispui]. [Goutput] 30 0.0106 1

3.3. Evaluation de I’impact du pas de temps sur
les performances du modele.

Le modéle PMC avec combinaison de variables
d’entrées constituées que de I’irradiation [Ginput] pour
les différents horizons ont un NRMSE en moyenne de
de 0.01 pour le NRMSE et un coefficient de
détermination R? de l'ordre de 1. Le nombre
d’itérations permettant de conduire a ces résultats est

de 30 (voir tableau2). Au-dela de l’influence de la
combinaison des variables d’entrées, les résultats
montrent une dégradation de performances avec le
temps. En effet, les meilleures performances ont été
enregistrées 1’horizon de 20 minutes (NRMSE= 0.0098
et R?=1) pour la combinaison [Ginput] et de 30 minutes
(NRMSE= 0.0100 et R?=1) pour la méme combinaison.

Copyright® 2024 Revue RAMReS SAI

94



Amy MBAYE al.

Les performances enregistrées pour les autres suivent
la méme tendance.

En somme, I’analyse des résultats de simulation montre
une dégradation progressive des performances du PMC
avec différentes combinaisons d’entrées lorsque le pas
de temps augmente. Pour le passage du pas de temps de
20 minutes a 30 minutes pour les différentes
combinaisons des variables d’entrées, les RMSE
obtenues sont respectivement :

[Ginput]: NRSME= 0.0098 et 0.0101;

[Ginput, Hinput]: NRSME=0.044 et 0.054;

[Ginput, Tinput]: NRMSE= 0.114 et 0.247;

[Ginput, Tinput,Hinput]:NRMSE= 0.209 et 0.3087.

Les mémes tendances sont globalement observées pour
les autres pas de temps 40, 50 et 60 minutes (tableau
2). L’horizon 20 minutes présente les meilleurs
performances (NRMSE =0.0098) quel que soit la
combinaison des variables d’entrées.

3.4.Evaluation de Pimpact des algorithmes
d’apprentissages.

Pour comparer les performances des réseaux de
neurones, nous avons testé I'impact des trois
algorithmes d’apprentissages a savoir le Levenberg-
Marquardt « trainlm », celui du Gradient Conjugué «
trainscg » et de Quasi-Newton « trainbfg »). Le test
porte sur les quatre combinaisons de modele pour un
horizon 20 minutes.

Les résultats de 1’étude de I'impact des trois
algorithmes d’apprentissages (trainlm, trainscg et
trainbfg) dans le tableau 3 montre que les meilleures
performances sont obtenues avec 1’algorithme
d’apprentissage « trainlm » pour les différents
d’architectures de réseaux de neurones. L’architecture
[Ginput] donne la meilleure performance par rapport
aux autres combinaisons de modeles [Ginput, Hinput],

[Ginput, Tinput] et [Ginput,Tinput, Hinput] (voir
tableau3 ). Son erreur quadratique moyenne normalisé
tend vers zéro (NMSE= 0.0098) avec un coefficient de
corrélation optimale (R%= 1) obtenu au bout de 29
itérations. Les performances pour les mémes
combinaisons de modeles obtenues avec 1’algorithme
de descente du gradient conjugué suivent les mémes
tendances. Les meilleures performances ont été
également obtenues pour la méme combinaison
n’utilisant que l’irradiation [Ginput] avec une erreur
quadratique moyenne normalisée égale a 0.723 et un
coefficient de corrélation optimale (R>= 1) obtenu au
bout de 30 itérations. Les performances des
combinaisons de modeles [Ginput, Hinput], [Ginput,
Tinput], [Ginput, Tinput, Hinput] ont respectivement
des NRMSE estimées a 1.458, 1.832 et 2.080. Ces
performances ont été également obtenues au bout de 30
itérations. En fin I’algorithme de quasi-Newton les
NRMSE sont respectivement égale a 1.361, 1.377,
2.843 et 3.849 pour les combinaisons de variables
d’entrées [Ginput], [Ginput, Hinput], [Ginput, Tinput],
[Ginput, Tinput, Hinput].Les coefficients de
déterminations correspondants (R2?) sont :1, 0.999,
0.998 et 0.998.

En somme, ces résultats montrent que la prédiction du
rayonnement solaire global, avec les différents
algorithmes d’apprentissages (« trainlm », « trainscg »
et « trainbfg ») sont plus sensible aux combinaisons de
modeles pour I’horizon temporel 20 minutes. De plus
d’apres ces trois tests, il est aisé de remarquer que celui
qui est plus adapté a notre site d’étude est I’algorithme
de Levenberg-Marquardt « trainlm» (NRMSE= 0.0098,
R2=1 et Epoch=29), suivi celui du Gradient Conjugué
« trainscg » (NRMSE= 0.7, R?= 1 et Epoch= 30) et en
dernier lieu nous avons 1’algorithme Quasi-Newton «
trainbfg » (NRMSE= 0.98, R%= 1 et Epoch= 30) avec le
[Ginput].

Tableau 2. — Résultats des tests de performances des trois algorithmes d’apprentissages

Matrices d’entrées Epoch NRMSE R? Algorithmes
d’apprentissages

[ Tinput, Ginput Hinpu ][ Goutpat, ] 30 0.209 1

[Ginput. Tinpu]. [Gousput] 30 0.114 1 Trainlm

[Ginput. Hinpu], [Goutpuz] 30 0.044 1

[Ginput], [Goutpu] 29 0.0098 1

[GmpmﬁTinput. inpu:l [Gourpm_] 30 2.080 1

[Ginput, Tinpu], [Goutput] 30 1.832 0.999 trainscg

[Gunput- Hingul, [Goutput] 30 0.1303 0998

[Ginput]. [Goutput] 30 0.7234 1

[Tu'_puh Gu'_pnt: Hu'_pu] [Gour_:mt] 30 2813 0998

[Ginput, Tinput], [Gontput] 30 4.017 0.999 trainbfg

[Ginput. Hingut], [Goutput] 30 1.116 1

[Ginput]. [Goutput] 30 0.987 1

3.5. Impact des couples de fonction de transfert
sur les performances du modele.

Le tableau 4 présente les performances de quatre
combinaisons de modeles sous I'impact des neufs
couples de fonctions de transfert via I’algorithme
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Levenberg-Marquard. Il s’agit d’évaluer I'impact des
neuf couples de fonction de transfert sur les
performances des différentes combinaisons de modeles
de réseaux de neurones sur un horizon de 20 minutes.
Ces performances ont été évaluées grace a l’erreur
quadratique moyenne, le coefficient de corrélation, le

temps de simulation et le nombre d’itération. Les neuf
couples de fonctions de transfert évalués sont

[Tansig-Tansig], [Tansig-Logsig], [Tansig-Purelin],
[Logsig-Logsig], [Logsig-Tansig], [Logsig-Purelin],
[Purelin-Purelin], [Purelin-Logsig] et [Purelin-Tansig].

Tableau 4. - Performances de I’impact des neuf couples de fonctions de transferts

L Ouples ae

Fonctions Epoch Temps NEMSE R? Variables d’entrées

Transferts

[Logsig-Purelin] 30 00-03:07 0.143 1

[Tansig-Purelin] 30 00-00:24 3.585 0.999

[Logsig-Logsig] 30 00:02:11 0.080 1

[Logsig-Tansig) 25 0:00:25 0.356 1

[Tansig-Tansig] 30 00:04:20 0.058 1 [Grzpur, Tinpur. Hinpus] [Goupu]

[Tansig-Logsig] 30 00:03:15 0.176 1

[Purelin-Purelin] 30 00:02:03 0.144 1

[Purelin-Logsig] 30 00:03:38 0.025 1

[Purelin-Tansig] 30 00:03:05 0.025 1

[Logsig-Purelin] 30 00:01:28 0.117 1

[Tansig-Purelin] 30 00:01:31 0.163 1

[Logsig-Logsig] 30 00:00:48 0.088 1

[Logsig-Tansig] 30 00:01:09 1.615 0.999

[Tansig-Tansig) 30 00:01:18 0.090 1 [Ginput Tinpu] [Goutpu]

[Tansig-Logsig] 30 00:01:38 0467 0.999

[Purelin-Purelin] 30 00:01:23 0.118 1

[Purelin-Logsig] 30 00:01:55 0.025 1

[Purelin-Tansig] 30 00:01:18 0.011 1
A T T S .

[Logsig-Purelin] 30 00:01:19 0.1966 1

[Tansig-Purelin] 30 00:00:24 3.585 0.999

[Logsig-Logsig] 30 0:02:11 0.080 1

[Logsig-Tansig] 30 00:00:25 0.356 1

[Tansig-Tansig] 30 00:04:20 0.058 1 [Ginpe, Hinm] [Gompue

[Tansig-Logsig) 30 00:03:15 0.176 1

[Purelin-Purelin] 30 00:02:03 0.1441 1

[Purelin Logsig] 30 00:02:47 0.375 0.999

[Purelin-Tansig] 30 00:03:57 0.025 1
I —

[Logsig-Purelin] 29 00:00:52 0.009 1

[Tansig-Purelin] 30 00:00:21 0.092 1

[Logsig-Logsig] 30 00:00:53 0.010 1

[Logsig-Tansig] 30 00:01:40 0.010 1

[Tansig-Tansig] 21 00:00:15 0.0198 1 [Guput] [Gourpui]

[Tansig-Logsig] 30 00:00:35 0.010 1

[Purelin-Purelin] 15 00:00:02 1416 1

[Purelin-Logsig] 30 00:00:43 0.024 1

[Purelin-Tansig] 30 00:00:30 0.100 1

Les meilleurs performances (NRMSE= 0.009, R?>=1,
t= 00:00:58) sont obtenues avec le couple de fonction
de transfert [Logsig-Purelin] et d’une architecture

[Ginput, Goutput]. Ensuite vient le couple de fonction
de transfert [Logsig-Tansig] (NRMSE=0.010, R?%=1, t=
00:00:35s) avec le modele d’architecture [Ginput,
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Goutput]. Les performances NRMSE (0.0103, 0.0104,
0.0198) du modele de combinaison [Ginput, Goutput]
se dégradent sous I'impact de ces différents couples de
fonction de transfert [Tansig-Logsig], [Logsig-Logsig],
[Tansig-Tansig]. Enfin le modele d’architecture
[Ginput, Goutput] perd de plus en plus ces
performances (NRMSE égale a 0.100 ; a 0.024 ou
al.416) avec les différents couples de fonction de
transfert [Purelin-Logsig], [Purelin-Tansig] et [Purelin-
Purelin].

En somme, ces résultats (NRMSE=0.009 pour [Logsig-
Purelin], NRMSE=0.01 pour [Logsig-Tansig] et
NRMSE-= 0.02 pour [Purelin-Logsig]) obtenus avec ce
modele d’architecture [Ginput, Goutput] confirment
bien que la fonction d’activation de la couche cachée
doit étre non linéaire (sigmoide ou logistique). Par
contre la fonction d’activation de la couche d’entrée et
celle de sortie doivent toutes linéaires (Purelin) [47].

3.6. Impact de la température et de I’humidité
relative sur le modele PMC.

Les résultats d’évaluation des taux d’impact des
parametres exogenes sur 1’évolution dynamique de la
radiation solaire globale obtenus avec le modele de
PMC sont présentés dans le tableau5. Il montre les
meilleures combinaisons de variables d’entrées de
modele d’architecture  [Gippu] sans impact des
parametres exogenes sur I’évolution dynamique de la
radiation solaire globale. Ensuite nous avons le modele

d’architecture [Ginput, Hinpur] sous I’'impact de I’humidité
relativement seulement sur I’évolution dynamique de la
radiation solaire globale. Par ailleurs nous avons
également celui de [Ginput, Tinpu] sous I'impact de la
température seule sur 1’évolution dynamique de la
radiation solaire globale. Enfin nous obtenons celui de
[Ginput, Tinputs Hinput] ~ sous  I'impact  simultané de
I’humidité relativement et de la température sur
I’évolution dynamique de la radiation solaire globale
selon tous les differents pas de temps de prévisions.
Ces résultats montrent clairement que lI'impact est
beaucoup plus significatif quand avec la présence
simultanée de la température et de 1’humidité relative
sur I’évolution dynamique de la radiation solaire
globale [Ginput, Tinput, Hinpur] avec un taux d’impact de
19.99% et une NRMSE= 0.209 pour I’horizon 20
minutes. De plus, nous observons la méme tendance
pour tous les pas de temps. Par contre 'impact est
moins significatif lorsque nous avons la présence
dominante de 1’humidité relative [Ginput,Hinput] avec un
taux d’impact égal a 3.49 % et une NRMSE= 0.044
que lorsque nous somme a une présence dominante de
la température [Ginput, Tinpu] avec un taux d’impact
égale a 10.63 % et une NRMSE= 0.1145 sur
I’évolution de la radiation solaire globale. Nous
remarquons aussi a travers les résultats que le modele
se livre a une perte de sa performance lorsque la
radiation solaire globale n’est pas impliquée dans la
combinaison des données d’entrées.

Tableau 5. - : Evaluation du taux d’impact des parameétres exogeénes sur les performances des modeéles

Pas de temps en minutes 20 30 40 50 60
Taux d'impact  [Gusgm Timpu: Hizge] 19.99 2991 38.41 37.28 38.15
Taux d"impact_ [Gizpur Tinpus] 10.63 23.45 29.89 2881 28.52
Taux d'impact_ [Giupu Hispe] 3.49 432 6.82 6.80 6.67
Taux d'impact_ [Gigpu] 0 0 0 0 Q

3.7. Evolution des données mesurées et celles
prédites par le modele PMC.

La figure 5 présente 1’évolution des valeurs observées
sur le site d’étude (couleur en vert), des valeurs
prédites par le modele de perception multicouches
(courbe en bleu). Les données prédites avec le modele
suivent bien les données mesurées
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Figure5: Evolution des données mesurées et celles
prédites par le PM

3.8. Analyse et Discussion

Ce travail permet de bien confirmer que les
performances des modeles RNA dépendent de facteurs
divers.

Ils dépendent d’abord du choix de la meilleure
combinaison d’entrée (variables météorologiques). En
effet, les meilleures performances NRMSE obtenues
avec les quatre modeles de combinaisons de variables
d’entrées [Ginput] 5 [Ginput, Hinput] 5 [Ginput,Tinput] 5
[Ginput: Tinputs Hinput] sont respectivement 0.0098, 0.044,
0.114 et 0.209.

IIs dépendent également du type d’algorithme
d’apprentissage car d’apres les tests de ces trois
algorithmes. Ce constat permet entre autres de
remarquer que 1’algorithme le plus adapté, pour notre
site d’étude en terme de rapidité et de qualité est
I’algorithme de Levenberg-Marquardt « trainlm »
(NRMSE = 0.0098, R? = 1 et Epoch = 29), suivi celui
du Gradient Conjugué «trainscg » (NRMSE = 0.7, R2 =
1 et Epoch= 30) et en dernier lieu nous avons
I’algorithme Quasi-Newton « trainbfg » (NRMSE =
0.98, R%= 1 et Epoch= 30) avec comme type de modele
PMC de configuration [Giypu]. Les performances du
modele choisi peuvent dépendre du type de couple de
fonction de transfert, d’apres les résultats de différents
tests (NRMSE= 0.009 pour [Logsig-Purelin], NRMSE
= 0.01 pour [Logsig-Tansig] et NRMSE= 0.02 pour
[Purelin-Logsig]) pour le modele d’architecture
[Ginput:Goupue] confirmant bien des conclusion arrétées
dans la littérature. Des auteurs trouvent en effet dans la
littérature que la fonction d’activation de la couche
cachée doit étre non linéaire (sigmoide ou logistique) et
que les fonctions d’activation de la couche d’entrée et
celle de sortie doivent toutes linéaires (Purelin) [47].
L’analyse de ces résultats de simulation montre une
dégradation  progressive des performances de
différentes combinaisons d’entrées du modele PMC
lorsque le pas de temps augmente, notamment
lorsqu’on passe de 20 a 30 minutes pour les différentes
combinaisons de variables d’entrées (voir tableau). Les
mémes tendances sont observées globalement pour les

autres pas de temps 40, 50 et 60. L’horizon 20 minutes
présente les meilleurs performances (NRMSE= 0.0098)
quel que soit la combinaison des variables d’entrées.
Enfin de I'impact des parametres environnementaux
sur I’évolution de la sortie du modele PMC car ces
résultats montrent clairement que I’impact est
beaucoup plus significatif lorsqu’on a la présence
simultanée de la température et de I’humidité relative a
I’entrée sur I’évolution dynamique de la radiation
solaire globale [Ginput, Tinputs Hinpudl avec un taux
d’impact de 19.99% et une NRMSE= 0.209 suivant
I’horizon 20 minutes. Par contre 1’impact est moins
significatif avec la présence dominante de 1’humidité
relative [Ginpu, Hinput] pour un taux d’impact égal a
349 % et une NRMSE= 0.044 qu’avec présence
dominante de la température [Ginput, Tinpu] pour un taux
d’impact égale a 10.63 % et une NRMSE = 0.1145 sur
I’évolution de la radiation solaire globale.

4. Conclusion

Dans le cadre de ce travail nous avons testé un modele
de réseau de neurones artificiels de prédiction avec des
données mesurées sur le site de Dakar du Sénégal. Ce
modele permettrait de contribuer a 1’amélioration des
processus de prise de décision a court terme concernant
la gestion des centrales solaire PV dans la région de
Dakar. Les parametres d’entrées du modele sont
constitué¢s de la température de l'air, de 1'humidité
relative et du rayonnement solaire global. La
production attendue au temps t+T est le rayonnement
solaire global.

Un modele de perception multicouches basé sur
I’étude de I’impact de différents parametres tels que les
pas de temps, les algorithmes d’apprentissages
(Levenberg-Marquardt, Gradient Conjugué et Quasi-
Newton), les fonctions d’activation (Purelin, Logsig et
Tansig) et les environnementaux
(température et humidité relative) est mis au point.

parametres

Nous avons évalué les performances du modele via un
ensemble de criteres de performance tels que la racine
carrée de l'erreur quadratique moyenne (NRMSE), et la
racine carrée de 1’erreur quadratique moyenne (R?).

Les résultats de la simulation montrent que les
meilleures performances (NRMSE= 0.0098 et R=1)
sont obtenues avec le modele de combinaison de
variable d’entrées [Ginpu sans impact de la température
et de I’humidité relative basé sur 1’algorithme de
Levenberg-Marquardt « trainlm » et le couple de
fonction de transfert [Logsig-Purelin) sur 20 minutes.
Ce modele pourra contribuer au développement de
modele de réseau de neurone pour aider a la prise de
décision a court terme dans la zone de Dakar.
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