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Résumé

Le développement et 1’exploitation des énergies renouvelables ont connu une
forte augmentation ces derniéres années dans le monde et plus particulierement
au Maroc vu sa situation géographique favorable qui montre un potentiel solaire
et eolien tres important.

Le travail de notre these met I’accent sur la prévision de la vitesse du vent qui
est la composante principale du systéme éolien. Pour cette raison, nous avons
développé différents modeles en utilisant les techniques de modélisation et
d’intelligence artificielle. Une comparaison de la performance de ces méthodes
est faite en se basant sur des indicateurs de performance qui seront exposes
ultérieurement dans ce manuscrit.

Les sites étudiés sont Tanger au Nord et Tarfaya au Sud du Maroc en raison de
leurs positions géographiques ou la vitesse du vent dépasse 10m/s. La base de
données utilisée contient trois années de données satellitaires météorologiques
horaires.

Une étude statistique des données montre une colinéarité entre les parametres
d’entrée qui influencent la sortie du systeme et qui peut avoir une explication
sur son comportement non lineaire. Les résultats obtenus montrent que les
méthodes non linéaires ont une précision bien meilleurs que les méthodes
linéaires.

Mots clés : prévision, vitesse du vent, modélisation, intelligence artificielle.



Abstract

The development and exploitation of renewable energies have experienced
a strong increase in recent years in the world and more particularly in Morocco
given its favorable geographical location which shows a very important solar
and wind potential.

The work of our thesis focuses on the prediction of the wind speed which is
the main component of the wind system. For this reason, we have developed
different models using modeling and artificial intelligence techniques. A
comparison of the performance of these methods is made based on performance
indicators that will be discussed later in this manuscript.

The regions studied are Tangier in the north and Tarfaya in the south of
Morocco because of its geographical positions where the wind speed exceeds
10m/ s. The database used contains three years of hourly meteorological satellite
data.

A statistical study of the data shows a collinearity between the input
parameters that influence the system output and which may have an explanation
for its non-linear behavior. The results obtained show a better performance of
the non-linear methods to the linear methods.

Keywords: Forecast, wind speed, modeling, artificial intelligence.
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Introduction géneérale

L’augmentation croissante de la demande énergétique représente un enjeu
majeur pour les pays du monde. Cela est dii au fait que P’activité industrielle
dans les pays développés s’étend rapidement et par conséquent les entreprises en
question investissent plus dans les pays a faible colt de production. En reéalité,
cette augmentation se refléte par une hausse du prix des carburants représentant
une source importante d’énergie. Dans ce sens, il faut noter la diminution
continuelle de la réserve péroliére ce qui causera une pénurie de cette ressource
et risquera ensuite de ne pas satisfaire la demande. Le recours a d’autres types
de ressources d’énergie dites renouvelables est donc inévitable et devient plus
qu’une nécessité pour le progres de I’humanite.

Durant la premiére décennie de ce vingt et unieme siecle, le Maroc a connu un
intense élan d'activité tant aux niveaux industriel et economique qu'au niveau
des structures sociales ; cet essor se traduit par une croissance soutenue des
besoins en énergie. Pour réduire sa dépendance énergétique et vu sa situation
géographique favorable, le Maroc s’est orienté vers le développement des
sources d’énergies renouvelables en particulier le vent étant une source d'énergie
libre, propre et inépuisable. En effet, la prévision précise de vent a court terme
joue un réle important dans 1’optimisation des opérations des parcs €oliens, la
maximisation de leur rendement et I’amélioration de leur développement. Aussi,
la prévision de la vitesse du vent permet le contrble et la gestion du réseau
¢lectrique en connaissant la quantité d’énergie produite, la protection du systeme
contre les grandes vitesses et 1’¢tude de faisabilité portant sur la construction des
centrales eoliennes pour un site dont on connait déja le potentiel énergeétique.

L’objectif de cette these est donc la réalisation d’une étude du parc €olien
installé a la ville marocaine Tanger située au Nord et d’un autre localis¢ a
Tarfaya située au Sud, ceci afin d’estimer un modele de prévision a partir des
données météorologiques acquises grace a I’Institut de Recherche d’Energie
Solaire et Energie Nouvelle (IRESEN). Tout d’abord, les données sont traitées
par la méthode des moindres carrés ordinaires dans le but d’éliminer la multi
colinéarité et la corrélation entre les variables pour choisir celles qui influencent
plus la vitesse du vent dans les régions nord et sud du Maroc. Ensuite, les
données traitées sont exploitées dans plusieurs approches de machine learning
qu’on va développer pour chercher un modele de prévision avec une meilleure
précision. Nous nous sommes particulierement penché sur les réseaux de
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neurones artificiels qui sont trés populaires et se montrent d’une grande
efficacité dans le domaine de la prévision météorologique et les machines a
vecteurs de support qui sont montrés ses efficacités de traitement des problemes
de discrimination non-linéaire, afin d’élaborer les logiciels suivants : Matlab et
statgraphics.

Apercu de these
Cette thése est organisée comme suit :

Le chapitre 1 est diviseé en quatre sections principales. La premiére section
présente des notions importantes d’énergie éolienne. La deuxiéme section
concerne les différentes éoliennes existantes et les principaux constituants d’une
éolienne. La troiseme section concerne les instrumentations de mesure utilisées
dans le domaine éolienne ainsi que la puissance récupérable par une turbine afin
de finaliser la section par une explication de la transformation d’€énergie
cinéetique du vent en énergie électrique et la derniere section présente une revue
des méthodes de prévision ainsi q’une bibliographique des techniques utilisées
pour la prévision de la vitesse du vent.

Le chapitre 2 definit les principes de prévision et prédiction ainsi que les
différents horizons de prévision afin de finaliser ce chapitre par une description
detaillee aux méthodes mises en place pour développer un modele de prévision
de la vitesse du vent a court terme.

Le chapitre 3 décrit les travaux réalisés tout au long de cette période de
recherche. La premiére contribution traite les données météorologiques
provenant de deux sites différents, couvrant une période de trois ans par la
méthode des Moindres Carrés Ordinaires notée en anglais (OLS) dans le but de
determiner les parametres qui influencent la vitesse du vent afin de les
considérer comme entrées pour développer des modele linéaire et non-linéaire
de prediction de la vitesse du vent. Dans la deuxieme contribution, nous
developperons quatre méthodes hybrides notamment RNA-GA, RNA-PSO,
SVM-GA et SVM-PSO. Ensuite, nous conclurons cette étude en reprenant tous
les résultats issus des travaux effectués et en essayant de dégager une synthese
de meilleur modele de prévision pour les deux régions du Nord et du Sud au
Maroc.

Enfin, une conclusion générale résumera les résultats de nos travaux et donnera
des perspectives et futures pistes de recherches.
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Chapitre 1. Notions et état de I’art sur I’énergie éolienne

1.1 Introduction

Les pays dans le monde entier ont connu une croissance économique, politique
et sociale au cours des deux derniéeres décennies. Ce developpement se traduit
par une croissance soutenue des besoins en énergie électrique.

Les sources d’énergie électrique traditionnelles telles que les combustibles
fossiles comme le pétrole, le charbon, le gaz naturel et 1’énergie de fission
nucléaire ont des inconvénients sur ’humanité et la nature, par exemple la
production électrique a partir de combustibles fossiles est a I'origine de 40 % des
émissions mondiales de CO.,.

Pour relever ce grand défi et garantir un développement responsable, un
nouveau plan d’équipement a été €élaboré sur la base d’une vision globale et
intégrée. Il prévoit la mise en ceuvre d’un bouquet électrique diversifié, dans
lequel les énergies renouvelables occupent une place de choix. Parmi ces
énergies, on trouve 1’énergie €olienne qui est une source d’énergie propre et
inépuisable et qui peut produire de 1’électricité pratiquement sans 1’émission des
gaz polluants en utilisant la technologie des aérogénérateurs.

Dans ce présent chapitre, la premiere partie sera consacrée a I’historique d’un
éolien ainsi que la capacité éolienne installée dans le monde, et plus
particulierement la capacité marocaine et aussi les projets en construction et
ceux en perspectives. La deuxiéme partie présente les technologies d’éoliennes
et les différents composants constituant 1’aérogénérateur (couramment appelé
éolienne). Aprés, on va expliquer la conversion d’énergie cinétique du vent en
énergie électrique ainsi que la puissance récupérable par une turbine.

Dans la troisieme partie, nous allons présenter une revue de littérature de
différentes methodes statistiques et physiques de prévision ainsi que 1’état de
I’art des techniques de prévision de la vitesse du vent.
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1.2 Notions sur I’énergie éolienne

Les énergies éoliennes sont notamment caractérisées par des déplacements de
masse d’air a ’'intérieur de 1’atmosphére. C’est 1’énergie mécanique de ces
déplacements de masse d’air qui est a la base de 1’énergie €olienne. L’énergie
éolienne consiste ainsi a utiliser cette énergie mécanique par 1’intermédiaire
d’un rotor et de pales. Cette source est non polluante. On peut installer des
éoliennes en mer et sur terre [1]. On va détailler ce type d’énergie dans les
parties suivantes de ce chapitre.

1.2.1. Historique de I’éolien
Parmi toutes les énergies renouvelables, a part 1’énergie du bois, c’est I’énergie
du vent qui a été exploitée en premier par I’homme. Ce n’est qu’a la fin du
XIXeme siecle [2,3], lorsque 1’électricité prit son essor, que 1’aérogénérateur
électrique fit ses premiers pas. Au Danemark, Poul La Cour fut, sans doute, le
pionnier, il a associe une turbine éolienne a une dynamo en 1891.

En France, contrairement a ce que la situation actuelle pourrait laisser penser, les
recherches allérent bon train dans les années 1920 (éolienne bipale de 20 m de
diametre, Compagnie Electro-Mécanique (CEM) puis dans les annees 1950-60
(tripale de 30 m est génératrice synchrone de 800 kW a Nogent-le-Roi, bipale de
35 m est géneératrice asynchrone de 1 MW a Saint Rémy des Landes).

En 1941, une éolienne bipale de 1250 kW (machine synchrone) était
expérimentée aux Etats-Unis dans le Vermont.

En 1978, les Danois, aujourd’hui leaders dans le domaine, réalisérent une
machine tripale de 54 m pour une puissance de 2 MW. Les nombreuses
réalisations expérimentales (notamment en Californie) et leurs avatars permirent
de perfectionner les turbines, les systémes de freinage d’urgence, les pylones et
les divers dispositifs de controles et d’obtenir des aérogenérateurs viables et
compétitifs a la fin du XXéme siecle. Diverses solutions de turbines furent
explorées, notamment celles a axe vertical connu sous le nom de Darrieus (suite
a leur inventeur), mais ne subsistent aujourd’hui pratiquement plus que des
machines a axe horizontal a 2 ou 3 pales.

1.2.2. Premier pas vers les éoliennes

C’est le physicien et mathématicien Lord KELVIN qui a eu le premier la
brillante idée de coupler une génératrice électrique a un moulin a vent. Ce
premier pas vers lere des aérogénérateurs modernes remonte a 1802. Mais les
premiéres applications concluantes durent attendre un demi-siecle de plus,
lorsque Zénobe Gramme inventa la dynamo. C’est en 1888 que la premicre
éolienne reliée a un systeme de stockage du courant vit le jour. La premiere
¢olienne « industrielle » génératrice d’électricité est développée par le danois
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Poul La Cour en 1890(voir la figure 1.9), pour fabriquer de I’hydrogéne par
¢lectrolyse. Dans les années suivantes, il crée 1’éolienne Lykkegard, dont il aura
vendu 72 exemplaires en 1908.

Figure 1.1: Premiere aérogénératrice de Poul La Cour en 1890 a Askov,
Danemark

1.2.3. Retour a I’éolien : une source de I’énergie de demain

Avec I’avénement des énergies fossiles, les éoliennes furent reléguées au second
plan jusqu’a la crise pétroli¢re de 1973[4]. Suite a la panique engendrée par les
deux chocs pétroliers de 1973 et 1979, qui déboucha sur la recherche d’énergies
alternatives, un regain d’intérét sans cesse grandissant se fit sentir pour 1’€olien.
Les principales motivations actuelles sont la hausse des prix des énergies
fossiles et I’alternative au nucléaire. Etant donné que les ressources naturelles
s’épuisent inexorablement et que les opinions publiques sont de plus en plus
sensibilisées aux énergies renouvelables, il ne fait nul doute que 1’¢olien
s’impose comme une énergie du futur. Nous cherchons surtout a les utiliser pour
produire de 1’énergie électrique suivant le principe exploité dans toutes les
centrales électriques : un fluide (ici : le vent) entraine une turbine reliée
mécaniquement a une machine électrique, appelée genératrice, qui va produire
du courant.
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1.2.4. Enjeux de I’éolienne

1.2.4.1. Sur le plan environnemental

Les énergies renouvelables sont des énergies propres, elles n’émettent pas de
gaz a effet de serre et elles ne produisent aucun déchet radioactif. Le recours aux
énergies renouvelables permet de conserver certaines ressources naturelles telles
que le pétrole qui sert notamment a la fabrication de certains médicaments [5,6].

1.2.4.2. Sur le plan économique

Les différents accidents (de cause naturelle ou humaine) comme ceux survenus a
Tchernobyl ou plus récemment a Fukushima se traduisent par des co(ts
importants et des problémes écologiques souvent dramatiques pour les
populations locales. Les déchets radioactifs créés par le nucléaire sont
dangereux et le colt pour les contenir est tres elevé. De plus, différentes études
montrent que les énergies renouvelables sont plus économiques a long terme.

1.2.5. Futurs challenges et perspectives mondiales

Sur la base de l'expérience et des taux de croissance des années passees,
I’association internationale d’énergie éolienne dans le monde World Wind
Energy Association (WWEA) prévoit que I'énergie éolienne continuera son
développement dynamique dans les années a venir. Malgré les impacts a court
terme de la crise financiere actuelle qui rendent difficiles les prévisions a court
terme, on peut attendre, gqu'a moyen terme, I'énergie éolienne attire les
investisseurs grace a son faible risque et au besoin d'énergie propre et fiable [7].
De plus en plus de gouvernements comprennent les bénéfices multiples de
I'énergie éolienne et mettent en place des politiques favorables, incluant la
promotion des investissements décentralisés par des producteurs indépendants,
petits, moyens ou basés sur des communautés, tous ouvrant la voie vers un
systeme de production d'énergies plus renouvelables pour le futur. En calculant
rigoureusement et en prenant en compte des facteurs d'insécurité, on estime que
I'énergie éolienne sera capable de contribuer en 2020 au moins 12% de la
consommation électriqgue mondiale.

1.2.6. L’énergie éolienne dans le contexte international
Les systémes eoliens connaissent un essor considérable depuis une quinzaine
d’années, I’intégration de ces systémes est devenue un ¢élément clé pour des
nouvelles politiques énergétiques dans nombreux pays.
La production d’énergie ¢éolienne connait toujours un taux de croissance treés
important comme il est montré sur la figure 1.10, on peut ainsi constater que la
capacité en énergie éolienne de la Chine s'établissait a environ 184 gigawatts en
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2018, plus que dans tout autre pays du monde a ce temps-la. Les Etats-Unis
obtenaient la deuxieme place du classement, disposant d'une capacité en énergie
éolienne de prés de 100 gigawatts et I’Allemagne s’occupe la troisiéme place
avec une puissance de 60 gigawatts.

184.3

Puissance en gigawatts
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Figure 1.2: Capacité eolienne mondiale par pays en 2018

On remarque aussi d’aprés cette figure qu’il y a cing pays européens qui jouent
un réle majeur pour augmenter la capacité éolienne dans le monde ce qui
signifie 'importance d’énergie €olienne dans 1’union européenne qui assure 14,5
% de la production d'¢lectricité de I'Union européenne en 2019. Les pays
européens qui sont tres célebres dans le domaine des eoliennes sont:
L’Allemagne est I'un des principaux producteurs d’€lectricité éolienne avec 22
247 MW de puissance installée a la fin de I’année 2007. L’Allemagne installe
une moyenne de 2GW de puissance supplémentaire par an. L'éolien a couvert
20,4 % de la consommation d'électricité du pays en 2017-18. Pour la puissance
installée par habitant, I'Allemagne se situait en 2017 au quatrieme rang européen
derriere le Danemark, I'lrlande et la Suede. En 2018, I'Allemagne se place
au premier rang européen pour la production d'électricité éolienne : 111,6 TWh,
soit 29,4 % du total de I'Union européenne, et pour la puissance installée :
32,9 %. Au niveau mondial, I'Allemagne se place au troisieme rang avec 8,6 %
de la production mondiale et 10,4 % de la puissance totale, derriére la Chine et
les Etats-Unis, et au deuxiéme rang pour les éoliennes offshore (27,6 % du total
mondial) derriere le Royaume-Uni. En 2019, la part de I'éolien dans la
production d'électricité du pays atteint 20,5 %.
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En France, le potentiel éolien est trés important, 20 GW terrestres pour une
production de 50 TWh par an, et 40 GW offshore pour une production de 150
TWh par an, soit un potentiel éolien théorique de 200 TWh par an. S’il était
disponible en 2040, il représenterait alors 31 % de la consommation frangaise
prévisible d’¢lectricité. Cette production de 200 TWh/an se répartirait ainsi :
8000 éoliennes offshore de 5 MW sur 40 grandes centrales installées entre 15 et
40 km de la cote et 8000 eoliennes terrestres de 3 MW installés en France (qui
mesurent 50 a 55 m de haut - et jusqu’a 100 m dans les zones vallonnées, contre
80 a 100 m pour les mats des grandes éoliennes).

Le Danemark est le plus important fabricant mondial d’éoliennes, il a joué un
r6le pionnier dans le développement de cette technique. C'est le pays européen
le plus densément équipé en eoliennes: 960,3 W/habitant en 2017. Les éoliennes
installées au pays produisaient 48 % de I'électricite du pays en 2019 et
couvraient 40,5 % de la consommation electrique danoise sur la période de mi-
2017 a mi-2018, taux qui le situe de loin au premier rang européen.
Le Danemark était en 2018 au huitieme rang européen pour la production
d'électricité éolienne et au septieme rang par sa puissance installée ; cette haute
proportion d'énergie intermittente est rendue compatible avec la demande grace
aux capacités de régulation apportées par les barrages hydroélectriques de
la Norvege et de la Suéde, et aux nombreux cables sous-
marins d'interconnexion qui relient le Danemark a ces deux pays. Sur le
segment offshore, il tient le troisieme rang européen, loin derriere le Royaume-
Uni et I'Allemagne. Les éoliennes offshore ont produit 38,4 % de la production
éolienne totale en 2019 avec 27,8 % de la puissance installée.

En Espagne, 1’énergie ¢€olienne est une source d’énergie trés importante et
depuis I’année 2011, I’énergie éolienne a été la principale source d’électricite
espagnole pour la premiére fois de I’histoire avec une production de 4738 GWh.
Au niveau mondial, I'Espagne se classait au 6°™rang pour la production
d'électricité d'origine éolienne en 2017 avec 4,4 % de la production éolienne
mondiale, loin derriére la Chine: 26,2%, les Etats-Unis: 22,8% et
I'Allemagne : 9,4 %. L’Espagne est en 2018 le troisieme producteur d'électricité
éolienne en Europe avec 13,4% du total européen contre 29,4 % pour
I'Allemagne, qui lui a ravi le premier rang en 2014 et 14,7 % pour le Royaume-
Uni, qui lui a ravi le deuxieme rang en 2018. Sa puissance installée représente
13,4 % du total européen fin 2019 contre 31,9 % pour I'Allemagne. En 2019,
année ou I'Espagne s'est classée au deuxiéme rang européen en termes de mises
en service ; I'éolien assurait 21 % de la production électrique espagnole en 2019
et couvrait 18,8 % de la consommation en 2017-18, taux qui la situait
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au cinquieme rang européen derriere le Danemark, [I'lrlande, le Portugal et
I'Allemagne.

Le Royaume-Uni dispose d’un potentiel €olien parmi les meilleurs au monde, il
¢tait en 2018 au deuxieéme rang européen pour la production d’électricité
éolienne et pour la puissance installée au sixieme rang mondial avec 3,5% du
total mondial. Sur le segment offshore, il tient le premier rang européen et
mondial, les parcs éoliens en mer du Royaume-Uni ont produit 47% de la
production éolienne du pays et 44,5% du total de 1’éolien en mer européen. En
2019, I'éolien fournissait 22 % de la production électrique britannique et sa
progression est rapide : la puissance installée de ses éoliennes s'est accrue de
29 % en 2017, 7 % en 2018 et 11 % en 2019. Le rythme d'installation s'accélere
pour les éoliennes en mer alors qu'il chute pour les éoliennes terrestres.

En Belgique, les éoliennes ont le vent en poupe. La puissance installée est
passee de 170 MW en 2005 a 911 MW en 2010. La production maximale
disponible dans le pays est toutefois estimée a environ 2000 MW. La Belgique
était en 2018 le quatorzieme producteur d’¢électricité éolienne d'Europe et
le douzieme pour la puissance installée en 2019 ; elle se situait en 2017
au dixieme rang européen pour la puissance installée par habitant. L'éolien
produisait pres de 10 % de I'électricité du pays en 2019 et couvrait 8,1 % de la
consommation d'électricité belge en 2017-18. Le développement de I'éolien se
fait en grande partie en mer : 40 % de la puissance installée fin 2019 et 51,6 %
de la production en 2018 ; la Belgique se classe au quatrieme rang europeen
et cinquiéme rang mondial.

1.2.7. L’énergie éolienne dans le contexte national

1.2.7.1. Historique
Pour réduire sa dépendance énergétique et vu que sa situation geographique
favorable, le Maroc s’est orienté entre autres vers le développement des sources
d’énergies renouvelables notamment 1’énergie éolienne dans plusieurs régions.
C’est ainsi que, dés 1982, avec la création du Centre de Développement des
Energies Renouvelables (CDER), établissement public sous la tutelle du
Ministére de I’Energie et des Mines, le Département de I’Energie a intégré les
énergies renouvelables dans la politique énergétique nationale. Apreés des phases
de prospection, de maturation de 1’offre technique et de développement de
projets pilotes importants, les énergies renouvelables ont été adoptées par des
programmes nationaux de développement, notamment d’¢lectrification et
d’approvisionnement en eau potable des zones rurales pour le photovoltaique et
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par la mise en ceuvre de projets de parcs éoliens de puissance et de centrales
thermo-solaires [8].

Concernant 1’énergie éolienne, il faut remarquer qu’un des principaux atouts
pour le Maroc est tout d’abord son gisement. En effet, il bénéficie d’un gisement
éolien important avec des régions dépassant dix metres par seconde (10 m/s) de
vitesse annuelle moyenne du vent. La mise en évidence de ce gisement a éeté
réalisée par le Centre de Développement des Energies Renouvelables (CDER)
avec l’aide de la coopération technique allemande (GTZ: Gesellschaft fur
technische Zusammenarbeit) qui a permis I’installation de plusieurs mats de
mesure sur différents sites et le suivi des données sur des périodes d’au moins
une année. Une premiere carte éolienne du pays a montré que la zone nord
(Tanger a Tétouan) et la bande cdtiere allant de Tarfaya jusqu’a Lagouira
présentent des sites exceptionnels avec des vents reguliers et des vitesses
moyennes suffisantes pour développer des projets rentables [9]. Donc le premier
parc installé est le parc Abdelkhalek Torres a Tétouan d’une puissance de 50
MW, ce parc a été lancé par I’Office National d’Electricité (ONE) en 1994 et
mis en service en aout 2000. Située sur le méme site qu’Abdelkhalek Torres,
I’installation d’un parc de 3.5 MW a été faite. Apres, Lafarge a réalisé un parc
éolien de 10.2 MW. La puissance de 10 MW n’est due qu’a la limite autorisée
par la loi concernant I’autoproduction. Cette expérience a été trés concluante
pour un parc compose de 12 éoliennes de 850 KW et un productible dépassant
38 GWh. Ensuite, la réalisation du parc éolien sur le site Cap Sim au sud de la
ville d’Essaouira a été lancée par I’ONE en 2004, et la mise en service en 2007.
En 2006, le lancement du projet de Tanger avec une puissance prévue de 140
MW qui sera composé de 165 aérogenérateurs, les travaux dureront dix-huit
mois et la centrale devrait étre opérationnelle au cours du premier trimestre
2009. ’ONE a préparé un autre projet de 100 MW dans la région de Taza.
Jusqu’a nos jours, autres parcs €oliens ont été réalisé dans différentes régions
ventées au Maroc par exemple: parc ElI Koudia ElI Baida, Amogdoul a
Essaouira, Dhar Saadan & Tanger, parc éolien & Laayoune, etc..A cause de ce
contexte du développement d’énergie renouvelable, le Maroc arrive ainsi a la
troisieme place du classement des plus gros marchés éoliens africains et moyen-
orientaux, derriére I'Afrique du Sud (1.053 MW installé) et I'Egypte (810 MW).

Dans le cadre de sa stratégie énergétique, le Maroc s’engage dans un vaste
programme éolien, pour accompagner le développement des énergies
renouvelables et de I’efficacité énergétique dans le pays dans le but d’augmenter
la capacité électrique totale a 14% a I’horizon 2020 et économiser en
combustibles 1,5 million de tonnes équivalent pétrole annuellement, soit 750
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millions de dollars US et aussi éviter I'émission de 5,6 millions de tonnes de
CO; par an[10,11].

Le Projet marocain intégré de I'Energie éolienne, s’étalant sur une période de 10
ans pour un investissement total estimé a 31,5 milliards de dirhams, permettra au
pays de porter la puissance ¢€lectrique installée, d’origine €¢olienne, de 280 MW
en 2010 a 2000 MW a I’horizon 2020, ¢’est pour cela le développement de 1720
MW de nouveaux parcs éoliens a I'horizon 2020 est prévu dans le cadre du
projet éolien [12,13]:

« 720 MW en cours de développement a Tarfaya (300 MW), Akhfenir (200
MW), Bab El Oued (50 MW), Haouma (50 MW) et Jbel Khalladi (120
MW)

« 1000 MW prévus sur 5 nouveaux sites choisis pour leur grand potentiel:
Tanger 2 (150 MW), Koudia El Baida a Tétouan (300 MW), Taza (150
MW), Tiskrad a Laayoune (300 MW) et Boujdour (100 MW).

1.2.7.2. Répartition régionale de la vitesse du vent
Pour installer une éolienne, il faut choisir un site ou la vitesse du vent fournirait
I’énergie nécessaire; des mesures dé¢ja faites de la vitesse du vent dans plusieurs
sites. La carte des vents au Maroc (voir la figure 1.11) estimée a 10 m du sol
présente les vitesses moyennes annuelles obtenues varient de 3 a plus 8 m/s.

D’apres la figure (1.11) nous remarquons que les régions les plus ventées au
Maroc se trouvent a I’extréme nord, du cOté de détroit de Gibraltar dans la
région de Tanger, Tétouan et région d’Essaouira. Pour la zone du sud, on trouve
la zone du Tarfaya a Lagouira, et finalement le couloir de Taza entre les chaines
montagneuses de 1’Atlas et du Rif [14,15].
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Figure 1.3: Regions ventées au Maroc

Le gisement éolien se caractérise par des vitesses moyennes de vent supérieures
a 8 m/s pour les régions les plus ventées. Et d’aprées les mesures de la vitesse du
vent pour de différentes régions au Maroc, la figure 1.12 indique les différents
parcs eoliens situés au Maroc. Le premier parc avait été installé dés I’an 2000
dans la région de Tetouan (Abdelkhalek Torres), pour une puissance installée de
50 mégawatts. 7 ans apres, c’est le parc d’Amogdoul d’une puissance de 60
mégawatts qui avait été implanté dans la région d’Essaouira. S’en sont suivis les
parcs de Tanger en 2010 totalisant 140 mégawatts, et de Laayoune en 2013
ajoutant 60 mégawatts a la production éolienne nationale.

Le mégaprojet éolien de Tarfaya a vu le jour en 2014, pour une puissance
installée de 300 mégawatts. Dote de 131 turbines, il est le plus grand parc
d’Afrique et a été réalisé par le groupe francais Engie, en partenariat avec
Nareva.

Autre projet installé est celui de Ksar Sghir, situé entre Tanger et Tétouan,
inauguré fin 2016 avec une capacité de production de 120 mégawatts.

Il y a aussi d’autres parcs comme le parc de Taza et au nord de Midelt avec une
capacité de 150 mégawatts, et celui de boujdour, au sud du pays avec une
capacité de 100 mégawatts.

30



SArana

LARYCUNE

Figure 1.4: Parcs éoliens au Maroc (MASEN)

1.2.8. Avantages et inconvénients d’énergie éolienne
Les avantages de 1’énergie éolienne sont nombreux. Non émettrice de Gaz a
Effet de Serre (GES), son impact sur I’environnement est quasi nul,
contrairement aux énergies traditionnelles telles que gaz, pétrole et charbon
(GES) ou au nucleaire (déchets radioactifs). Rappelons que c’est une €nergie
renouvelable dont la ressource ne sera pas €puisée dans 1’avenir. De plus, elle
n’est pas dangereuse comme peut I’étre le nucléaire. Aussi, son colit a tendance
a baisser (il a ete divisé par 2 au cours des années 90) et est désormais inférieur
a celui des énergies fossiles qui augmente (notons que c¢’est aussi la moins chére
des énergies renouvelables). En outre, son colt peut étre prédit avec tres peu
d’incertitude a la différence des fluctuations de prix qui touchent le charbon, le
gaz ou le pétrole. Enfin, I’énergie éolienne permet d’alimenter des sites isolés
qui ne peuvent étre connectés au réseau électrique. L’éolien a également
quelques inconvénients qu’il ne faut pas omettre. Son impact visuel tout d’abord
qui n’est pas encore accepté du grand public. Le bruit engendré par les éoliennes
a, quant a lui, nettement diminué. L’éolien serait de plus impliqué dans la
mortalité des oiseaux ; sa responsabilité relative reste tout de méme 19000 fois
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inférieure a celle des batiments/fenétres. Néanmoins, des efforts sont faits pour
éviter leur implantation, notamment sur les parcours migratoires. Le principal
désavantage de cette énergie est en réalité le caractére intermittent de sa
ressource, le vent. La puissance électrique d’origine éolienne est fortement
dépendante de la vitesse du vent puisqu'elle est proportionnelle au cube de celle-
ci et est donc elle-méme hautement instable, ce qui la rend difficilement
prévisible. Or, I’un des intéréts des exploitants du réseau électrique est justement
de contrdler la production a venir et de la répartir sur le réseau de maniere a
répondre au mieux a la demande. Ils se doivent donc de maitriser les ressources
et notamment la ressource éolienne pour une intégration efficace de celle-ci dans
le réseau, efficacité qui passe par le choix des sites d’implantation d’une part et
par la prévision de la production énergétique future d’autre part. Une
exploitation optimale de 1’énergie ¢€olienne repose donc sur des outils de
prévision de la ressource performants. Quelques notions d’énergie €olienne et la
vitesse du vent, introduites dans la partie suivante avant d’aborder les
problématiques et les techniques de prediction du vent.

1.3. Descriptif d’une éolienne

Une ¢olienne est une machine qui transforme 1’énergie cinétique du vent
(déplacement d’une masse d’air) en énergie mécanique ou électrique. Dans la
technologie concernant les dispositifs de conversion d’énergie, parmi toutes les
énergies renouvelables contribuant a la production d’¢€lectricité, 1’€nergie
éolienne tient actuellement le réle de vedette. Dans cette partie, nous allons nous
intéresser aux dispositifs de conversion permettant de transformer 1’énergie
éolienne en énergie électrigue. Dans un premier temps, nous présenterons les
caractéristiques et les différents types d’aérogénérateurs existants, puis nous
analyserons les chaines de conversion électrique associées a ces turbines [16]. Il
existe deux grandes catégories d’éoliennes selon la disposition géométrique de
I’arbre sur lequel est montée 1’hélice.

1.3.1. Eolienne & axe horizontal

Les éoliennes a axe horizontal captent le vent en hauteur et loin du sol, le vent
étant beaucoup moins ralenti ou influencé par le relief. L’axe de rotation de ces
éoliennes est placé horizontalement par rapport au sol (voir la figure 1.13). Elles
sont montées sur pylone et possedent un systéme d’orientation dans le vent.
Elles ont également deux types de rotation, la premiére Lente (multipales) qui ne
sert quasiment qu’au pompage de 1’cau et le deuxieme rapide (aérogénérateur)
qui sont les plus utilisés pour produire de 1’¢lectricité.
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Figure 1.5: Eoliennes a axe horizontal

1.3.2. Eolienne a axe vertical

L’¢olienne a axe vertical ne dispose pas d’un systéme d’orientation par rapport
au vent. Elle posséde 1’énorme avantage de pouvoir capter des vents trés faibles,
ce qui en fait un excellent moteur pour le pompage de 1’eau, la conception
verticale offre 1’avantage de mettre le multiplicateur, et la génératrice au sol
directement, mais cela impose que 1’éolienne fonctionne avec le vent proche de
sol, en conséquence, moins fort qu’en hauteur, en ce qui concerne la production
électrique, elle est moins rapide que les modeéles a axe horizontal. Les deux
modeéles les plus connus sont le type "Savonius"” et le type "Darrieus”, du nom
de leur inventeur respectif (voir la figure 1.14).

Figure 1.6: Eoliennes a axe vertical

1.3.3. Principaux constituants d’une éolienne a axe horizontal

L'éolienne comporte généralement des élements mécaniques et électriques qui
sont illustres sur la figure (1.15) [17].

Le mat ou la tour: c'est un tube d'acier, il doit étre le plus haut possible pour
béneficier du maximum de I'énergie cinétique du vent, et d’éviter les
perturbations prés du sol. Au sommet du mat se trouve la nacelle.
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La nacelle: regroupe les éléments mécaniques permettant de coupler la
génératrice électrique a I'arbre de I'éolienne.

Arbre  Multiplicateur
Systéeme hydraulique

Anémometre et girouette

Nacelle
Systéme de commande

Pales Moyeu

Genématrice
Systéme de refroidissement

systeme d’onientation

Tour * 4 rbre rapide

Figure 1.7: Eléments constituant une éolienne

Le multiplicateur: Sert a adapter la vitesse de la turbine eolienne a celle de la
genératrice électrique.

Le systeme de refroidissement: se compose généeralement d'un ventilateur
électrique utilisé pour refroidir la génératrice et d'un refroidisseur a I'huile pour
le multiplicateur.

La génératrice électrique: c'est I'élément principal de la conversion mécano
électrique qui est généralement une machine synchrone, asynchrone a cage ou a
rotor bobiné. La puissance électrique de cette génératrice peut varier entre
quelgue kW a 10 MW.

Le systeme de commande: qui contréle en permanence le bon fonctionnement
de I'éolienne et qui intervient automatiquement, en cas de défaillance pour
I'arréter.

L’arbre: qui relie le moyeu au multiplicateur, il contient un systéeme
hydraulique permettant le freinage aérodynamique en cas de besoin.

Le systéeme d'orientation des pales: qui sert a la régulation de la puissance
(réglage aérodynamique). En plus de ces éléments, la turbine est munie des pales
fixes ou orientables et qui tournent a des vitesses nominales inférieures a 40
tr/min. Les éoliennes sont divisées en trois catégories selon leur puissance
nominale, ilya:

e FEoliennes de petite puissance : inférieure & 40 KW.

e Eoliennes de moyenne puissance : de 40 a quelques centaines de KW.
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e Eoliennes de forte puissance : supérieure a 1 MW.
A titre de comparaison, le tableau ci-dessous propose une classification de ces
turbines selon la puissance qu’elles délivrent et le diametre de leur hélice. On
constate que lorsque le diametre augmente la puissance du 1’éolien augmente
aussi ce qui signifie qu’il y a une relation de proportionnalité entre le diamétre et
la puissance.

Tableau 1.1: Classification des turbines éoliennes

Echelle Puissance Diamétre de I’hélice
Petite Moins de 40 KW Moins de 12 m
Moyenne De 40 KW a 999 KW 12madsm
Grande 1 MW et plus 46 et plus

1.4.4 Un potentiel énorme encore peu exploité : I’éolien offshore

Une éolienne offshore, c'est-a-dire installée en mer, permet de convertir la force
du vent en électricité. Le terme anglais « offshore » signifie littéralement « hors
cOtes », par opposition aux éoliennes terrestres ou « onshore ». Les éoliennes
offshores fonctionnent selon le méme principe que les modeéles terrestres
traditionnels : elles utilisent 1’énergie cinétique du vent pour la transformer en
électricité [18].

Le premier parc éolien offshore est installé au Danemark en 1990 sur le site de
Vindeby a 2,5 km de la cbte en eaux tres peu profondes (moins de 5 metres). Les
11 éoliennes installées d’une puissance unitaire de 450 kW ne sont alors que des
éoliennes terrestres légérement modifiées (voir figure 1.16).

Au milieu des années 2000 : le Royaume-Uni et 1’Allemagne se lancent a leur
tour dans I’¢olien offshore a grande échelle. Avec le parc de Middelgrunden, le
Danemark inaugure en 2001 le plus grand parc €olien offshore de 1’époque et
une nouvelle génération d’éoliennes : 20 éoliennes de 2 MW, distantes de 180 m
est disposees en un arc de cercle de 3,4 km de long.

En 2017 : plus de 3,1 GW de nouvelles capacités éoliennes offshore sont
installés. Et pour 1’année 2019, Plus de 5 000 éoliennes offshores sont
connectées.
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Figure 1.8: La premiere ferme éolienne offshore (1991 Vindeby)

Pour la réalisation de ces fermes éoliennes, en proche offshore, les mats sont
montés sur des fondations ancrées dans le fond, mais lorsque 1’on s’¢loigne des
cotes, il devient difficilement concevable de conserver ces moyens. C’est ainsi
que s’est développé le concept d’offshore flottant, issu de la technologie des
plates-formes pétrolieres. Les architectures de conversion d’énergie sont souvent
spécialement adaptéees pour les fermes éoliennes offshores.

Figure 1.9: Concept d'offshore flottant

1.4. La source d’énergie éolienne : vitesse du vent

1.4.1. Origine du vent
L’atmosphére autour de la terre ne recoit pas partout la méme quantité d’énergie
du soleil ; les écarts de température qui en résultent provoquent des différences
de densité des masses d’air qui se traduisent par des variations de pression
atmosphérique. Cette différence d’énergie est poursuite d’une différence de
pression qui provoque des déplacements d’air, car I’air chaud est moins dense
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(plus léger) que I’air froid. La différence de température dans I’air est I’'une des
clés de tout mouvement dans 1’atmosphére. Toutefois, le mouvement vertical de
I’air est relativement faible par rapport au mouvement horizontal et c’est ce
dernier type de mouvement qui nous intéresse ici. Ainsi le vent trouve son

origine du rayonnement solaire qui rayonne la terre d’une fagon non uniforme
[19].

1.4.2. Appareils de mesure

e Anémometre :

Un anémometre est un appareil qui permet de mesurer la vitesse du vent (du
grec anémos=vent). Il existe un certain nombre d’appareils pour la mesure de la
vitesse du vent, plus au moins sophistiqués, mais 1’appareil le plus répandu est
encore I’anémometre a coupelles. L’anémometre a coupelles se compose de
trois demi-spheres fixées sur trois bras horizontaux et tournants par rapport a un
axe vertical. La vitesse de rotation de I’anémométre est proportionnelle a la
vitesse du vent.

Figure 1.10: Anémometre

e Girouette :
La direction du vent est toujours donnée par la direction d’origine. On parle par
exemple d’un vent du nord lorsque le vent souffle du nord vers le sud.
L’instrument qui sert & déterminer la direction du vent est nommé : La girouette
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Figure 1.11: Girouette

1.5. Puissance récupérable par une turbine

L'énergie éolienne provient de I'énergie cinétique du vent. En effet, si nous
considérons une masse dair, m, qui se déplace avec la vitesse v, I'énergie
cinétique de cette masse est :

E=2 mV’ (1.1)
Si, pendant 1’'unité de temps, cette énergie pouvait étre completement récupérée
a l'aide d'une hélice qui balaie une surface A, située perpendiculairement a la

direction de la vitesse du vent, la puissance instantanée fournie serait [20], alors:
1

P, = EpAv3 (1.2)
Ou p est la masse volumique de l'air.
Cependant, le dispositif de conversion extrait une puissance P, inférieure a la
puissance incidente P, a cause de la vitesse non nulle des masses d‘air derriere
I'aéromoteur. On definit alors, le coefficient de puissance de I'aéromoteur par la
relation :
—_ Pe .
Ce coefficient caractérise l'aptitude de ’aérogénérateur a capter de I'énergie
éolienne. La puissance correspondante est donc donnée par :

_1 2,3

Ou R est le rayon de I’hélice.
On peut estimer la valeur maximale de ce coefficient, donc la puissance
maximale qui peut étre récupéree avec une turbine éolienne, en s'appuyant sur la
théorie Rankine — Froude de I'hélice dans un fluide incompressible. C’est la
valeur maximale de ce coefficient qui correspond a la limite dénommeée la limite
de Betz (théorie de Betz années 1920) du coefficient de puissance :

Comax= - = 0.593 (L.5)
La valeur du coefficient de puissance C, dépend de la vitesse de rotation de la
turbine et peut s'exprimer en fonction de la vitesse spécifique A:

Cy= Cyl(h) (1.6)
Avec :

38



A== (1.7)
Ou R est la vitesse linéaire périphérique en bout de pale de 1’hélice.
La courbe C, (1) passe un maximum Anax, COMPris entre 5 et 16 environ, selon le
nombre de pales de la turbine et c’est seulement pour cette valeur que C,
approche la valeur de 16/27.
On peut définir la notion de rendement aérodynamique de 1’éolienne par le

rapport :

Cp Cp

Ta = ¢max = 3593
Qui est représentatif de la « qualité aérodynamique » de 1’€olienne.

1.6. Transformation de I’énergie mécanique du vent en énergie
électrique par éolienne

Les pales tournent a une vitesse relativement lente, de ’ordre de 5 a 15 tours par
minute, d’autant plus lente que 1’¢olienne est grande. La plupart des générateurs
ont besoin de tourner a trés grande vitesse (de 1000 a 2000 tours par minute)
pour produire de 1’¢lectricité. C’est pourquoi le mouvement lent du rotor est
accéléré par un multiplicateur. L’énergie mécanique transmise par le
multiplicateur est transformée en énergie électrique par le générateur. Le rotor
du générateur tourne a grande vitesse et produit de 1’¢lectricité. Cette électricité
ne peut pas étre utilisee directement ; elle est traitée grace a un convertisseur, et
acheminée a travers un cable enterré jusqu’a un poste de transformation, pour
étre injecté sur le réseau électrique, puis distribuée aux consommateurs [21].

2.1. Revue des techniques de prévision des vitesses du vent

Comme nous I’avons déja évoqué, un des principaux inconvénients de
I’énergie éolienne est sa forte intermittence, directement issue de la volatilité¢ du
vent. Or, une bonne connaissance du vent et de la production d’énergie €olienne
a venir est primordiale, car elle peut aider a la décision de I’intégration de
I’énergie éolienne dans le réseau ¢€lectrique ou au déploiement d’autres stations
ou centrales. Des outils de prévision de la vitesse du vent et de la puissance en
sortie d’une turbine ou d’une ferme éolienne sont donc plus que nécessaires.

Si ’on s’intéresse a 1’évolution dans le temps d’une variable (notée V dans le
cas de la vitesse du vent), une prévision consiste a estimer sa valeur future,
connaissant la situation actuelle et passée. Depuis une trentaine d’années et avec
I’intérét grandissant porté a cette forme d’énergie renouvelable, de nombreuses
techniques de prevision ont été développées pour améliorer les performances de
ces systemes dans la recherche actuelle [22]. Il existe deux sortes d’approches a
la prédiction de la vitesse du vent. Les modeles dits "physiques" s’appuient sur
des considérations atmosphériques. Ils ont démontré leur efficacité pour des
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horizons allant de plus de six heures a quelques jours. Pour des horizons plus
courts, de 1’ordre de quelques minutes a quelques heures, on préferera les
approches "statistiques” qui consistent en des modeles stochastiques et en
I’analyse de séries temporelles.

2.2. Meéthodes de prévision
Les méthodes de prévision de vent peuvent étre divisées en deux principales
catégories : les méthodes a base physique et les méthodes statistiques.

> Méthodes statistiques

La premiére approche statistique est celle du modele autorégressif (AR) qui
s’appuie sur les propriétés d’autocorrélation des vitesses de vent. Un AR d’ordre
n est un modele selon lequel la valeur future est obtenue a un bruit prés, comme
une combinaison linéaire des n dernieres valeurs mesurées. De méme, leur
généralisation autorégressive et moyenne mobile notée en anglais ARMA ou
ARIMA ( Auto-Regressive- Integreted- Moving Average) [23, 24] a été utilisée
pour modéliser différentes séries méteorologiques [25] comme les précipitations
mensuelles [26], les débits annuels [27], I’indice mensuel de sécheresse [28] et
bien d’autres applications [29]. Ainsi, malgré la simplicité initiale des processus
ARMA, le mode¢le final reste relativement difficile a estimer et il est loin d’étre
parcimonieux. Parmi les approches basées sur les séries temporelles appliquées
aux données de vitesses de vent, citons egalement les méthodes de type filtre de
Kalman [30], des outils de type chaines de Markov [31] et des ondelettes [32].
D’autres techniques plus récentes, basé€es sur I’intelligence artificielle, ont été
prises en considération dans le cadre de la prévision de la ressource éolienne.
Notons qu’une base de données importante est nécessaire a la phase
d’apprentissage de ces modeles qui définissent une relation entre leurs entrées et
leur sortie, c.-a-d. la variable que 1’on cherche a prédire a un horizon h. Les
modeles de type boites noires permettraient en outre de modéliser des processus
non linéaires contrairement aux méthodes lineaires classiques.

Cette famille comprend les Réseaux de Neurones Atrtificiels (RNA) [33, 34, 35,
36] (voir section 2.5 pour plus de détails) et les techniques de logique floue [37].

> Méthodes physiques

Les modéles dits "physiques" s’appuient sur des considérations de la physique
de I’atmosphére et conduisent a un systéme numeérique de prévision du temps
(NWP, Numerical Weather Prediction). Les modeles NWP (voir [38] pour une
introduction aux modeles NWP) fournissent de meilleures prévisions que les
méthodes purement statistiques quand on considere des horizons allant de
plusieurs heures a plusieurs jours. lls sont basés sur des équations et des
parametres physiques de 1’atmosphere comme le relief, la rugosité du terrain, la
pression et la température, ainsi que I’interaction de plusieurs phénomenes
physiques entre eux. Lorsqu’on connait 1’état de I’atmosphere, on peut a 1’aide
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de simulations informatiques, simuler I’évolution du systéme actuel en se basant
sur une multitude de lois physiques [39]. Le développement d’un tel modéle est
tres complexe, et les ressources informatiques nécessaires a son fonctionnement
sont substantielles. La prévision météorologique étant stratégique pour un pays,
les modéles de NWP sont par conséquent généralement réalisés par des agences
gouvernementales. Par exemple, elle est produite aux Etats-Unis par I'Agence
américaine d'observation océanique et atmospheérique notée en anglais NOAA,
en France par Météo-France et au Canada par Environnement Canada. Bien que
trés répandus et largement utilisés partout dans le monde, les modéles physiques
présentent certaines faiblesses. D’abord, comme ces modeles se basent sur les
conditions initiales des parameétres de I’atmosphére, la moindre erreur dans les
variables de départ peut se propager et s’amplifier avec I’évolution dans le
temps. En général, des méthodes statistiques de sortie de modele, Model Output
Statistics (MOS), sont utilisées pour réduire les erreurs reliées a la NWP [40].
Par ailleurs, comme le temps de calcul est tres éleve, les prévisions numériques
sont executées généralement entre 2 et 4 fois par jour seulement, ce qui contraint
leur utilisation au moyen terme et au long terme [41].

2.3. Etat de I’art

Dans la littérature éolienne, certains auteurs ont dédié une grande partie de leur
recherche a la prédiction de la vitesse du vent ou de la puissance éolienne. C’est
notamment le cas de Debnath et coll. [42] ont passé en revue 483 modele de
planification énergetique notée en anglais (EPM) et ont révélé l'utilisation de
cinquante methodes differentes pour la période entre 1985 et 2017. Parmi ces 50
méthodes identifiees, nous avons trouvé [lintelligence informatique, la
programmation mathématique (MP) et les méthodes statistiques. Pour les
méthodes d’intelligence informatique, il y avait des réseaux de neurones
artificiels (RNA) utilisés dans 194 EPM, suivis des machines a vecteur support
(SVM) appliquées dans 58 modeles, de la logique floue dans 40 modeles, de
I'algorithme génétique dans 39 modeles, de I'optimisation des essaims de
particules dans 34 modeles et de la prédiction des gris dans 29 modeles. Dans le
cas des methodes statistiques, la moyenne mobile intégrée autorégressive
(ARIMA), la régression linéaire et la moyenne mobile autorégressive (ARMA)
sont utilisées pour la prévision. Méme ces trois méthodes sont appliquées a la
charge électrique et aux énergies renouvelables, la précision des prévisions des
méthodes d’intelligence informatique était meilleure que celle des méthodes
statistiques et programmations mathématiques.

Concernant les prédictions horaires de la vitesse du vent Mohandes et al [43] ont
exploité dans leurs travaux les réseaux de neurones artificiels avec trois couches
de type perceptron multicouche avec un algorithme d’apprentissage de
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rétropropagation du gradient, les résultats trouvés pour I’erreur de prédiction
(MAPE) et le coefficient de corrélation étaient 8.9% et 0.9380 respectivement.
De la méme maniere, Velo et al. [44]ont utilisé aussi RNA avec trois couches et
la rétropropagation du gradient comme algorithme d’apprentissage et les
résultats ont été 0.5 pour R et 6% pour MAPE. Chandel et al. [45]ont employé
les RNA pour prédire la vitesse du vent en utilisant comme données la
température, la pression, rayonnement solaire et altitude. Les résultats obtenus
ont été 6.489% pour MAPE et 0.99 pour R. Dans ces travaux, Palomares-Salas
et al [46] ont été exploités les RNA et comparés leur performance avec ARIMA
et le modéle de persistance. Le meilleur modele a été le RNA avec
rétropropagation de gradient comme algorithme d’apprentissage et une seule
couche cachée de neuf neurones ( 0.18 m/s pour MAE et 0.05 m?/s* pour MSE).

1.7. Conclusion

Le théme abordé dans ce chapitre permet d’exploiter la conversion de 1’énergie
¢olienne, non polluante, en énergie €lectrique. L’¢étude consiste a travailler sur la
vitesse du vent qui est le ceeur et la source principale de 1’énergie €olienne.
Premiérement, nous avons vu dans ce chapitre les informations générales et les
différents types des aérogénérateurs. D’autre part, nous avons presenté les
caracteéristiques de la vitesse du vent ainsi que les difféerents appareils de mesure.
Finalement, une étude approfondie du fonctionnement d’une éolienne pour
savoir le passage d’une énergie cinétique du vent a une énergie électrique afin
d’injecter dans un réseau. Finalement, nous avons fait une comparaison
bibliographique des méthodes qui sont employées dans le domaine de la
prévision de la vitesse du vent.
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Chapitre 2. Geénéralités sur les techniques de machine learning utilisées

2.1. Introduction

Le présent chapitre est consacré a une catégorie de méthodes de prévision pour
la modélisation linéaire et non linéaire de la vitesse du vent. Nous allons
commencer par une distinction entre la prediction et la prévision ainsi que les
horizons de prévision de la vitesse du vent. Ensuite, nous présenterons les
différents types de la modélisation linéaire ainsi que les équations de régression
et les tests adoptés. Ensuite, Nous allons décrire deux méthodes tres connues de
prévision , la premiére est les réseaux de neurones artificiels qui sont tres
populaires et se montrent d’une grande efficacité dans le domaine de la
prévision. La deuxiéeme méthode est les machines a vecteurs supports qui sont
montrés ses efficacités de traitement des problémes non linéaire. Apres, nous
allons définir deux algorithmes métaheuristiques qui sont tres connus a savoir
I'Algorithme Génetique (GA) et Optimisation par Essaim des Particules (appelé
en anglais PSO) pour développer des modeles hybrides de prévision de la vitesse
du vent a court terme. A la fin, nous allons présenter les indicateurs de
performance utilisés dans ce travail.

2.2. Distinction entre la prédiction et la prévision

En général, la prédiction ou la préevision veulent dire une extrapolation dans le
temps en utilisant un historique d'observations du passé. Cependant, il existe une
nuance entre ces deux termes importants et il y a plusieurs explication pour faire
la distinction entre ces deux termes scientifiques.
D’apres I’explication du Professeure Galit Shmueli de Tsing Hua University,
"Prédire" ou "Prévoir" signifient la méme chose. Dans le monde des statistiques,
nous avons tendance a utiliser le mot « prédire » dans le contexte « transversal »
ou nous avons des donneées sur de nombreuses observations a un moment donné.
Nous réservons le terme « prévision » pour un contexte de series temporelles ou
nous mesurons une chose au fil du temps. C'est similaire a la distinction entre
une "vidéo fixe" et une "photo”. Et d’aprés 1’explication du Dr. Cyril Voyant, le
terme prévision est employé pour définir une estimation analytique d'une
grandeur sur un temps continu et la prédiction pour connaitre cette grandeur a un
temps donnée [47].
Dans notre travail, nous opterons pour la premiére explication car nous
travaillons avec des séries chronologiques.

2.3. Les horizons de prévision

La prévision de n'importe quelle grandeur physique nécessite de fixer I'horizon
de prévision. Les prévisions éoliennes a différents horizons sont nécessaires
pour accroitre la part de I'énergie éolienne dans les réseaux électriques. En effet,
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le caractere intermittent de la vitesse du vent peut entrainer des désequilibres
entre l'offre et la demande d'électricité [48] ce qui impose des mesures de
gestion et de planification pour différents horizons spatio-temporels. Ces
horizons de prévision différent de par la grannularité des données utilisées, le
besoin exprimé et les méthodes de prévision utilisées. Chaque horizon de
prévision répond a un besoin précis et nécessite l'utilisation de méthodes
différentes. On distingue trois horizons principaux de prévision :

- La prévision a court terme : de quelques secondes a quelques jours.

- La prévision a moyen terme : de quelques jours a une semaine.

- La prévision a long terme : d'une semaine a des mois.

2.4. Différentes méthodes de prévision proposees

Dans cette section, nous mettrons I’accent sur les méthodes de prédiction qu’on
va utiliser le long de ce travail. Suite a une revue de littérature approfondie des
techniques de prédiction de la vitesse du vent, nous nous sommes
particulierement penchés sur deux méthodes de prédiction trés populaires. La
premiere est le réseau de neurones artificiel qui montre une grande efficacite
dans le domaine de la prévision météorologique. La deuxiéme est les machines a
vecteurs de support qui sont montrés ses efficacités de traitement des probléemes
de discrimination non linéaire.

2.4.1. Modélisation statistique par régression linéaire:

La modélisation statistique est une méthode ou technique qui permet de
collecter les données, le traitement et 1’interprétation des données collectées. La
modé¢lisation statistique se fait a I’aide des logiciels et dans notre thése, on a
choisi STATGRAPHICS comme logiciel de modélisation [49,50].

Une des parties les plus utilisées de STATGRAPHICS est celle relative a la
modélisation statistigue par méthodes de régression. Dans un modéle de
régression, une variable de réponse Y est exprimée comme une fonction d’une
ou plusieurs variables prédictrices X plus un bruit. Dans beaucoup de cas, mais
pas tous, la forme de la fonction est linéaire par rapport aux coefficients
inconnus, si bien que le modele peut étre exprimé sous la forme :

yi= i1 Bixit e (2.1)
Ou l’indice 1 représente la i-€éme observation dans 1’échantillon des données, les
fi sont les Coefficients inconnus du modele et ¢ est un terme résiduel aléatoire.
A partir d’un jeu de données contenant une variable de réponse Y et une ou
plusieurs Variables prédictrices, le but de 1’analyse de régression est de
construire un modeéle qui :
1) Décrit la relation entre les variables de facon a permettre de bien prévoir Y a
partir de valeurs connues des X.
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2) Ne contient pas plus de variables X que nécessaire pour obtenir une bonne
prévision
Il'y a plusieurs types de modeles de régression.

2.4.1.1. Régression simple

Dans le cas de la régression simple, dans laguelle se retrouve une seule variable
indépendante [51], la relation peut s’écrire de la fagon suivante :

Y=B¢t+Pix+e (2.2)
Y : variable dépendante
X : variable indépendante
Bo: ordonnée a I’origine (constante)
B, : coefficient de régression (parametre estimé, la pente)
€ : erreur d’estimation
La boite de dialogue d’entrée des données doit €tre renseignée comme montrée
ci-dessous :

Régression simple - Entrée des données

A Bag: A
Cylindess
Domestic MPG City
Dinve Train ." |

Engine Size
Fueltank, v
Horzepower Ty
Length =ight
Luggags I\ |

Make
Manual [Sélechion:)
Max Frice

Mid Price ™~
M Frice -

L [P P |

W Trer les noms des colonnes

Ok, | Anrler | Supprimer | Trarsfomes | Aide

Figure 2.1: Boite de dialogue des données d'entree pour la régression simple

La fenétre d’analyse initiale comporte des sous-fenétres donnant des
informations sur le modele ajusté. Le résumé de 1’analyse, affiché dans la
fenétre en haut a gauche, résume 1’ajustement : parmi les nombreuses
statistiques dans ce tableau, les statistiques les plus importantes sont : les
coefficients estimés du modele, le R-carré et la valeur de la probabilité. On va
donner dans la partie suivante la définition de chaque statistique. Le graphique
en haut a droite de la fenétre d’analyse affiche le mod¢le ajusté.

Ce graphique affiche la droite de regression des moindres carrés et deux jeux de
limites. Les limites internes donnent des intervalles de confiance pour la valeur
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moyenne de Y. Les limites externes donnent des intervalles de prévision pour de
nouvelles observations.

i1 Rdpression simple - MPG City en fonction de Weight
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Figure 2.2: Fenétre d'analyse de la régression simple

2.4.1.2. Régression polynomiale

Cette méthode consiste a ajouter a la variable explicative x de nouvelles
variables construites en mettant x au carré, au cube, etc. [52]. L’équation devient
donc, pour un polynéme du niéme ordre et une variable explicative X :

Y= Py(x)te 2.3)
= Bot B1 x+ PoX+ BaX+ B X+ €

Y : variable a expliquer, X : variable explicative, P, : polyndme de degré n, et €:
perturbation

Une facon simple de se représenter 1’effet de 1’ajout d’un ordre est la suivante :
Chaque nouvel ordre permet d’ajouter un pli a la courbe. Une équation du
premier ordre est celle d’une droite, du deuxieme ordre une parabole, le
troisiéme ordre donne un S couché, etc. : Cette figure montre comment 1’ajout
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d’¢léments de souplesse permet de mieux ajuster le modele de régression aux
données. Cependant, comme toujours, il faut savoir trouver un compromis entre
un modeéle trop rudimentaire et mal ajusté et un modéle ajustant bien les
donnees.

3= -+ 3 *
* R*=0.0139 * R?=00836
*
.

* R?= 02565

et

Figure 2.3: Modele ajusté du premier, deuxiéme, troisieme et quatrieme
ordre

2.4.1.3. Régression Multiple
Pour améliorer le modele, d’autres variables prédictrices doivent étre ajoutées.
Cela peut étre fait aisément par 1’analyse de régression multiple [53]. Voici la
boite de dialogue d’entrée des données de cette analyse : La procédure de
régression multiple ajuste un modeéle reliant une variable de réponse Y a de
multiples variables predictrices Xy, X....Xp

Y= Bot BrXot BaXot PaXst...... € (2.4)

2.4.1.4. Analyse de la variance (ANOVA)
Les résultats de ’ANOVA sont contenus dans le tableau de ’ANOVA affiché
dans la sous-fenétre en haut a gauche de la fenétre d’analyse [54,55]. Pour
genéraliser les différentes définitions que nous allons donner ici, nous nous
plagons dans un modele de régression multiple qui fait ’objet de I’étude du
chapitre suivant. La premiere table d’analyse de la variance donne les résultats
du test des hypotheses :

H(): {Yi= B0+8i} contre H]_: { Yi= B0+ leli+ B2X2i+ Bpoi+ Si}
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Ainsi que d’autres informations que nous allons préciser. En régression linéaire
simple, ce test s’€crit.

Ho = {Y;=fo+ & } contre Hy = {Y;=fo + f1 X + &}

Et qui s’exprime littéralement par Hy = {il n’existe pas de liaison entre Y et x}
et H; = {il existe une liaison entre ces deux variables qui est linéaires}. Dans le
cadre de la régression linéaire multiple, les quantités de la table d’analyse de la

variance se définissent comme suit dans le tableau ci-dessous.

Tableau 2.1 : Analyse de la variance
Source Degrés de | Somme de | Carré Statistique | Probabilité
liberté carrés moyen de test critique
Modele p SCM SCM /p —__SeM/p_ | P=(f, np1>F)
SCR/(n—-p-1)
Résidu n-p-1 SCR SCRI/(n-p-1)
Total n-1 SCT SCT/(n-1)

Ou les differentes sommes des carrés sont définies par :

- SCT = Y¥,(Y; — Y)? = Somme des carrés totale
(2.5)

- SCM = ¥ (¥, — ¥)?= Somme des carrés due au modele
(2.6)

- SCR =Y ,(Y; — ¥;)?= Somme des carrés des erreurs
(2.7)

Avec Y est la moyenne générale des observations

— 1 n
Y =—di=1Vi

(2.8)

Y; : Les valeurs prédites
Fpnp-1 - Désigne la loi de Fisher a p et (n-p-1) degrés de liberte

Il est facile de voir que SCT se décompose en la somme des deux autres termes
(SCT=SCM+SCR). Cela signifie que la variabilité totale de Y est décomposee
en variabilité due au modeéle et en variabilité résiduelle. La statistique de test F
suit sous I’hypothése Hy une loi de Fisher a p et (n-p-1) degrés de liberte f;n.p.1.
On utilise cette propriété pour calculer la probabilité critique (Si la probabilite
critique est inférieure a 0,05, on rejette I’hypothése Hy) [56,57,58].
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— L’erreur type du coefficient f; de la régression (Standard Error). C’est une
mesure de dispersion de donneées, elle est équivalente a 1’écart type pour la
moyenne d’une variable.

— T-statistics : C’est un rapport du paramétre estimé et son erreur standard. 1l est
utilisé dans des tests d’hypothéses.

— Le R? ou R-squared s’appelle le coefficient de détermination. Il représente la
proportion de la variation totale de Y expliquée par I’ensemble des variables
explicatives.

— Le "R®ajusté ou R-squared (adjusted for df) : est I’ajustement du R® au
nombre p de variables explicatives. En effet, il est clair que plus on ajoute de
variables explicatives, meilleur sera I’ajustement du modele aux données. Mais
en considerant trop de variables, on risque d’obtenir un modéle qui est sur-ajusteé
et ce n’est pas ce que 1I’on cherche.

— L’erreur type d’estimation (Standard Error of Estimate) est I’indicateur de la
performance prédictive du modele de régression.

— Durbin watson statistics : Durbin-Watson est une statistique de test utilisé pour
détecter la présence d’autocorrélation dans les résidus (erreurs de prédiction) a
partir d’une analyse de régression. Il est nommé d’aprés James Durbin et
Watson Geoffrey.

2.4.1.5. Examiner les résidus
Une fois qu’un modéle acceptable a été choisi, les résidus du modéle ajusté
doivent étre examinés [59]. En général, un résidu peut étre vu comme la
différence entre la valeur observee de

Y et la valeur prévue par le modeéle :
Residu = Yobservé - Yprévu (29)

En utilisant les options pour la fenétre, il est possible de choisir un graphique
des résidus ou un graphique des résidus studentisés. Les résidus studentisés sont
calculés comme les résidus ordinaires définis ci-dessus divises par leurs erreurs
types estimées. Un résidu studentis¢ indique donc de combien d’erreurs types un
point est éloigné du modele comme montre le graphe ci-dessous.
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Figure 2.4 : Graphe du résidu studentise

2.4.2. Modélisation par réseaux de neurones artificiels

2.4.2.1 Qu’est-ce qu’un neurone biologique ?

Un neurone est une cellule nerveuse constituant le systeme nerveux central qui
en posséde environ cent milliards. Il réalise de nombreuses applications telles
que la communication et le traitement d’information. Un neurone comprend
trois parties [60] :

- Le corps cellulaire : Ce sont des cellules somatiques, il fait la somme des
informations qui lui parviennent. lls traitent ensuite ces informations et
renvoient les résultats sous forme des signaux électriques.

- Les dendrites : ou entrées des neurones, ce sont les récepteurs principaux
du neurone pour capter les signaux qui lui parviennent.

- L’axone : est la sortie du neurone vers d’autres neurones; les axones
reliant les neurones entre eux jouent donc un role important dans le
comportement logique de I’ensemble.

- Les synapses: lls recoivent les informations des autres neurones via
I’axone et permettent donc aux neurones de communiquer entre eux.
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Figure 2.5: neurone biologique

24.2.2. Qu’est-ce qu’un neurone formel ?

Les neurones formels sont dotés de caractéristiques inspirées de celles des
neurones biologiques que nous avons passees en revue dans la section
précédente. Par analogie avec le neurone biologique, le neurone artificiel est un
systeme dont les " dendrites" représentent ses entrées et 1’axone sa sortie. Il est

I’unité élémentaire des réseaux de neurones artificiels [61,62,63].
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Figure 2.6: Schéma d’un neurone formel

2.4.2.3. Qu’est-ce qu’un réseau de neurones ?

Le neurone artificiel étant défini, il suffit d’en associer plusieurs pour former un
réseau. Il existe plusieurs types de réseaux suivant la facon dont sont reliés les

neurones.
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2.4.2.4. Architecture d’un réseau de neurones artificiels

Dans les réseaux de neurones artificiels, la premiere couche constitue les
neurones d’entrée (c’est la d’entrée, ou couche sensorielle) et la derni¢re couche
est la couche de sortie. S’il n’y a que la couche d’entrée et celle de sortie, on
parle de réseau monocouche, sinon de reseau multicouche et les couches
intermédiaires sont dites couches cachées. Il existe trois architectures de
réseaux de neurones artificiels [64,65]:

» Reéseaux neuronaux non bouclés

Un réseau neuronal non bouclé (appelé aussi feed-forward) est un réseau
neuronal sans rebouclage, c’est-a-dire sans retour d’information dans les
neurones précédemment parcourus. L’information chemine sans retour en
arriere et donc en un temps restreint [66]. Dans ce type de réseau, chaque
neurone peut avoir des connexions a des neurones de la couche inférieure et de
la couche supérieure, mais pas aux autres neurones (pas méme ceux de la méme
couche).

Sortes

Figure 2.7: Réseau neuronal non bouclé

> Réseaux neuronaux bouclés
Les réseaux neuronaux bouclés ou récurrents contiennent des boucles et retours
en arriere. La sortie des neurones peut étre rebouclée vers des neurones
précédemment parcourus, ainsi le fonctionnement asynchrone de ce réseau, bien
que plus lent a cause de la réentrance, permet, a nombre egal de neurones, des
capacités enormement plus vastes [67].
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Figure 2.8: Réseaux neuronaux bouclés : a) réseau de Jordan b) réseau récurrent
partiel avec doubles connexions

> Réseaux neuronaux complétement connectes
Les réseaux neuronaux complétement connectés sont des réseaux ayant des
connexions entre toutes les cellules et chacune posséde des retours sur elles-
mémes[68,69]. Les neurones sont numerotés de telle sorte que pour chaque
neurone:

- Les entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones
de numéro inférieur.

- La sortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numéro superieur.

=
-

Figure 2.9 : Réseau neuronal complétement connecté
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2.4.2.5. Modélisation d’un réseau de neurones artificiels

2.4.2.5. 1 Réseau neuronal monocouche
Un réseau de neurones monocouche, aussi appelé perceptron, est caractérisé de
la maniéere suivante. Il posseéde n informations en entrée ; il est composé de p
neurones, que 1’on représente généralement alignés verticalement.

2.4.2.5.2 Réseau neuronal multicouche

Pour le réseau neuronal multicouche, on considére une couche d’entrée qui
correspond aux variables d’entrée, une couche de sorties, et un certain nombre
de couches intermédiaires. Les liens n’existent qu’entre les cellules d’une
couche avec les cellules de la couche suivante. Nous allons restreindre notre
étude aux réseaux neuronaux a une seule couche cachée. La couche cachée
permet plus d'interaction et instinctivement, on est conscient que notre réseau de
neurones pourra apprendre des "fonctions” plus complexes en rajoutant une
couche. Le fonctionnement n'est pas pour autant complexe. On a toujours le
choix de la fonction d'activation, et I'évaluation de la sortie d'un neurone se
deroule de la méme maniere. La seule différence est que la sortie d'un neurone
de la couche cachée sera I'une des informations d'entrées des neurones de la
couche de sortie [70].

2.4.2.5.3. Les différentes fonctions de transfert

La fonction d'activation, ou fonction de transfert est une fonction qui doit
renvoyer un réel proche de 1 quand les "bonnes” informations d'entrée sont
données et un réel proche de O quand elles sont "mauvaises”. On utilise
genéralement des fonctions a valeurs dans l'intervalle réelles [0,1]. Quand le réel
est proche de 1, on dit que l'unité (le neurone) est active alors que quand le réel
est proche de 0, on dit que l'unité est inactive. Le reel en question est appelé la
sortie du neurone et sera noté a. Si la fonction d'activation est linéaire, le réseau
de neurones se réduirait a une simple fonction linéaire.

En effet, si les fonctions d'activations sont linéaires, alors le réseau est
I'équivalent d'une régression multilinéaire (méthode utilisée en statistiques) .
L'utilisation du réseau de neurones est toutefois bien plus intéressante lorsque
I'on utilise des fonctions d'activations non linéaires. Il existe de nombreuses
formes possibles pour la fonction de transfert. Les plus courantes sont présentées
sur la figure 2.10 et 2.11.

La fonction sigmoide présente lI'avantage d'étre dérivable (ce qui va étre utile
par la suite) ainsi que de donner des valeurs intermédiaires (des réels compris
entre 0 et 1), définie par :
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f(x) =

1+e™™

Figure 2.10 : Fonction sigmoide

La fonction tangente hyperbolique est une fonction non linéaire définie sur
I’intervalle [-1,1] par :

f(x) = tanh(x)

tanh(x)

Figure 2.11 : Fonction tangente hyperbolique

2.4.2.6 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage (sous-entendu : artificiel, automatique, Machine Learning) est
une notion qui englobe toute méthode permettant de construire un modeéle de la
réalité a partir de données, soit en améliorant un modéle partiel ou moins
géneral, soit en créant complétement le modeéle. Il existe deux tendances
principales en apprentissage, celle issue de I’intelligence artificielle et qualifiée
de symbolique, et celle issue des statistiques et qualifiee de numérique.
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2.4.2.6.1. Principe

L’apprentissage est la phase durant laquelle le comportement du réseau est
modifié jusqu’a I’obtention du comportement désiré. Cette phase agit sur les
poids, cependant apres le calcul d’erreur des sorties désirées par rapport aux
sorties trouvées, les poids sont modifiés de sorte que 1’erreur soit optimale pour
le prochain balayage du réseau neuronal tout en utilisant des algorithmes appelés
algorithmes d’apprentissage ou régles d’apprentissage [71].

2.4.2.6.2. Procédures d’apprentissage

On présente au réseau une base des entrées x;, et on lui demande de modifier sa
pondération wj(les poids synaptiques) de maniére a s’approcher au mieux de la
sortie y;, correspondante, en se basant sur les algorithmes d’apprentissage
jusqu’a ce que ’erreur commise entre la sortie calculée et celle connue soit
minimisee.

Plusieurs modes d’apprentissage peuvent étre distingués, ceux-Ci Se
différencient principalement par le type des exemples disponibles [72].

- Apprentissage supervise

L’apprentissage supervisé est une tache d’apprentissage automatique consistant
a apprendre une fonction de prédiction a partir d’exemples annotés. Il consiste
en des variables d’entrée (X) et une variable (Y). Il faut utiliser un algorithme
pour apprendre la fonction de mappage de I’entrée a la sortie (y=f(x)), si le
mappage est bien déterminé, vous pouvez prevoir les variables de sortie Y pour
de nouvelles données d’entrée (x). La majorité des experts machine learning
utilisent un apprentissage supervise.

- Apprentissage non supervisé

L’ apprentissage non supervisé consiste a ne disposer que des données d’entrée
(X) et pas de variables de sortie correspondantes. L’objectif de 1’apprentissage
non supervisé est de modéliser la structure ou la distribution sous-jacente dans
les données afin d’en apprendre davantage sur les données. Celles-Ci sont
appelées apprentissage non supervise, car, contrairement a 1’apprentissage
supervisé ci-dessus, il n’y a pas de réponse correcte ni d’enseignant. Les
algorithmes sont laissés a leurs propres mécanismes pour découvrir et présenter
la structure intéressante des données.

- Apprentissage semi-supervisé
L’ apprentissage supervisé est la technique permettant d’accomplir une tache en
fournissant aux systemes une formation, des modéles d’entrée et de sortie, tandis
que I’apprentissage non supervisé est une technique d’autoapprentissage dans
laquelle le systeme doit découvrir les caractéristiques de la population d’entrée
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par lui-méme. Alors ’apprentissage semi-supervisé se situe entre les deux types
d’apprentissages supervisés et celui non supervisé en fournissant des entrees et
des indicateurs sur les sorties désirées (vrai/ faux).

2.4.2.6.3. Apprentissage du réseau neuronal monocouche

L’apprentissage du réseau monocouche est un apprentissage qui concerne un
modele perceptron qui est considéré comme le mode¢le le plus basic d’un réseau
neuronal, car il ne contient qu’une seule couche cachée. En ce qui suit, nous
allons donner les regles d’apprentissage concernant ce type de réseaux [73].

a) Regle de Hebb
La premicre régle d’apprentissage a été formulée en 1949 par Hebb. Son

principe considere que si deux neurones connectés entre eux sont actives au
méme moment, la connexion qui les relie doit étre renforcée et par conséquent le
poids de cette connexion doit étre augmenté pour lui permettre de jouer un réle
déterminant lors du mécanisme d’apprentissage. La régle de Hebb s’écrit sous la
forme suivante :

Wijj(t) est le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone 1 a I’instant t

w(u>0) est un parametre de 1’intensité d’apprentissage.

b) Regle de widrow-Hoff
Cette regle est appelée regle delta, ou regle Adaline, ou encore régle de widrow-
Hoff d’apres le nom de ses inventeurs. Cet algorithme est une variante trés
utilisée de I’algorithme précédent. Au lieu de calculer les variations des poids en
sommant sur tous les exemples, I’idée est de modifier les poids a chaque
présentation des exemples dans le but de trouver une frontiere ou un hyperplan
qui soit le plus médian possible par rapport a ces deux classes.

Pour la regle de widrow-hoff, I’apprentissage est fini lorsque la frontiére entre
deux classes d’exemples est équidistance. Cette regle consiste a minimiser

I’expression quadratique : Yr_1(dgym — Znat Wmnx(r)n)z, afin que ’activité

N2t WX (yn Passe au milieu du nuage d’exemples de chaque classe, tout en

ajoutant au poids la correction AW .
Avec ‘AW ym = n(dgym — Zgill WinnX@ym X(ryn (2.11)
Ou n est une valeur réelle positive.

W,.m - Les poids de connexion
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dym: Valeurs attendues en sortie

L’apprentissage est considéré comme terminé lorsque cette somme de dérivées
est nulle :

n 6(Z$= (d(r)m_Z%L Wmnx(r)n)z)
Xr=1MWeymn = ;=5 (2.12)

= Zle n. (d(r)m - Zg=1 Wmnx(r)n)- x(r)n

2.4.2.6.4 Apprentissage du réseau neuronal multicouche

De la méme maniere que le perceptron monocouche, le perceptron multicouche
est lui aussi capable d’apprentissage. En effet, il existe également des
algorithmes permettant de corriger les poids vis-a-vis d’un ensemble d’exemples
donnés [74]. Parmi ces algorithmes il y ades algorithmes de premier ordre
comme celui de rétropropagation du gradient de ’erreur, ou bien de deuxiéme
ordre comme de levenberg-marquard.

a- Algorithme de rétropropagation du gradient (backpropagation)
L’algorithme de rétropropagation du gradient consiste a calculer ’erreur du
réseau de neurone artificiel en propageant cette derniére sur tout le réseau afin
de converger vers la sortie désirée tout en agissant sur les poids. Cela signifie
que dans cet algorithme de meme qu’on est capable de propager un signal
provenant des cellules d’entrées vers la couche de sortie, on peut, en suivant le
chemin inverse, rétropropager l’erreur commise en sortie vers les couches
internes. Le schéma suivant résume les étapes de cette méthode :
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Figure 2.12 : Schéma des étapes de 1’algorithme de rétropropagation

b- Algorithme de levenberg- Marquardt

Cet algorithme consiste a minimiser I’erreur quadratique tout en agissant sur les
poids et I’erreur en méme temps, en considérant 1’erreur comme fonction des
poids et en changeant ces derniers avec la formule :

W = —[VZE(W) + ud]™* VE(W)

W - taux d’apprentissage
E : Perreur

AW : correction des poids

(2.13)

Il est multiplié par un facteur g lorsque E(W) augmente et est divisé par ce
méme facteur lorsque E(W) diminue.

Les valeurs initiales de ces facteurssont: f=10etu =0.1.

2.4.3.  Machine a vecteurs support

La méthode des machines a vecteur support noté en anglais (SVM) ou
séparateurs a vaste marge, développée par Vapnik (1999), permet de classifier
un nombre élevé de variables de facon non linéaire par apprentissage supervisé.
L’ apprentissage, c’est de collecter des informations sur des couples (entrées,
sorties) pour pouvoir formuler des hypothéses sur le comportement du couple au
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futur. La classification est réalis€ée avec une marge maximale a 1’aide de
fonctions de similarité (ou kernels) qui a le but de transformer les données et
choisir les vecteurs de support [75,76]. L’algorithme doit étre entrainé sur un
premier ensemble de patients pour déterminer ces vecteurs, qui seront ensuite
utilisés pour d’autres patients dont le devenir est inconnu. On peut décrire
briecvement 1’algorithme du SVM comme suit :

Soit D={x;, y;}}, ol x; € NM représente la matrice d’entrée et y; € {0,1}
représente le vecteur de sortie. Dans le cas ou les données sont linéairement
séparables, le séparateur optimal prend la forme affine suivante w. x + b = 0. Par
aileurs, dans le cas non linéaire, on change I’espace ou les données sont
distribuées et on passe d’un espace a deux dimensions a un autre de plus grande
dimension appelée espace de redescription. On fait, plus on augmente la
dimension du probléme a résoudre, plus on accroit la probabilité de trouver un
séparateur linéaire entre les classes. On appelle cette transformation non linéaire,
®(x) [77,78]. La contrainte d’optimisation s’écrit comme suit :

1
Min - w'w + CEL; &

yilwTp(x)+bl=21-& (=12, ....,M)

& =0 G=12...,m) &%

Sous les contraintes {

Ou &; Sont les termes d’erreurs, C le paramétre de contrdle de pénalisation.

Pour résoudre cette contrainte, on applique le lagrangien a (2.14), on obtient la
forme duale suivante :

.1
Min - a’Qa-eTa
Sous les contraintes:

0<aq <C (=12 ..., M)

Ou e’ est les vecteurs de tous les 1, Q représente la matrice semi-définie positive
et a; est le multiplicateur de Lagrange. Les éléments Q;; = y;y;K (x;, x;) sont

des eléments de Q tels que: K(x;, X;)= d)(xl-)Tq.')(xj) est la fonction noyau
(kernel function). Ils existent plusieurs autres fonctions noyau, linéaires,
polynomiale et le noyau gaussien de type radial (radial basis function [RBF]).

D’aprés 1’analyse précédente, la fonction de classification du SVM est donnée
par :

F(X)=Sign(2?il aiyiK(Xi,X]‘) + b (216)
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2.5. Algorithmes métaheuristiques

2.5.1. Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques ont été inventés par Jonh Holland dans les
années 60. Repris notamment par Golberg dans les années 70, elles s’inspirent
des mécanismes biologiques de mutation et de sélection naturelle des espéces
[79,80,81]. Elles imitent et exploitent I'évolution naturelle issue des espéces
vivantes, afin de trouver des solutions optimales a des problémes complexes de
combinatoire. Cette technique connait aujourd’hui un franc succeés. On 1’utilise
dans la résolution de probléemes complexes, nécessitant des temps de calcul
élevés comme :

- Prédiction de systémes non linéaires : bio/ socio/ meteo/ écono, etc.

- Conception, design et mise en ceuvre des réseaux neuronaux.

- Optimisation des trajectoires des robots.

- Traitement d’images, par exemple la resynthese des textures naturelles.
- Conception et organisation des circuits electroniques.

2.5.1.1. Principe

Le principe général du fonctionnement d’un algorithme génétique est représenté
comme suit : Pinitialisation de ce type d’optimisation se fait a partir d’une
population qui peut étre créée d’une fagon aléatoire. Pour passer d’une
génération k a la génération k+1, les trois opérations suivantes sont répétees
pour tous les éléments de la population k. Des couples de parents P, et P, sont
sélectionnés en fonction de leurs adaptations. L’opérateur de croisement est
appliqué avec une probabilité P, (généralement autour de 0.6) et génere des
couples d’enfants C; et C,. D’autres ¢éléments P sont sélectionnés en fonction de
leur adaptation. L’opérateur de mutation est appliqué avec la probabilité P, (P,
est généralement tres inférieur a P.) et génere des individus mutés P,. Le niveau
d’adaptation des enfants (C;, C2) et des individus mutés P, est ensuite evalué
avant insertion dans la nouvelle population [82,83,84]. Différents critéres d’arrét
de I’algorithme peuvent étre choisis (voir figure 2.13)
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Figure 2.13 : Principe général des algorithmes génetiques

Un algorithme génétique recherche le ou les extrémes d’une fonction définie sur
un espace de données et pour I’utiliser, on doit disposer des cinq ¢léments
suivants :

e Un principe de codage de 1’¢élément de population.

Un mécanisme de génération de la population initiale.

e Une fonction a optimiser.

e Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des
générations et d’explorer I’espace d’état.

e Des parametres de dimensionnement.

2.5.1.2. Opérateurs génétiques
Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’optimisation s’appuyant sur

des techniques dérivées de la génétique et de 1’évolution naturelle telles que
[85,86, 87]:

> La sélection :

Elle a pour but de choisir des individus dans la population courante a partir de
leur fitness il existe plusieurs méthodes de sélection :
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e La méthode de roulette Wheel.

e La méthode élitiste.

e La sélection par tournois.

e Lasélection universelle stochastique.

» Le croisement :
Il permet a partir de deux individus parents d’obtenir deux enfants, en y
propageant certaines des caractéristiques génétiques des parents

> La mutation :

Elle engendre de nouveaux individus en changeant certains génes de facon
aléatoire ; le but est de parcourir I’espace de recherche.

2.5.2.0ptimisation par essaims des particules

2.5.2.1. Définition

Les algorithmes d’optimisation par essaim des particules (appelé en anglais
PSO) ont été introduits en 1995 par Kennedy et Eberhart comme methode
d’optimisation stochastique, pour des fonctions non linéaires, basée sur la
reproduction d’un comportement social. Elle est utilisée pour explorer 1’espace
de recherche d’un probléme quelconque pour trouver I’ensemble des parametres
qui maximise/ minimise un objectif particulier [88,89, 90]. Cet algorithme est
inspiré des essaims d’insectes (ou des bancs de poissons ou des nuées d’oiseaux)
et de leurs mouvements coordonnés. En effet, tout comme ces animaux se
deplacent en groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les
algorithmes a essaim de particules recherchent des solutions pour un probléme
d’optimisation.

L’optimisation par essaim des particules est une technique évolutionnaire qui
utilise « une population » de solutions candidates pour développer une solution
optimale au probléme d’optimisation. Le degré d’optimalité est mesuré par une
fonction fitness définie par I’utilisateur. Il s’agit d’une méthode fondée sur la
notion de coopérations des agents, appelés ici « particules »[91, 92].

2.5.2.2. Les éléments de la PSO

Pour appliquer la PSO il faut définir un espace de recherche constitué de
particules et une fonction objective a optimiser. Le principe de 1’algorithme est
de déplacer ces particules afin qu’elles trouvent I’optimum.

Chacune de ces particules est dotée :
* D’une position, c'est-a-dire ses coordonnées dans I’ensemble de définition.
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» D’une vitesse qui permet a la particule de se déplacer. De cette fagon, au cours
des itérations, chaque particule change de position. Elle évolue en fonction de
son meilleur voisin, de sa meilleure position, et de sa position précédente. C'est
cette évolution qui permet de tomber sur une particule optimale.

« D’un voisinage, c'est-a-dire un ensemble de particules qui interagissent
directement sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critére.

A tout instant, chaque particule connait :

* Sa meilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du critére
calculée ainsi que ses coordonnées.

* La position du meilleur voisin de I’essaim qui correspond a I'ordonnancement
optimal.

» La valeur qu’elle donne a la fonction objectif, car a chaque itération il faut une
comparaison entre la valeur du critére donnée par la particule courante et la
valeur optimale.

2.5.2.3. Notion de voisinage

Le voisinage d’une particule est le sous-ensemble de particules de I’essaim avec
lequel il a une communication directe. Ce réseau de rapports entre toutes les
particules est connu comme la sociométrie, ou la topologie de 1’essaim [93,94].
Il existe deux principaux types de voisinage :

* Les voisinages géographiques : les voisins sont considérés comme les
particules les plus proches. Cependant, a chaque itération, les nouveaux voisins
doivent étre recalculés a partir d’une distance prédéfinie dans 1’espace de
recherche. C’est donc un voisinage dynamique.
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% Particule — Voisins de la particule
Figure 2.14 : Un voisinage géographique

Dans cet exemple, le voisinage de la particule est composé des deux particules
les plus proches.

* Les voisinages sociaux : les voisins sont définis a I’initialisation et ne sont pas
modifiés ensuite. C’est le voisinage le plus utilis€, pour plusieurs raisons :

- Il est plus simple a programmer.
- Il est moins colteux en temps de calcul.

En cas de convergence, un voisinage social tend a devenir un voisinage
geographique. Pour ce faire, on dispose (virtuellement) les particules en cercle
(voir figure 2.15). Puis, pour la particule étudiée, on inclut progressivement dans
ses informatrices, d’abord elle-méme, puis les plus proches a sa droite et a sa
gauche, jusqu’a atteindre la taille voulue. On peut aussi choisir les informatrices
au hasard.
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Figure 2.15: Un voisinage en cercle

Dans cet exemple, la particule principale est en bas et ses informatrices
correspondent aux deux particules directement a sa droite et a sa gauche.

2.5.2.4. Principe fondamental

L’algorithme de base de la PSO travaille sur une population appelée essaim de
solutions possibles, elle-méme appelée particules. Ces particules sont placees
aléatoirement dans I’espace de recherche de la fonction objectif. A chaque
itération, les particules se déplacent en prenant en compte leur meilleure position
(déplacement egoiste), mais aussi la meilleure position de son voisinage
(déplacement panurgien) [95-96]. Dans les faits, on calcule la nouvelle vitesse a
partir de la formule suivante :

Vet = C1*Vi + Co *(DeStparticute — POSitiONparticute ) + C3 *( beStyoisin — POSitioNparticue ) (2.17)
Ou : V41 et Vi sont les vitesses de la particule aux itérations k et k+1.
Bestoaricule €St 12 meilleure position de la particule

Bestyoisin €st la meilleure position de son voisinage a I’itération k

Positiongaricule €st la position de la particule a I’itération k

C1, Cy, C3 SONt des coefficients fixés, ¢, est généré aléatoirement a chaque
itération et, en général, c; = C,

On peut ensuite determiner la position suivante de la particule grace a la vitesse
que I’on vient de calculer :

Xk+1 =Xk + Vk+1 (218)

Ou : Xk est la position de la particule a I’itération k
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On génere X, et V au début de notre algorithme.

0.. C
best Y+,.70 —
pos:t?msofar .'?GO/G Best position of
ot my neighbours
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Figure 2.16 : Compromis entre deux déplacements possibles

Le principe de ’algorithme peut étre plus facilement visualisé grace a la figure

suivante :
N=n+1 ' Lo a8
Mise & jour de la position etz

vitesse de chaque particule

[Evaluation ]

—

nen

Découverte de la meilleur position de @
chaque particule et du groupe

r

Figure 2.17 : Organigramme de la méthode des essaims particulaires
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2.6. Les indicateurs de performance

Dans le cadre de la prévision horaire de la vitesse du vent, il existe de
nombreux paramétres d’erreur permettant de comparer les approches de
prévision [97, 98, 99,100]. Les outils que nous avons utilisés durant cette these
sont décrits ci-apres :

- Le coefficient de détermination
Le coefficient de détermination (R?) est un indicateur qui permet de juger la
qualité d’une régression linéaire, simple ou multiple. D’une valeur comprise
entre 0 et 1, il mesure I’adéquation entre le modéle et les données observees.
Dans le cadre d’une régression linéaire simple, c’est le carré du coefficient de
corrélation. Le R2 se définit comme la part de variance expliquée par rapport a la
variance totale, autrement dit par [1 — (somme des carrés des résidus / variance
totale)]. Ce coefficient s’applique aussi bien a une régression simple qu’a une
régression multiple.
R? = 1 — ZmaTim¥?
Y (Ti=T)?
avec T; la sortie , T la moyenne, Y; la sortie calculée

(2. 19)

- L’erreur quadratique moyenne
L’erreur quadratique moyenne ( en anglais Mean Square Error ; MSE) est tres
utile pour comparer plusieurs estimateurs, il mesure la moyenne des carres des
erreurs c’est-a-dire la différence quadratique moyenne entre les valeur calculées
et les valeurs réelles. On peut effectivement exprimer 1’erreur quadratique
moyenne par:

MSE= 3, (T;—Y;)? (2.20)
L’erreur quadratique moyenne est une mesure de la qualité d’un estimateur et les
valeurs plus proches de zéro sont meilleures. Pour manipuler une erreur baséee
sur la méme échelle, on peut utiliser le RMSE (Root Mean Square Error) defini
par:

RMSE=VMSE (2.21)

- L’erreur moyenne absolue
L’erreur moyenne absolue (Mean Absolute Error ; MAE), est une quantite
souvent utilisée pour mesurer I’écart des prédictions et des mesures. Sa formule
est donnée par :
MAE = <31, |T; - Y| (2.22)
Tout comme dans le cas du RMSE, il est possible d’utiliser une forme relative de
cette erreur, en divisant par la valeur moyenne . Le paramétre MAPE (Mean
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Absolute Pourcentage Error) que I’on a choisi d’utiliser dans cette étude est
décrit par :
1 Ti—=Y;
MAPE = (231, [F=5]) « 100% (2.23)

L

2.7 Conclusion

Comme nous 1’avons vu, la vitesse du vent peut étre percue comme une
succession de mesures qui changent aléatoirement au cours du temps pour
lesquelles plusieurs outils d’analyse sont potentiellement dédiés. Tout d’abord,
nous avons présenté une distinction entre la prédiction et la prévision ainsi que
les horizons de prévision de la vitesse du vent. Ensuite, nous avons détaillé les
différentes méthodes utilisées pour développer un modele de prévision. Ce qui a
¢té presenté ici, n’est bien entendu, pas une liste exhaustive de tout ce qui peut
exister, ou peut étre étudié comme méthodes de prévision mais nous nous
sommes attachés a ne détailler que ce qui a été concretement utilisé lors de nos
differentes simulations. Finalement, nous avons défini les différents indicateurs
de performance utilisés dans ce travail de these.
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Chapitre 3 : Prévision horaire de la vitesse du vent au Maroc

3.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons les travaux réalisés tout au long de cette
thése. Ceux-ci incluent la prévision horaire de la vitesse du vent en utilisant
plusieurs méthodes statistiques linéaires et non-linéaires. Les analyses, ainsi que
I’implémentation des mode¢les, ont été réalisées a partir des logiciels suivants :
STATGRAPHIS et MATLAB.

3.2. Données expérimentales et régions d’étude

I1 est clair que pour déterminer les potentialités éoliennes d’un site, il faut passer
par le traitement statistique des mesures de la vitesse du vent sachant que le vent
est I’'un des phénomenes météorologiques, les plus difficiles a prédire. Nous
présenterons tout d’abord les deux sites étudiés. Ensuite, nous nous intéresserons
aux parametres qui influencent la vitesse du vent. Enfin, nous faisons une
normalisation pour 1’utilisation comme entrée pour les modeéles de prévision.

3.2.1. Source des donnees

Les donnees météorologiques utilisees dans cette étude sont des données
recueillies par IRESEN (Institut de Recherche d’Energie Solaire et d’Energie
Nouvelle). Ces données sont enregistrées chaque jour par intervalle d’une heure
a une hauteur de 10 m au-dessus du sol et sont obtenues a travers la base de
données météorologique d’IRESEN, comporte pour chaque enregistrement : le
nom de site, la date et I’heure d’enregistrement, la température ambiante en °C,
la pression atmosphérique en hPa, la direction du vent en degré, I’humidité
relative en % et la vitesse du vent en m/s. Ainsi les données recueillies suivant le
format du tableau 3.1 doivent subir un prétraitement afin d’étre le plus
commaodes et le plus fiables a 1I’exploitation.
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Tableau 3.1 : Présentation d’une fiche de données du site de Tanger

Al - Jx | Site latitude (positive means North)
A B C D E F G H | ]
1 |Site Iatitude.ISS.SDD
2 Site longituc-5.840
3 |Site altitude 8
4 Date beginni 01/01/2011
5 Date end 31/01/2014
il
7
8
9
10
11
12
13
14 Year Month Day Hour Temperature Relative Hun Pressure Wind speed Wind direction
15 2011 1 1 1 287.654236 76.38947070:1008.031953 2.906730796{ 251.58987839981
16 2011 1 1 2 287.650116 76.42615692!1007.861875 2.872621678¢252.10365295223
17 2011 1 1 3 287.636414 76.46167903.1007.616875 2.851333620 254.38306123655
18 2011 1 1 4 287.617096

an Anaa - - FAAT SAAAAT T CANN A4 TIAL 4 AT A4 TN AST A TN TRa0s Aen TIna nna annan

3.2.2. Les régions d’étude

e Région du Nord : site Tanger

Tanger est une ville du nord du Maroc, située a 1’extrémité du nord-ouest du
pays sur le détroit de Gibraltar, la ville se trouve a 14 kilometres de la cote
espagnole et a 1’avantage unique de s’ouvrir a la fois sur 1’atlantique et la
méditerranée. Le climat de Tanger est Méditerranéen martiné d’influence
océanique et de souffle chergui. Les saisons sont bien différenciées. A noter
qu’il peut se produire des intempéries quelquefois violentes avec des vents
puissants et des pluies déferlantes.

e Region du Sud: site Tarfaya
Tarfaya est une ville c6tiere marocaine. Elle est située au bord de I’océan
atlantique, au niveau du cap Juby, a environ 890 km au Sud-Ouest de la capitale
rabat, 100 km au nord-est de Laayoune et 100 km au Sud-Est de I’ile de
Lanzarote (iles Canaries). Le tableau 3.2 présente les coordonnées
géographiques des deux sites.

Tableau 3.2 : Situation géographique des sites

Région Latitude Longitude Altitude
Tanger 35.800 -5.840 8
Tarfaya 27.900 -12.900 16
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3.2.3. Prétraitement des données

Nous avons utilisé le logiciel STATGRAPHICS pour effectuer le prétraitement
des données météorologiques. La modélisation a été réalisée par 1 outil
Régression Linéaire Multiple (RLM) que nous avons utilisée dans
I’environnement STATGRAPHICS (nous rappelons que logiciel
STATGRAPHICS est un logiciel de modélisation qui fait le traitement et
I’analyse des données collectées). Pour étre conformes aux spécificités de
STATGRAPHICS, les données ont eté prétraitées dans EXCEL. Ce
prétraitement est d’autant plus nécessaire que, d’une part, certaines données se
présentent dans le logiciel sous forme de chaine de caractéres alors qu’il nous
faut des données numériques, et d’autre part, il existe des informations se
présentant sous des formats non utilisables par STATGRAPHICS. Les données
prétraitées sont la température, la pression, I’humidité, la direction et la vitesse
du vent. Afin d’adapter nos données a la réalisation des modeles de prévision,
nous avons procédé a la normalisation de leurs valeurs dans un intervalle [0 ,1]
par la relation (3.1).

(Xmax_X)
X, = ————— 3.1
n (Xmax—Xmin) ( )
OU : Xmax €t Xnmin représentent respectivement les valeurs maximale et minimale
des données représentées sous forme d’un vecteur X. Les données normalisées
sont utilisées pour réaliser des modeéles de prévision suivant des approches que
nous allons présenter dans la suite de ce travail.

3.3. Détermination des parametres d’entrée

La premiere tache cruciale pour la conception d’un modéle de prévision de la
vitesse du vent est de déterminer les entrées du systeme. Pour ce faire, nous
allons voir la pertinence de quelques éléments dont nous jugeons d’influence
réelle sur la valeur de la sortie en analysant avec le logiciel de modélisation
« satatgraphics ». Un elément tres important aussi dans cette analyse reste la
compacité des entrées avec la conservation de la méme quantité d’informations
ainsi que 1’indépendance de ces éléments d’entrées. En effet, un mauvais choix
de certains parametres peut influencer nos résultats concernant le temps de
simulation qui doit étre minimal et la fiabilité du modéle sachant que le modéle
sera plus performant et fiable s’il contient moins de variable d’entrée.

Dans ce travail, on dispose d’une base de données de trois ans de granularité
horaire allant de 2011 a 2013 pour deux sites différents Tanger et Tarfaya au
Nord et Sud du Maroc respectivement. Les parametres a analyser sont: la

72



température, I’humidité, la pression, la direction et la vitesse(t-1). Un extrait des
données classées dans le logiciel STATGRAPHICS est présenté dans la figure
ci-dessous.

R STATGRAPHS Centurion - skn.sgp - [CAUses\H\Desktop)burea Statgraphics ResultsTangierResufs\sknsod] N —

'ﬁFiIe Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC DOE SnapStats! Tools View Window Help

DEHEg XERo | BYRCrENdwd P49 H

= = L s L - 7
DataBock EEEaRH il 0 A @ JBr L Label A o i
Statddvisor temperature mumidité pression vitesse(t-1) | direction sortie col 7 col §
StatGalery
SteRepoter 1 284,766785  66,27838316  1008,325469 2501239379  38,76216233  2,33306207
2 284,739563 68, 44258355 1008,004063 2,35506207 33,98703023 2,265485389
StatFolo Comments
. 3 284,726683 70,69155338 1007,787636 2,265485389 28,80257122 2,193682833
Multiple Regreszion - Col_B
4 254,757141 72,85904096 1007, 688906 2,153682833 26,04643876 2,095147446
5 284,944153 74,99372857 1007,455219 2,095147444 23,65963207 2,03292642
[ 284,993256 77,0301972 1007,741873 2,03292642 21,60123891 2,047521653
7 284,903198 76,72412017 1008,06873 2,047521653 20,359505016 1,594854404
8 283,037048 62,87063991 1008,345781 1,594884404 19,5987773 2,257563678
9 287,113068 41,47067704 1008,651094 2,257563678 15,5689331 2,430209518
10 288, 665619 32,20717089 1008, 660156 2,430209518 17,10691681 2,433726191
11 289,370728 28,54080389 1008,623594 2,433726191 10,38315736 2,329019941

Figure 3.1 : extrait de la base de données dans statgraphics

3.3.1. Etude statistique des données

Nous allons utiliser la méthode des moindres carrées ordinaires notée en anglais
(OLS) et I’analyse de la variance (ANOVA) pour enlever la colinéarité entre les
variables et les procédures de sélection de variables que nous présentons dans ce
travail répondent aux questions suivantes : peut-on simplement éliminer les
variables qui ne sont pas significatives ? Doit-on les éliminer une a une,
comment doit-on organiser la suppression? Souvent, certaines variables
indépendantes sont redondantes, elles emménent le méme type d’information :
c’est le probleme de la colinéarité, elles se génent mutuellement dans la
régression.

Dans un premier temps, pour mieux comprendre la relation entre ces parameétres,
il est nécessaire de déterminer l'interaction entre eux pour supprimer la
colinéarité entre les parameétres en calculant le coefficient de corrélation entre
toutes les variables.

D’apres les tableaux 3.3 et 3.4 qui représentent les coefficients de corrélation
entre toutes les variables citées précédemment, nous constatons une forte
corrélation significative entre les variables suivantes : température et pression
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avec un coefficient de corrélation de -0,9968 pour Tanger, la température et la
direction avec un coefficient de corrélation de -0,9974 pour Tarfaya. Une autre
corrélation moins forte que la premiere apparaissent aussi entre les variables
comme la corrélation entre la pression et I’humidité avec un coefficient de
corrélation de — 0,6160 pour Tanger et entre la pression et la direction avec un
coefficient de corrélation de 0,7109 pour Tarfaya. Ainsi deux groupes de
variables corrélées se dégagent : {température, pression, direction} pour le site
de Tanger et {pression, humidité, direction} pour le site de Tarfaya.

Remarque : un coefficient de corrélation négatif, mais proche de 1 en valeur
absolue ne signifie pas qu’il n’existe pas de liaison entre les deux variables. Cela
indique au contraire qu’elles sont liées et qu’elles ont tendance a évoluer en sens
contraire.

Tableau 3.3 - Présentation des coefficients de corrélation intervariables du
Tanger

Température | Humidité | Pression Vitesse du | Direction
vent (t-1)

Température | 1.0000 0.4699 - 0.9968 0.0340 0.0646
Humidité 1.0000 - 0.6160 - 0.0452 0.0705
Pression 1.0000 - 0.0709 -0.1042
Vitesse du 1.0000 0.1480
vent (t-1)

Direction 1.0000

Tableau3.4- Présentation des coefficients de corrélation intervariables du
Tarfaya

Température | Humidité | Pression Vitesse du | Direction
vent (t-1)

Température | 1.0000 0.4274 -0.0408 0.0035 - 0.9974
Humidité 1.0000 -0.4734 - 0.0920 0.0793
Pression 1.0000 - 0.0447 0.7109
Vitesse du 1.0000 0.2910
vent (t-1)

Direction 1.0000

Dans la deuxieme étape, nous éliminons la multicolinéarité entre les parmetres
en utilisant la méthode des moindres carrées ordinaires. Pour cela, si la valeur de
P est inférieure a 0,05, les parametres doivent étre acceptés tandis que dans le
cas contraire (c'est-a-dire que la valeur de P est supérieure a 0,05), les
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parametres doivent étre rejetés. D'apres la valeur de P indiquée dans les tableaux
3.5 et 3.6, nous remarquons que la plus grande valeur de P sur les variables
indépendantes est de 0,3999, appartenant a la pression pour le site de Tanger et
0.8620 appartenant a la direction pour le site de Tarfaya. Puisque la valeur de P
est supérieure a 0,05, ce terme est non statistiquement significatif au niveau de
confiance de 95,0%. Par conséquent, nous devrons envisager de supprimer la

pression du modele de Tanger et la direction du modeéle de Tarfaya.

Tableau 3.5 : Analyse statistique de la RLM a Tanger

Parameter code Coefficient Standard error | t-value P-value
value

Direction X3 -0.0000987504 | 0.0000144857 | -6.8171 0.0000

Humidity X, -0.00127188 0.0000830857 | -15.308 0.0000

Temperature X3 0.000407384 | 0.0000214706 | 18.9741 0.0000

Past wind X4 0.990865 0.00101643 074.848 0.0000

speed

Pressure Xs -0.000060839 | 0.0000722721 | -0.84181 | 0.3999

Tableau 3.6 : Analyse statistique de la RLM a Tarfaya

Parameter Code Coefficient Standard error | t-value P-value
value

Humidity X; -0.00534814 0.0001524 -35.0928 | 0.000

Past wind X, 0.995477 0.0010076 087.964 0.000

speed

Pressure X3 -0.00240208 0.000137537 |-17.465 0.000

Temperature X4 0.00940481 0.000458722 | 20.5022 0.000

Direction Xs 0.00000280115 | 0.0000161195 | 0.173775 |0.8620

3.3.2. L’influence des parametres choisis sur la sortie

En comparant les coefficients de corrélation entre les quatre variables
indépendantes et la variable dépendante montrée dans les tableaux 3.7 et 3.8, on
remarque que le coefficient de corrélation a des valeurs positives et négatives.
Un coefficient de corrélation est positif signifie que si I'un des parameétres
augmente, le taux de la vitesse du vent augmente aussi. De plus, si la corrélation
est négative cela montre une relation inverse entre eux.

La direction et la vitesse du vent a I’instant (t-1) ont la moindre et la plus grande
correlation avec la vitesse du vent a Tanger tandis que la température et la
vitesse du vent a (t-1) ont la moindre et la plus grande corrélation a Tarfaya, ce
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qui signifie que les paramétres n’ont pas la méme influence sur la vitesse du
vent.

Tableau 3.7: Coefficient de corrélation entre les variables indépendantes et la
variable dépendante pour Tanger

City Dependent | Direction | Humidity | Temperature | Past wind
variable speed

Tangier Wind -0.1954 -0.0201 -0.0608 0.9906
speed

Tableau 3.8: Coefficient de corrélation entre les variables indépendantes et la
variable dépendante pour Tarfaya

City Dependent | Pressure Humidity | Temperature | Past wind
variable speed

Tarfaya Wind 0.1246 0.1020 -0.1852 0.9874
speed

Conclusion :

Apres une étude faite sur les données météorologiques, nous concluons que
les parametres qui influencent la vitesse du vent pour le site du nord sont :
Direction, humidité, température et vitesse du vent a (t-1) ainsi que les
paramétres qui influencent notre sortie pour le site du sud sont: Humidité,
pression, température et la vitesse du vent a (t-1). Apres avoir genéré ces
variables indépendantes sans aucune colinéarité, un modeéle de régression
linéaire multiple sera développé dans le travail suivant.

3.4. Approche 1: Modélisation de la vitesse du vent par Régression
linéaire multiple
3.4.1. Analyse des résultats

On cherche a expliquer la vitesse du vent a partir de quatre variables
explicatives décrites précédemment pour chaque région étudiée sachant que
pour utiliser avec confiance un modeéle, il est important de verifier sa validité en
se basant sur les criteres suivants :

- Qualité de I’ajustement (erreur minimale)
- Coefficient de détermination R? élevé
- Analyse des résidus
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Une fois les parametres d’entrée sont choisis, on a développé le modele de
régression linéaire pour la prévision de la vitesse du vent. D’une part, on
remarque que ce modeéle a une valeur élevée du coefficient de détermination R?
qui est égale a 0,9964 et 0,9981 a Tanger et Tarfaya respectivement (voir
tableau 3.9). Les valeurs obtenues indiquent qu'il y a un bon accord entre les
valeurs expérimentales et prédites obtenues a partir du modéle MLR, comme
illustré dans les figures 3.2 et 3.3, d’autre part, I’erreur du mode¢le est 0.0388 et
0.1009 a Tanger et Tarfaya respectivement. C’est une erreur d’un modele
linéaire qui peut étre s’améliorer en utilisant un mod¢le non linéaire.

Tableau 3.9 : Performance de la régression linéaire multiple a Tanger et Tarfaya

Parametres statistiques Tanger Tarfaya
R’ 0.9816 0.9726
MSE 0.0388 0.1009
RMSE 0.1969 0.3177
MAE 0.1509 0.2410
MAPE 7.3020 5.9648
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Figure 3.2 : graphe de régression de la vitesse de vent pour Tanger
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Figure 3.3 : graphe de régression de la vitesse du vent pour Tarfaya

3.4.2. Performance du modele

Finalement, les modeéles linéaires que nous avons développé le plus performants
et qui représentent convenablement notre systéeme sont cités dans le tableau ci-
dessous :

Site Modeéle

Tanger y=-0.0000987504*X;- 0.00127188* X+ 0.000407384* X3+ 0.990865* X4

Tarfaya y= - 0.00534814*X;+ 0.995477*X5- 0.00240208* X35+ 0.00940481* X4

Sachant que :

X,:direction
X,: humidité
Pour le site de Tanger X53: température
X,:vitesse du vent(t — 1)
Y:sortie

X humidité
X,:vitesse du vent(t — 1)
Pour le site de Tarfaya X3:pression
X, température
k Y:sortie
Aprés avoir estimé les modeles de regression linéaire multiple pour les deux

sites étudies, nous concluons que la performance de ces modéles n’est pas de
grande précision car il faut toujours rappeler qu'une tres bonne corrélation ne
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veut pas dire que le modéle de bons résultats. La combinaison du coefficient de
détermination et les métriques de performance donne une idée globale et plus
approfondie du modele prédictif. Par conséquent, le travail suivant sera consacré
sur le développement d’un modéle de prévision non linéaire en se basant sur les
réseaux de neurones artificiels pour améliorer la précision.

3.5.  Approche 2 : Prévision de la vitesse du vent par Reseaux de neurones
artificiels
3.5.1. Analyse des résultats

Dans ce travail, nous proposons la technique des réseaux de neurones artificiels
comme méthode statistique non linéaire car elle est tres populaire et se montre
une grande efficacité dans le domaine de la prévision et aussi son utilité dans
1’élaboration de notre objectif. Il existe un grand nombre de types de réseaux de
neurones, dont chacun a des avantages et des inconvénients. Le reseau choisi
dans notre cas est un perceptron multicouche avec un algorithme
d’apprentissage de rétropropagation. Ce choix est fait pour la facilité et la
rapidité de sa construction et encore par le fait que notre probleme présente un
nombre limite de variables d’entrées.

La base de données est divisée en trois parties, 1'une pour I’apprentissage
comprend 70% de la base, 15% pour le test et le 15% qui reste pour la
validation. A noter que les données utilisées dans ce travail sont les données
traitées dans le travail précédent.

Afin d’avoir un modéle parcimonieux, nous avons testé plusieurs structures du
RNA en changeant le nombre des couches et le nombre de neurones de chaque
couche cachée (voir le tableau 3.10) . Nous avons limité a une couche cachée en
utilisant une fonction sigmoide comme fonction d’activation et dans le but de
déterminer le nombre de neurones dans la couche cachée, nous avons varié le
nombre de neurones de cette couche plusieurs fois. A partir des résultats
obtenus, nous avons constaté qu’une couche cachée avec cinq neurones pour le
site de Tanger et une couche cachée avec un seul neurone pour le site de Tarfaya
présente de bonnes performances en termes de R® élevées et une valeur réduite
du MSE.

Tableau 3.10 : indicateurs statistiques du RNA pour les deux régions

Site structure | R MSE RMSE MAE MAPE

Tanger 4-1-1 0.9981 0.0040 0.0630 0.0215 1.9715
4-2-1 0.9981 0.0039 0.0628 0.0214 1.9805
4-4-1 0.9982 0.0039 0.0625 0.0212 1.9705
4-5-1 0.9982 0.0039 0.0628 0.0213 1.9644
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Tarfaya

4-1-1
4-2-1
4-3-1
4-5-1

0.9957
0.9956
0.9956
0.9955

0.0157
0.0163
0.0163
0.0167

0.1254
0.1278
0.1275
0.1294

0.0522
0.0571
0.0573
0.0558

1.9027
2.0647
2.0692
2.0212

Les figures 3.4 et 3.5 illustrent les graphiques des erreurs de formation, on
remarque que les résultats sont raisonnables parce que:

- L’erreur tend vers une valeur minimale pour les trois phases (apprentissage,
test et validation).

- Aucun surajustement significatif n'est survenu pour la formation du réseau de
prevision de la vitesse du vent.

- L'erreur de la phase du test et la phase de la validation ont des caractéristiques

similaires.

Figure 3.4: Réduction du MSE pour la structure 4-5-1 a Tanger
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Figure 3.5 : Réduction du MSE pour la structure 4-1-1 a Tarfaya
3.5.2. Performance du modele

La qualite de I'ajustement du modele de régression est évaluée en tenant compte
le coefficient de détermination R? qui est proche de 1 et MSE est faible (c'est-a-
dire proche de 0). Les résultats de la prévision de la vitesse du vent a I'aide du
réseau neuronal et la régression linéaire multiple montrent que RNA est capable
de prédire la vitesse du vent de deux villes marocaines dans cette étude avec R
et Valeurs MSE égales respectivement a 0,9982 et 0,0039 pour le site du Tanger,
0,9957 et 0,0157 pour le site de Tarfaya. Cependant dans le modele du RLM,
ces parameétres statistiques sont de 0,9816 et 0,0388 pour Tanger, 0,9726 et
0,1009 pour Tarfaya. Les valeurs du coefficient de détermination sont élevees
pour les RLM et les RNA alors que les erreurs statistigues MSE, RMSE, MAE
et MAPE sont plus faibles pour les RNA par rapport au RLM. Cela démontre
que les performances des modeéles non linéaires sont meilleures que celle du
modéle RLM linéaire. La méthode RLM est choisie uniquement comme
représentant du modeéle statistique linéaire de cette étude afin de déterminer les
variables qui influencent le plus la vitesse du vent. La raison pour laquelle le
modeéle non linéaire fonctionne mieux que le modeéle linéaire. Cela signifie que
le modele peut étre attribué une relation non linéaire complexe entre la vitesse
du vent et les variables météorologiques. Ce qui implique la non-linéarité du
phénoméne. Vu que notre but est de minimiser I’erreur et d’augmenter la
performance du modele, on va attaquer dans le travail suivant les algorithmes
métaheuristiques.
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3.5.3. Hybridation RNA-GA et RNA-PSO

L’objectif général dans ce travail est de faire une étude du parc éolien
installé a Tanger dans la partie nord du Maroc pour estimer un modele de
prévision plus performant a partir les données météorologiques traitées dans le
premier travail. Premierement, les données sont exploitées pour estimer deux
modeéles hybrides de prévision du vent en se basant sur les réseaux de neurones
artificiels: le premier modéle est Réseau de neurones artificiels avec Génétique
Algorithme (RNA-GA) noté aussi NN-GA, le deuxieme modeéle est le réseau de
neurones artificiels avec I’algorithme d’optimisation par essaim particulaire
(RNA-PSO) noté aussi NN-PSO. En faisant une comparaison entre ces deux
modeéles hybrides pour choisir le modéle qui est capable de sélectionner les
meilleurs indicateurs, d’une part. Ainsi il sera apte a fournir des résultats
interprétables avec une meilleure performance prédictive, d’autre part.

3.5.3.1. Méthodologie :

La technique d’hybridation adoptée dans notre travail est celle de la méthode des
réseaux de neurones artificiels avec deux algorithmes differents GA et PSO en
insérant RNA dans GA pour former RNA-GA et PSO dans RNA pour former
RNA-PSO. Nous allons discuter la structure de nos methodes RNA-GA et RNA-
PSO comme il est indiqué en dessous.

Premierement, I’algorithme génétique comme nous avons décrit précédemment
est formé par trois parties principales : la sélection, le croisement, et la mutation.
Deuxiément, dans la phase d’apprentissage pour les réseaux de neurones
artificiels la genération du poids se fait aléatoirement. Cependant nous avons
proposé¢ d’hybrider ces deux algorithmes avec le RNA dans la phase
d’apprentissage pour bien choisir les poids synaptiques. Nous avons limité a une
couche cachée en utilisant une fonction sigmoide comme fonction d’activation
et dans le but de déterminer le nombre de neurones dans la couche cachée, nous
avons varié le nombre de neurones de cette couche plusieurs fois.

Algorithme d’hybridation RNA-GA

1. Normaliser les données entre [0,1]

2. Initialiser la population pour GA.

3. Evaluer la valeur fitness de chaque individu (i.e., calculer la sortie par le
RNA et ensuite I’erreur quadratique moyenne entre cette sortie et la
valeur désirée).

4. Appliquer les opérations de sélection, croisement, mutation et
remplacement sur les chromosomes.

82



5. Sila condition d'arrét est satisfaite alors on obtient les poids synaptiques
optimaux sinon on reprend I’algorithme a partir du point 3.

Algorithme d’hybridation RNA-PSO

1. Normaliser les données entre [0,1]
2. Initialiser I’essaim de particules pour PSO
3. Evaluer la valeur fitness de chaque particule (i.e., calculer la sortie par le
RNA et ensuite 1’erreur quadratique moyenne entre cette sortie et la
valeur désirée)
4. Comparer la valeur fitness calculée avec les deux valeurs pbest et gbest
Mettre a jour la vitesse et la position pour chaque particule
6. Si la valeur cible ou le nombre d’itérations est atteint alors on obtient les
hyper-paramétres optimaux sinon on reprend I’algorithme a partir du
point 3
3.5.3.2. Analyse des résultats :

o

Afin d’avoir un modéle performant et fiable, nous avons testé plusieurs
structures du RNA-GA et RNA-PSO en changeant le nombre des couches et le
nombre de neurones de chaque couche cachée (voir le tableau 3.11) . Nous
avons limité a une couche cachée en utilisant une fonction sigmoide comme
fonction d’activation et pour la phase d’apprentissage, on a choisi les deux
algorithmes métaheuristiques comme algorithme génétique et optimization par
essaim des particules. Dans le but de déterminer le nombre de neurones dans la
couche cachée, nous avons varié le nombre de neurones de cette couche
plusieurs fois. A partir des résultats obtenus, nous avons constaté qu’une couche
cachée avec trois neurones pour 1’algorithme GA et une couche cachée avec
deux neurones pour 1’algorithme PSO présente de bonnes performances en
termes de R? élevées et une valeur réduite du MSE.

Tableau 3.11 : Performance des modeles hybrides RNA-GA et RNA-PSO

Méthode structure MSE R?

RNA-GA 4-1-1 4.97 10 0.9833
4-2-1 4.88 10™ 0.9834
4-3-1 4.71 10" 0.9834
4-5-1 4.99 10™ 0.9833

RNA-PSO 4-1-1 5.67 103 0.9877
4-2-1 5.27 10™ 0.9881
4-4-1 6.01 10™ 0.9787
4-5-1 5.99 10" 0.9880
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3.5.3.3. Performance du modéle :

L’évaluation du pouvoir prédictif des modéles hybrides RNA-GA et RNA-PSO
s’effectue par 1’étude de ’aire entre les deux courbes pour chaque modele. En
effet, I’étude de ’aire entre les courbes montre que les deux modeles hybrides
ayant des valeurs proches par rapport aux valeurs actuelles. Ceci est clairement
illustré par les Figures 3.5 et 3.6 ou nous observons la courbe du modele hybride
RNA-PSO et RNA-GA, qui s’affiche en rouge, par rapport a la courbe relative a
valeurs actuelles, qui est au-dessous.
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Figure 3.6 : Valeur actuelle/ predite par RNA-PSO
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Figure 3.7 : Valeur actuelle/prédite par RNA-GA
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3.6. Approche 3: Prevision de la vitesse du vent par Machine a
vecteurs supports
3.6.1. Méthodologie

Dans ce travail, d’autres modeles hybrides sont développés en se basant sur la
méthode de machine a vecteur support qui a montré son efficacité de traitement
des problémes de discrimination non linéaire et qu’on va hybrider premiérement
avec 1’algorithme génétique notée en anglais (SVM-GA) puis avec 1’algorithme
d’optimisation par essaim particulaire notée en anglais (SVM-PSO).

Les mémes variables explicatives indépendantes du site Tanger qui influencent
le plus la vitesse du vent sont utilisées pour développer ces deux modeles
hybrides. L'algorithme génétique (GA) et l'optimisation des essaims de
particules (PSO) sont utilises pour optimiser les trois parametres du SVM tels
que le codt (C), gamma (g), epsilon (e) comme indique ci-dessous :

Algorithme d’hybridation SVM-GA

1. Normaliser les données entre [0,1]

2. Initialiser la population pour GA.

3. Evaluer la valeur fitness de chaque individu (i.e., calculer la sortie par le
SVM et ensuite ’erreur quadratique moyenne entre cette sortie et la
valeur désirée).

4. Appliquer les opérations de sélection, croisement, mutation et
remplacement sur les chromosomes.

5. Si la condition d'arrét est satisfaite alors on obtient les hyper-paramétres
optimaux sinon on reprend 1’algorithme a partir du point 3.

Algorithme d’hybridation SVM-PSO

7. Normaliser les données entre [0,1]

8. Initialiser I’essaim de particules pour PSO

9. Evaluer la valeur fitness de chaque particule (i.e., calculer la sortie par le
SVM et ensuite I’erreur quadratique moyenne entre cette sortie et la
valeur désirée)

10.Comparer la valeur fitness calculée avec les deux valeurs pbest et gbest

11.Mettre a jour la vitesse et la position pour chaque particule
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12.Si la valeur cible ou le nombre d’itérations est atteint alors on obtient les
hyper-paramétres optimaux sinon on reprend 1’algorithme a partir du
point 3

3.6.2. Analyse des resultats

Les parameétres du SVM tels que le colt (C), gamma (g), epsilon (e) ont un
impact significatif sur les performances de prévision, leurs valeurs sont listées
dans les tableaux 3.12 et 3.13. L'algorithme génétique (GA) et I'optimisation des
essaims de particules (PSO) sont utilisés pour optimiser les trois paramétres ci-
dessous en minimisant la valeur MSE. Pour évaluer les deux approches hybrides
proposées et déterminer quantitativement le meilleur modele, le coefficient de
détermination (R?) et trois indices statistiques sont utilisés pour mesurer la
précision des prévisions. Ces indices sont l'erreur moyenne (ME), I'erreur
quadratigue moyenne (MSE) et l'erreur absolue moyenne (MAE) entre les
valeurs prévues et réelles de la vitesse du vent.

Tableau 3.12 : les parametres optimaux de SVM-GA

Site Valeurs des parametres
Tanger Cost (C) Gamma (g) Epsilon (e)
15.2749 3.144599 0.0006444887

Tableau 3.13 : les parametres optimaux de SVM-PSO

Site Valeurs des parametres
Tanger Cost (C) Gamma (g) Epsilon (e)
10.8001 0.167599 0.0003052174

Par ailleurs et d’aprés les résultats affichés par le tableau 3.14, on remarque que
les deux modéles SVM-GA et SVM-PSO ayant une valeur trés faible du R®
entre données observées et données prédites ce qui signifie que la qualité
d’ajustement du mod¢le est faible.

Tableau 3.14 : Performance des modeéles hybrides SVM-GA et SVM-PSO

Méthode MSE ME MAE R-squared
SVM-GA 2.42 107 610° 0.1238 0.1947
SVM-PSO 2.60 10 1.31 107 0.1281 0.1355
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3.6.4. Performance du modele

L’étude de ’aire entre les courbes montre que les modéles SVM-PSO et SVM-
GA ayant des valeurs tres loin par rapport aux valeurs actuels. Ceci est
clairement illustré par les Figures 3.8 et 3.9 ou nous observons la courbe du
modele SVM-PSO et SVM-GA, qui s’affiche en rouge, par rapport a la courbe
relative a valeurs actuelles, qui est au-dessous. Cela signifie que la méthode de
machine a vecteurs supports ne montre pas une grande capacité prédictive dans
le domaine de prévision de la vitesse du vent comme peut le montrer dans le
domaine de classification.
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Figure 3.8 : Valeur actuelle/ prédite par SVM-PSO
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Figure 3.9 : Valeur actuelle/prédite par SVM-GA
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3.7. Choix du meilleur modele : Performance des modeles

Dans cette section, nous avons comparé nos approches utilisées pour développer
un modele de prévision de la vitesse du vent. Le tableau 3.14 présente les erreurs
des approches proposées. Le coefficient de détermination (R?), également appelé
qualité d'ajustement, il montre une tres bonne qualité de prévision pour les
modéles RLM, RNA-BP, RNA-GA et RNA-PSO puisque les valeurs sont trés
proches de 1. De plus, les MSE, ME et MAE montrent une erreur tres faible
dans les modeles qui peut s'expliquer par le fait que les modeles décrivent la
plupart des données, mais le RNA-GA est le mieux adapté pour la prévision
avec MSE = 4,71 10 m%s® avec trois neurones dans la couche cachée. En
revanche, le R® des modéles SVM-GA et SVM-PSO est trés proche de O.
Cependant, les MSE, ME et MAE montrent une erreur relativement faible dans
les modeles qui peut s'expliquer par le fait que les modeles décrivent la plupart
des données, mais pas avec une grande précision.

Tableau 3.15 : Performances des modeles hybrides de prévision

Méthode MSE (m?/s?) | MAE (m/s) R-squared
RLM 0.0388 0.1509 0.9816
RNA-BP 0.0039 0.0213 0.9982
SVM-GA 2.42 107 0.1238 0.1947
SVM-PSO 2.60 10 0.1281 0.1355
RNA-PSO 5.27 10™ 0.0124 0.9881
RNA-GA 47110 9.0892 10™ 0.9834

3.8. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons tenté d'établir une synthese globale sur les travaux
qui ont été réalisés dans cette these. On a vu et discuteé les résultats obtenus pour
la prévision de la vitesse du vent , ou on a proposé une technique basée sur la
mod¢lisation statistique pour déterminer les parametres d’entrée, un type tres
connu du réseau de neurones artificiel « MLP » et aussi quatre modeles
hybrides.

En général, I’application de ces techniques nous a permis d’améliorer les critéres
de performance et la qualité de prévision. Finalement, aprés une comparaison
des résultats obtenus nous avons pu conclure que notre technique proposée
RNA-GA conduit a la prévision de la vitesse du vent avec une meilleure qualité
et aussi avec grande précision, ce qui démontre l'utilité d'une telle méthode et
permet d'envisager sa mise en service operationnel.
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Conclusion génerale et perspectives

Dans ce travail de thése, nous avons pu réaliser des prévisions a court terme
en se basant sur des approches de machine learning. Tout d’abord un historique
d’énergie ¢éolienne dans le cadre national et international ainsi que les
caractéristiques du vent comme phénomeéne variable, suivi d’une meilleure
compréhension du fonctionnement des turbines éoliennes, nous avons decrit de
facon explicite les différents éléments constitutifs de I'éolienne. Afin d'arriver a
un état de Part qui a permis de se positionner par rapport aux méthodes
développées dans ce travail de thése pour estimer 1’horizon de prévision et les
marges d’erreur acceptables pour chaque méthode. Un chapitre a été consacré
aux différentes techniques de prévision de la vitesse du vent utilisées dans ce
travail de thése ainsi que les indicateurs de performance adoptés.

Finalement, nous avons atteint nos objectifs d’analyser notre base de données
collectee des deux sites differents qui sont choisis vu la disponibilité des
données et I’importance de ces deux régions dans le plan ¢olien Marocain ou la
vitesse du vent dans ces régions depasse 10 m/s. Apres, nous avons pu
determiner les parametres qui influencent la vitesse du vent pour chacun des
deux sites étudiés.

Les méthodes développées dans cette thése ont donné des résultats
remarquables et pertinents, elles ont montré de bonnes concordances avec les
résultats de la littérature dans le domaine, mais la recherche continue dans le
but d’améliorer la performance parce que comme tout travail de recherche, ce
travail connait des limitations dans les méthodes utilisées et I’horizon de
prévision.

Comme perspectives, nous proposons d’hybrider dans le futur d’autres
méthodes avec les algorithmes métaheuristiques et aussi un nouveau cadre de
recherche basé sur les méthodes physiques qui prendront en considération des
paramétres physiques. Nous comptons aussi par la suite de travailler sur des
problémes multiobjectifs plus complexes pour bien ameéliorer les limites de nos
approches.
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Contribution |

Forecasting of wind speed using a multiple linear regression and artificial neural
networks

Résumé

Dans cet article, deux méthodes sont développées pour la prédiction de la vitesse
du vent, a savoir la Régression linéaire multiple (RLM) et les réseaux de
neurones artificiels (RNA) pour deux sites éoliens différents au nord et au sud
du Maroc pendant trois ans ( 2011-2012-2013). La premiere méthode consiste a
determiner les parametres qui influencent la vitesse du vent afin de construire
un modele de régression entre les prédicteurs et la variable dépendante. La
deuxieme approche proposée est les RNA ou le réseau neuronal choisi est le
perceptron multicouche qui utilise le back-propagation (BP) comme algorithme
d’ apprentissage. Les résultats montrent que les modéles RLM et RNA ont un
coefficient de détermination acceptable entre la valeur actuelle et prédite de la
vitesse du vent. Cependant, les RNA sont plus performants en termes d'erreurs
statistiques notamment en termes d'erreur absolue moyenne, d'erreur absolue
moyenne en pourcentage et d'erreur quadratique moyenne.
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Abstract

In this paper, two methods are developed for the prediction of wind speed, namely, the
Multiple Linear Regression (MLR) and Artificial Neural Networks (ANNSs) in north
and south regions of Morocco for three years (i.e., 201 1-2012-2013). The first method
consists of determining the parameters which most significantly influence the wind
speed in order to build a regression model between the predictors and the dependent
variable. The second proposed approach is ANNs where the neural network chosen is
the multilayer perceptron that uses the back-bropagation (BP) as a supervised learning
technique for training. The results show that both MLR and ANNs models predict the
wind speed at an acceptable correlation coefficient between the actual and predicted
wind speed. However, the ANNs perform better in terms of statistical errors notably in
terms of mean absolute error, mean absolute percentage error and mean square error.

Keywords Wind energy - Wind speed - Prediction - Artificial neural networks -
Multiple linear regression

1 Introduction

Wind energy has become increasingly popular due to the limitations of the global
fossil and nuclear fuel resources. Furthemore, wind energy is considered as a clean
resource energy which doesn’t emit dangerous emissions, like those produced by
fossil fuel power stations, that cause several human health problems. The wind power
is greatly affected by the wind speed, and there exists a strong positive correlation
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between them. In this sense, the accurate prediction of wind speed is indispensable in
order to protect the security of the running systems, decrease the possibilities of wind
power break down and protect the security of the wind power integration.

Morocco is a Northern African country located between latitude of 21° and 36° in
north and longitude of 1° and 17° in the west. It is bordered by the Atlantic Ocean
to the west, the Mediterranean Sea to the north, Algeria to the east and Mauritania
to the southeast, with an area of 750.810 km? (289.90 mi?) [11]. Along with its key
geographical location, Morocco benefits from a great solar and wind energy potential.
Two major renewable energy source initiatives (i.e., the Moroccan wind and solar
projects) have been launched in order to reach the national target of increasing the
share of renewable energy sources in the energy mix up to 42% by 2020 [12].

In recent years, several scientists have focused their research on the wind speed
prediction [24]. Debnath et al. [7] reviewed 483 energy planning models (EPMs) and
revealed the use of fifty different methods for the period between 1985 and 2017.
Among those 50 identified methods, we found computational intelligence (CI), Math-
ematical Programming (MP) and statistical methods. For CI methods, there were
Artificial Neural Networks (ANNs) used in 194 EPMs, followed by Support Vector
Machines (SVM) applied in 58 models, Fuzzy Logic in 40 models, Genetic Algorithm
in 39 models, Particle Swarm Optimization in 34 models and Grey prediction in 29
models. In the case of statistical methods, Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), Linear Regression and Autoregressive Moving Average (ARMA) are used
for forecasting. Even these three methods are applied to electric load and renewable
energy, the forecasting accuracy of CI methods was better than that of statistical and
MP methods.

Mohandes et al. exploited in their work [15] the use of ANNs with three layered,
feed-forward, back-propagation and the results obtained were 8.9% for the Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) and 0.9380 for the correlation coefficient (R). In
the same way, Velo et al. use ANNs with three layers trained by the Back-Propagation
algorithm and the results were 0.5 for R and 6% for MAPE [25]. Chandel et al.
employed the ANNs model to predict the daily mean wind speed using measured data
of temperature, air pressure, solar radiation and altitude. The results obtained were
6.489% for MAPE and 0.99 for R [4]. In their study, Palomares-Salas et al. exploited
the use of ANNs and compared their performance to ARIMA and persistence model.
The best model found was a backpropagation network with one hidden layer and nine
neurons (0.18 m/s for MAE and 0.05 m2/s2 for MSE) [16].

On the other hand, Liu et al. [14] proposed a hybrid method for wind speed predic-
tion based on the adaptive boosting (Adaboost) algorithm and the multilayer perceptron
(MLP) neural networks. They adopted four different algorithms in their approach
for the training and modeling of the MLP neural networks, including the gradient
descent with adaptive learning rate back-propagation algorithm, gradient descent with
momentum and adaptive learning rate back-propagation algorithm, conjugate gradient
back-propagation with Fletcher—Reeves algorithm and Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno algorithm. According to simulation results, they concluded that this hybrid
method was effective for the wind speed prediction. In their study, Shukur et al. intro-
duced another new hybrid model KF-ANN based on the ANN and Kalman filter (KF)
and compared it with ARIMA, ANN and hybrid ARIMA-KF models. The results
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showed that all these models were effective but the MAPE values indicated that the
hybrid KF-ANN model was the most effective [22].

The selection of any model input parameters is of crucial importance to enhance the
output forecasting performance. Unfortunately, most of the research works in literature
proposed just methods to predict the wind speed based on meteorological parameters
without taking into consideration the multicollinearity between them. In this sense,
the main contribution of our study consists on carrying out a rigorous analysis of
the meteorological parameters by using the ordinary least squares (OLS) analysis in
order to eliminate the multicollinearity between these variables and to determine the
parameters which most influence the wind speed in northern and southern regions of
Morocco. Based on the evaluation of meteorological data, we find that the selection of
parameters influencing the wind speed is different for each region due to the climate
changes between northern and southern Moroccan regions. Moreover, we perform the
data processing before applying two suggested models, namely, the multiple linear
regression (MLR) and artificial neural networks (ANNSs) to predict the wind speed.

This paper is divided into five sections: Sect. 2 provides a description of input data
and some information about the regions. Section 3 discusses in details the MLR and
ANNSs methods. Section 4 analyses the input data and discusses the results. Section 5
closes the paper.

2 Data

The data handled are the hourly meteorological satellite data from 2011 to 2013
(i.e., 3 years), namely, temperature, pressure, past wind speed, humidity and direction
provided by the Research Institute in Solar Energy and New Energies (IRESEN).
The regions studied are Tangier in the south Mediterranean ocean (i.e., located in the
latitude of 35,800, longitude of — 5840 and altitude of 8 in north Morocco) and Tarfaya
next to the Pacific Ocean (i.e., located in the latitude of 27,900 and longitude of —
12,900 and altitude of 16 in southern Morocco).

3 Methods
3.1 Multiple linear regression (MLR)

Here, we develop MLR to predict the hourly wind speed. The MLR is one of the clas-
sical statistical tools to describe relationships between a dependent and independent
variables [2,5]. The developed regression model for prediction is represented by the
following equation:

y=PBo+ Bi1x1 + Baxa+ B3xz + -+ ¢ (1)
where y is the dependent variable, x;(i = 1,2,3,...,k) are the explanatory inde-
pendent variables, B;(i = 1,2, 3, ..., k) are the regression coefficients, and ¢ is the

residual error. In this study, different independent variables, namely, direction, tem-
perature, humidity, past wind speed and pressure are considered. The wind speed is
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considered as a dependent variable. The database is divided into two groups: 80% of
the data are selected randomly and used to train the regression model while 20% are
used to validate the developed regression model [21].

To develop the MLR model, it is necessary to remove the multicollinearity of
independent variables and to estimate the parameters in a linear regression model
using the ordinary least squares (OLS) analysis. OLS chooses the parameters of a
linear function of a set of independent variables by minimizing the sum of the squared
differences between the observed dependent variable (i.e., values of the variable being
predicted) in the given dataset and those predicted by the linear function [10]. The
selected variables for each method are validated with t-test using a significance level
of 0.05 [13,18].

3.2 Artificial neural networks (ANNs)

In this subsection, we introduce the method used in the prediction of wind speed. The
ANNSs is composed of an input layer, one or more hidden layers and an output layer
[1,27]. These inputs are normalized in the range [0, 1] by the following equation:

Xi — Xnmi
Normalized input, X, = i B LB 2)
Xmax - Xmin

where X; are the actual data, X,,;, and X4, are the minimum and maximum values
in the input data respectively.

A particular structure of ANNs is feed-forward neural network which is popular
and widely applied in many applications; including forecasting [3,26]. Any layer that
is formed between the input layer and the output layer is called hidden layer. These
layers are interconnected with each other by weights [9,23].

The Tangent Sigmoid (TanSig) activation function is applied over the inputs to cal-
culate the output. The output of the neural network is given by the following equation:

N
1
'S Trewtn (Z=§X"*W"+”") v

where X; are the inputs, W; are the weights and b; are the biases.

The computation of the network can be divided into two steps. The first step is to
train the ANNs in order to find the optimal weights that minimize the mean square
error (MSE) using Back-Propagation (BP) algorithm [6,17,20]. The second step is to
validate the already trained model.

4 Results and discussion
4.1 MLR results

In this study, the selection of input parameters for the MLR and ANNs models is of
crucial importance to enhance the accuracy of forecasting. Here, five different param-
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eters, namely, temperature, pressure, humidity, past wind speed, and wind direction
are available.

In the first step, to better understand the relation between these parameters, it is
necessary to determine the presence of interaction between them to remove the mul-
ticollinearity. From Tables 1 and 2, it can be seen that the pressure has a collinearity
with temperature and humidity in Tangier and the direction has a collinearity with
temperature and pressure in Tarfaya.

In the second step, to remove multicollinearity, the OLS is used for the elimination
of P-value > 0.05. If the P-value is less than 0.05, the parameters have to be accepted
while in the other case (i.e., the P-value is greater than 0.05) the parameters have to be
rejected. According to the P-value shown in Tables 3 and 4, we notice that the highest
P-value on the independent variables is 0.3999, belonging to pressure in Tangier and
0.8620 to direction in Tarfaya. Since the P-value is greater than 0.05, that term is
not statistically significant at the 95.0% or higher confidence level. Consequently, we
should consider removing pressure from the model of Tangier and direction from the
model of Tarfaya.

Finally, four explanatory independent variables that most influence the wind speed
are direction, humidity, temperature and past wind speed (in Tangier) and humidity,
temperature, pressure and past wind speed (in Tarfaya). All were used to develop the
MLR model.

By comparing the correlation coefficients between independent variables and
dependent variable shown in Tables 5 and 6, we notice that the correlation coefficient
has positive and negative values. This means that if any of the parameters increases in
its amount, the wind speed rate increases as well. Furthermore, the negative correlation
coefficient shows the inverse relation between them. The direction and past wind speed

Table 1 Correlation matrix of the explanatory variables in Tangier

Temperature Humidity Pressure Past wind speed Direction
Temperature 1.0000 0.4699 —0.9968 0.0340 0.0646
Humidity 1.0000 —0.6160 —0.0452 0.0705
Pressure 1.0000 —0.0709 —0.1042
Past wind speed 1.0000 0.1480
Direction 1.0000

Table 2 Correlation matrix of the explanatory variables in Tarfaya

Temperature Humidity Pressure Past wind speed Direction
Temperature 1.0000 0.4274 —0.0408 0.0035 —-0.9974
Humidity 1.0000 —0.4734 —0.0920 0.0793
Pressure 1.0000 —0.0447 0.7109
Past wind speed 1.0000 0.2910
Direction 1.0000
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Table 3 Statistical analysis obtained from the MLR at Tangier station

Parameter Code Coefficient value Standard error t-value P-value
Direction X1 —0.0000987504 0.0000144857 —6.8171 0.0000
Humidity X7 —0.00127188 0.0000830857 —15.308 0.0000
Temperature X3 0.000407384 0.0000214706 18.9741 0.0000
Past wind speed X4 0.990865 0.00101643 974.848 0.0000
Pressure X5 —0.000060839 0.0000722721 —0.84181 0.3999

Table 4 Statistical analysis obtained from the MLR at Tarfaya station

Parameter Code Coefficient value Standard error t-value P-value
Humidity X —0.00534814 0.0001524 —35.0928 0.000
Past wind speed X> 0.995477 0.0010076 987.964 0.000
Pressure X3 —0.00240208 0.000137537 —17.465 0.000
Temperature X4 0.00940481 0.000458722 20.5022 0.000
Direction X5 0.00000280115 0.0000161195 0.173775 0.8620

Table 5 Correlation coefficients between independent and dependent variables in Tangier

City Dependent variable Direction Humidity Temperature Past wind speed

Tangier Wind speed —0.1954 —0.0201 —0.0608 0.9906

Table 6 Correlation coefficients between independent and dependent variables in Tarfaya

City Dependent variable Pressure Humidity Temperature Past wind speed

Tarfaya Wind speed 0.1246 0.1020 —0.1852 0.9874

have the least and most correlation with wind speed in Tangier while temperature and
past wind speed have the least and most correlation in Tarfaya, which means that the
parameters don’t have the same influence on the wind speed.

After generating four independent variables without any multicollinearity, a cross
validation OLS-MLR model is developed and t-test (significance level of 0.05) is
used to calculate the statistically valid coefficients. Finally, the equation for MLR
model shown in Table 7 is used to predict the wind speed. This regression model has
a high value of square correlation coefficient R? equal to 0.9964, 0.9981 in Tangier
and Tarfaya respectively. The obtained values indicate that there is a good agreement
between experimental and predicted values attained from the MLR model, as illustrated
in Figures 1 and 2.

@ Springer

106



Forecasting of wind speed...

Table 7 Regression model from

MLR method Region Equation R2

Tangier Y = —0, 0000987504 % X| — 0.9964
0, 00127188 X5 +0, 000407384 %
X3 + 0, 990865 * X4

Tarfaya Y = —0,00534814 % X| + 0.9981
0, 995477 % X — 0, 00240208 *
X3 -+ 0, 00940481 X4
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4.2 ANNs results

To choose the best ANN model for predicting the wind speed, different structures of
ANNSs with three layers (i.e., an input layer, one hidden layer and an output layer) and
different numbers of neurons in the hidden layer were analyzed. The wind speed pre-
diction accuracy is determined by the coefficient of determination (R?)[18,19], Mean
Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE)
and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) between predicted and measured values
of wind speed, their formulas are given below:

N
_1 y i
MSE_NE(T, Y;) 4)
1 N
MAE=N§|T,-—Y,~| (5)
(6)
1Y B-F
MAPE=<N§| = |>*100% (7)
N
>~ Y
R2=1—';‘7 (8)
ST - T)?

where T; are the targets, T is the mean of all target values, Y; are the neural network
outputs and N is the number of samples.

The networks with one hidden layer having five neurons (4-5-1) for Tangier and
one neuron (4-1-1) for Tarfaya trained with the back-propagation algorithm have the
lowest values of MAPE of 1.9644%, 1.9027% in Tangier and Tarfaya respectively
as presented in Table 8. These ranges of error provide high prediction accuracy in
wind speed data prediction [4]. Moreover, the obtained results are better than those
reported by Fadare. [8] (i.e., MAPE of 8.9%) which used similar ANNs models for
the prediction of wind speed . The optimum network,which has the coefficient of
determination of 0.9982, 0.9957 in Tangier and Tarfaya, respectively, are obtained
based on the testing dataset.

Figures 3 and 4 illustrate the plots of training errors, validation errors and testing
errors of wind speed prediction. In these cases, the results are reasonable because of
the following considerations:

— The final mean-square errors are small.
— No significant overfitting occurred for wind speed prediction network training.
— The test set error and the validation set error have similar characteristics.
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Table 8 Statistical indicators of the ANN model in Tangier and Tarfaya

City Structure R-squared MSE RMSE MAE MAPE
Tangier 4-1-1 0.9981 0.0040 0.0630 0.0215 1.9715
4-2-1 0.9981 0.0039 0.0628 0.0214 1.9805
4-4-1 0.9982 0.0039 0.0625 0.0212 1.9705
4-5-1 0.9982 0.0039 0.0628 0.0213 1.9644
Tarfaya 4-1-1 0.9957 0.0157 0.1254 0.0522 1.9027
4-2-1 0.9956 0.0163 0.1278 0.0571 2.0647
4-3-1 0.9956 0.0163 0.1275 0.0573 2.0692
4-5-1 0.9955 0.0167 0.1294 0.0558 2.0212
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Fig.3 Reduction in MSE for the network with 4-5-1 configuration in Tangier

4.3 Discussion

The goodness-of-fit of regression model is evaluated giving the fact that the coefficient
of determination R? is close to 1 and MSE is low (i.e., close to 0). The results of wind
speed prediction using neural network (4-5-1, TanSig, BP), (4-1-1, TanSig, BP) and
MLR model are shown in Tables 9 and 10. According to this table, the optimum ANNs
is able to predict the wind speed of two Moroccan cities in this study with R> and
MSE values equal to 0.9982 and 0.0039 respectively in Tangier, 0.9957 and 0.0157
in Tarfaya. However in the MLR model, these statistical parameters are 0.9816 and
0.0388 in Tangier, 0.9726 and 0.1009 in Tarfaya.
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Fig.4 Reduction in MSE for the network with 4-1-1 configuration in Tarfaya

Table9 Performance of MLR
and ANNs methods in Tangier

Table 10 Performance of MLR
and ANNs methods in Tarfaya

Statistical parameter

MLR ANN
R-squared 0.9816 0.9982
MSE 0.0388 0.0039
RMSE 0.1969 0.0628
MAE 0.1509 0.0213
MAPE 7.3020 1.9644
Statistical parameter MLR ANNs
R-squared 0.9726 0.9957
MSE 0.1009 0.0157
RMSE 0.3177 0.1254
MAE 0.2410 0.0522
MAPE 5.9648 1.9027

The coefficient of determination values are high for both MLR and ANNs while the
statistical errors MSE, RMSE, MAE and MAPE are lower for ANNs when compared
to the MLR. This demonstrates that the performances of nonlinear models are better
than that of linear MLR model. The MLR method is chosen only as a representative
statistical model in this study in order to determine the variables that most influence
the wind speed. The reason why the nonlinear model performs better than the MLR
model may be attributed to the complex nonlinear relationship between the wind speed
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and the meteorological variables. Which implies the nonlinearity of the investigated
phenomenon.

5 Conclusion

This paper uses MLR and ANNSs to predict the wind speed based on historical data.
The goal of this work is to determine the parameters which most influence the wind
speed and to create the MLR and ANNs models. The simulation results show that both
models predict the wind speed at a high value of the determination coefficient between
actual and predicted wind speed. Based on these results, ANNs has an acceptable
accuracy with MSE of 0.0039, 0.0157 and MAPE of 1.9705%, 1.9027% in Tangier
and Tarfaya respectively. Hence, it could be concluded that the ANNS is an effective
tool for predicting wind speed.
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Hourly wind speed forecasting based on support vector machine and artificial
neural networks

Résumé

Dans cet article, nous proposons quatre modeles hybrides basés sur la machine a
vecteurs supports notée en anglais (SVM) et les réseaux de neurones artificiels
(RNA) pour developper un modéle de prévision de la vitesse du vent. Tout
d’abord, une analyse par la méthode des moindres carrés ordinaires notée en
anglais(OLYS) est faite pour sélectionner les parametres qui influencent la vitesse
du vent. Ensuite, les quatre modeles hybrides proposes sont : SVM-GA , SVM-
PSO, NN-GA et NN-PSO. La performance de ces modeles est évaluéee a l'aide
de trois indicateurs statistiques: l'erreur quadratique moyenne (MSE), l'erreur
moyenne (ME) et I'erreur absolue moyenne (MAE). Les résultats montrent une
meilleure performance du modeéle neuronale par rapport a la machine a vecteurs
supports.
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Wind speed is the main component of wind power. Therefore, wind speed
forecasting is of big importance due to its uses. It permits to plan the
dispatch, determine the hours of storage needed, the amount of energy stored
that should be used and avoid the big fluctuations in the electrical grid caused
by the nature of the renewable energy resources. In this paper, we propose
four hybrid models based on Support Vector Machine (SVM) and Artificial
Neural Networks (ANNs) or just Neural Networks (NN) for wind
speed forecasting. Using the Ordinary Least Squares (OLS) analysis for
selecting the parameters more influencing wind speed. Then, a Support
Vector Machine and Artificial Neural Networks models are tuned by Genetic
Algorithm (GA) and Particle Swarm Optimization (PSO). The performance
of these models is evaluated using three statistical indicators: the Mean
Square Error (MSE), Mean Error (ME) and Mean Absolute Error (MAE).
The results show a better performance of the neural model compared to the

support vector machine.
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1. INTRODUCTION

Wind power is nowadays one of the predominant alternative energy sources since the energy
produced by wind is clean, also it helps in reducing global warming and environmental pollution because it
doesn't emit dangerous emissions (e.g., those produced by fossil fuel power stations that cause several human
health issues). In this sense, the accurate forecast of wind speed is important for the safety of renewable
energy utilization. At the present time, Morocco is the largest producer of wind power in Africa since it
benefits from great solar and wind energy potential [1] because of its key geographic location [2].
In recent years, many methods have been developed to forecast wind speed. Classical and hybrid models [3]
were subject to many works. In [4] presented a hybrid model that consisted of the Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD) and the Genetic Algorithm- Backpropagation (GA-BP) neural network and
compared their performance to Empirical Mode Decomposition (EMD) and the Genetic Algorithm-
Backpropagation (GA-BP), traditional Genetic Algorithm-Backpropagation (GA-BP) and Wavelet Neural
Network method (WNN) and The best model found was the hybrid EEMD and GA-BP neural network
method (6.82% for MAPE and 0.59 for RMSE). On the other hand, in [5] designed a new hybrid model KF-
ANN based on the artificial neural network (ANN) and Kalman filter (KF) and compared to Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), Artificial Neural Network (ANN), hybrid ARIMA-KF models, the
results showed that all these models were effective but the MAPE values indicated that the hybrid KF-ANN
model was the most effective. In [6] exploited ANN and compared with persistence and ARIMA, the best
model was a backpropagation network with one hidden layer and nine neurons (0.18 m/s for MAE and
0.05m2/s2 for MSE). In [7] applied the evolutionary-SVM algorithm for short-term wind speed prediction in
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wind turbines of Spanish wind farm. In [8] presented a combination method PSO-BP neural network and the
results indicate that the proposed method is effective for the wind speed prediction more than the basic back
propagation neural network and ARIMA model.

Artificial neural networks based methods [9-10] prove to be the best for nonlinear problems due to
its capacity of generalization and fitting any kind of functions which makes it suitable for any random
variable based process in particular forecasting the renewable energy resources. Due to their nonlinear nature,
artificial neural networks are used as part of the many forecasting hybrid model and we choose the SVM
because it is shown to be efficient in addressing nonlinear input-output mapping [11]. On the other hand, the
simplicity and flexibility of GA and PSO justify its use to optimize the NN connection weights and SVM
parameters during the training phase. In this study, we find based on the Ordinary Least Squares (OLS)
analysis four inputs influencing the wind speed, namely, direction, humidity, temperature and past wind
speed. The data handled are the hourly meteorological satellite data from 2011 to 2013 (3 years) provided by
the Research Institute of Solar Energy and New Energy (IRESEN). The region studied is Tangier located in
the south Mediterranean ocean (located in the latitude 35.800, longitude —5.840 and altitude 8 in north
Morocco). Afterwards, we apply the proposed hybrid models SVM-GA, SVM-PSO, NN-GA and NN-PSO to
capture the relationship between the aforementioned inputs and the wind speed and to verify the performance
of these models for the prediction of hourly wind speed in Tangier. The remainder of this article is organized
as follows: Section 2 discusses in details the NN, SVM, GA and PSO. In section 3 experimental results
analysis are given in detail, and the last section concludes this article.

2. METHODOLOGY

In this section, the methodologies and algorithms used for prediction are presented.
The first subsection will be dedicated to technique used for analyzing the inputs. The remaind subsections
will handle the Support Vector Machines, Artificial Neural Network and defining each algorithms used,
namely, Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization.

2.1. The ordinary least squares (OLS)

The ordinary least squares (OLS) is a statistical method that fits a model using all of the
independent variables. It estimates the linear regression coefficients by minimizing the vertical squared
distance between the regression line and the data points [12-13]. In our models, no constant will be used
because it affects the results since it has no meaningful physical interpretation.

2.2. Support vector machines

Support Vector Machines (SVMs) [14-19] are supervised learning models commonly used for
classification problems. Given a set of data, the SVM will attempt to separate the two classes using a
hyperplane, which is a subspace one dimension less than the ambient space. Various mathematical techniques
such as dual quadratic programming and non-linear kernel transformations can be used to maximize the
margin between the classes of data. A hard-margin SVM will enforce the principle that the data must be
separable. However, it may not be possible to achieve perfect separation of the data in some cases.
Therefore, a soft-margin SVM classifier can be used to maximize the hyperplane margin while allowing
some misclassifications. In our approach, we adopt e-Support Vector Regression (e-SVR), the basic principle
of SVM for regression is to map the data into a high dimensional feature space via nonlinear mapping, after
which a linear regression is performed in this feature space. The regression formula can be expressed as:

f(x)= T, w;®;(x)+ b (1

where {®;(x)}{-, are named features and b is the bias term. The coefficients {w;}-; can be obtained from
the data by optimizing the following quadratic programming problem:

Minimize > [lwl|? + C Zi, (& + &)

Vi—w,®x))—-b<e+§
Subject to { (w, ®(x,)) — y; + b < & + & @
§20,820,i=1,....n

where ¢/ is a slack variable and C is a positive constant determining the trade off between the flatness of f
and the amount up to which deviations larger than ¢ are tolerated. Here, by solving the optimization problem
through the introduction of Lagrange multipliers and optimality constraints:
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foo o o) = B (ei-0f) k(x;,X) + b (3)

where a;and a; are called Lagrange multipliers. They are obtained by maximizing the dual function of (2)
as follows:

508 " . . .
Maximize}iL, y;(a;—a;) — e XL (a; + af) — z =1 2?:1(“;’ =0 ai)(aj_aj K (xi, x7)

Yiti(ai—ai) =0

Subject to{ 0<apa <C

(S

For k(x;, x;), it denotes the kernel function equal to the inner product of two vectors x;and x; in the
feature space ®(x;)and ®(x;), given by k( x;,x;) = dJ(xl-).tb(xj). Any function that satisfies Mercer’s
condition [20] can be used as the kernel function and hence it depends on the problem at hand.
In our approach, we opted Radial Basis Function (RBF) as the kernel function of SVR model with good
analyticity and arbitrary rank derivatives existence, good performance under general smoothness
assumptions. Further details concerning the e-SVR are presented in [21] and the expression of radial basis
function is.

2
k(xo %) = exp(— 4, ®)
2.3. Neural network

Neural network is the modeling and prediction tool [22]. The network forms by connecting the
output of certain neurons to the input of other neurons through synaptic weights used to store the knowledge.
Any layer that is formed between the input layer and the output layer is called hidden layer. The output of the
neural network is given by the following equation:

Y=——— (z=3N,X; * Wi+b) (6)

1+ exp (-z)

where Xi are the inputs, W the weights and b; are the biases. It should be noted that the number of neurons in
the input/output layer is related to the variables that are dealt with.

The input/target datasets were divided randomly into two subsets. The first set is to train the neural
network using the learning algorithm in order to find the optimal weights that minimize the Mean Square
Error (MSE). The second one is to validate the already trained model [23].

2.4. Genetic algorithm

A genetic algorithm is a stochastic general search method [24-27]. It was proposed by John Holland
et al and widely applied in various forecasting and optimization fields. The genetic algorithm selects the
individuals of random from the current population and these individuals use to produce the children for the
next generation and repeatedly modifies a population of individual solutions. At each step, over successive
generations, the population "evolves" toward an optimal solution.

2.5. Particle swarm optimization

The PSO is a new evolutionary computation method [28-32]. The system is initialized with a
population of random solutions and searches for optima by updating generations. In PSO, the particles fly
through the problem space by following the current optimum particles. The basic mathematical expressions
of PSO are as follows:

Vs (t + 1) = v (6) + ¢ ()71 () (Psa (8) = X5a (1)) + 2 (E)72(6) (Pga () — X5a(£))
Xsa(t +1) = x5q(t)+vsa(t + 1) @)

where t is iteration number; random variable of r; and r> obey uniform distribution of the interval (0, 1); c; (t)
and c; (t) are acceleration constants; Xy (t) is the position of the particle S in the t iterations; ps (t) is the
optimal location that all particles in the species search for in the t iterations.
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3.  RESULTS AND DISCUSSION

In this study, we tried to fit 5 inputs to wind speed, namely, Direction, past wind speed, Humidity,
pressure and temperature, selecting the predictors is a necessary phase. In order to do that, some assumptions
must be verified. The first one is to check the correlation between the dependent variable and the predictors
in order to determine the degree of dependence of the predicted values to the predictors. A p-value of 0.05 or
more means that it would not be rejected at the 5% level [33] and their value are given in Table 1.
Consequently, you should consider removing pressure from the model of Tangier.

The second one is to remove the multicollinearity between independent variables. Finally,
four explanatory independent variable most influencing wind speed are direction, humidity, temperature and
past wind speed to develop the proposed hybrid models [34]. The SVM model is used to perform wind
speed forecasting. The parameters, cost (C), gamma (g), epsilon (e) has a significant impact on the
forecasting performance, their values are listed in Tables 2 and 3. The Genetic Algorithm (GA) and Particle
Swarm Optimization (PSO) are used to optimize the above three parameters by minimizing the MSE value.
To evaluate the proposed hybrid approach and to determine quantitatively the best model, the coefficient of
determination (R?) and three statistical indices are utilized to measure the forecasting accuracy. These indices
are the Mean Error (ME), Mean Square Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE) between the predicted
and the actual values of wind speed, then the errors are defined as:

Table 1. Statistical analysis obtained from the OLS at Tangier station

P: Coefficient value  Standard error  t-value  P-value
Direction -0.0000987504 0.0000144857  -6.8171 0.0000
Humidity -0.00127188 0.0000830857  -15.308 0.0000
Temperature 0.000407384 0.0000214706  18.9741 0.0000
Past wind speed 0.990865 0.00101643 974.848  0.0000
Pressure -0.000060839 0.0000722721  -0.84181  0.0039
Table 2. Optimal parameters of SVM-GA Table 3. Optimal parameters of SVM-PSO
City Values of parameters City Values of parameters
Tangier  Cost(C) Gamma(g) Epsilon(e) Tangier Cost(C) Gamma(g) Epsilon(e)
15.2749 3.144599 0.0006444887 10.8001 0.167599 0.0003052174
ME = 3N (T-Y, 8
=32z (Ti-Y) ®)
—1¢yN 2
MSE = S 3N, (T, - ) ©)
MAE = <3N ,|T; - Y, 10
=5 Zi=lTi = Yil (10)
I, (Ti-Yp)?
R2 =1- i=1\TiT i 11
I, (Ti-T)? oy

where T; are the targets, T is the mean of all target values, Y; are the neural network outputs and N is the
number of samples.

Table 4 shows the errors of the four hybrid models. The coefficient of determination (R-squared),
also called goodness of fit, shows a very good quality of prediction for the NN-GA and NN-PSO models
since the values are very close to 1. Additionally, the MSE, ME and MAE show a relatively low error in the
models which can be explained by the fact that the models describe most of the data, but the NN-GA is the
best suited for the prediction with MSE= 4.71 10“*m?%s® with 3 neurons in the hidden layer. On the other
hand, the R-squared of SVM-GA and SVM-PSO models is very close to 0. However, the MSE, ME and
MAE show a relatively low error in the models which can be explained by the fact that the models describe
most of the data but not with a high accuracy. Furthermore, Figure 1 and Figure 2 show a large gap between
actual and predicted SVM-GA and SVM-PSO values, but in Figure 3 and Figure 4 the two curves are almost
confused for NN-GA and NN-PSO. According to these results, we conclude that the NN-GA is able to
predict the wind speed with a higher accuracy than the other models.
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Table 4. Performance evaluation of different models for forecasts in Tangier
Methods ~ MSE(m?s*)  ME(m/s)  MAE(m/s) R-squared

SVMGA 242107 6107 0.1238 0.1947
SVMPSO  2.60 107 B30 0.1281 0.1355
NNPSO 52710%  4.076510° 0.0124 0.9881
NNGA 4.7110* 0.0169 9.0892 10 0.9834
0.8 v 3 . 0.8 T 3 ©
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Figure 3. The actual/forecast wind speed by NN-PSO  Figure 4. The actual/forecast wind speed by NN-GA

4. CONCLUSION

The objective of this study was the prediction of wind speed using four hybrid models. In the first,
we find based on the OLS analysis four inputs influencing the wind speed, namely, direction, humidity,
temperature and past wind speed. Afterwards, we apply the proposed hybrid models NN-GA, SVM-GA,
SVM-PSO and NN-PSO to capture the relationship between the aforementioned inputs and the wind speed.
The performance of these models is evaluated using R-squared and three statistical indicators: the Mean
Square Error (MSE), Mean Error (ME) and Mean Absolute Error (MAE). The conclusion made is that the
SVM-GA and SVM-PSO are not suitable for estimating the behavior of wind speed in the region of Tangier
using the selected inputs. On the other hand, the nonlinear method of neural networks tuned by genetic
algorithm using the same inputs gives excellent results which indicate its high accuracy in the prediction of
wind speed.
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A direct normal irradiation forecasting model based on artificial

neural networks

Résumé

Dans ce travail, on a étudié la prévision de I’irradiation horaire normale
directe notée en anglais (DNI) en utilisant les réseaux de neurones artificiels
(RNA). Les données utilisées sont des données satellitaires horaires pour la
région d’Ouarzazate située dans la région Sud-Ouest du bassin méditerranéen.
La base de données est un total de 19 ans. Le type de réseau utilisé est un
perceptron multicouche feed-forward avec dix paramétres d’entrée. Les résultats
montrent une trés bonne précision pour les quatre saisons des annees prévues.
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Abstract - We investigate the forecasting of the hourly Direct Normal Irradiation (DNI)
using Artificial Neural Networks (ANN). The data used are hourly satellite data for the
region of Ouarzazate in the South West Mediterranean basin region. The database is a
total of 19 years. A feed-forward multilayer Perceptron is used with ten input parameters.
The results show a very good accuracy for the four seasons of the years forecasted.
Résumé - Nous étudions la prédiction de 'irradiation horaire normale directe (DNI) en
utilisant les réseaux de neurones artificiels (RNA). Les données utilisées sont les données
satellitaires horaires pour la région de Ouarzazate dans la région Sud-Ouest du bassin
méditerranéen. La base de données est un total de 19 ans. Un Perceptron multicouche
feed-forward est utilisé avec dix paramétres d’entrée. Les résultats montrent une trés
bonne précision pour les quatre saisons des années prévues.

Keywords: Forecasting - Artificial neural networks - Direct normal irradiation (DNI) —

Backpropagation — Perceptron.

1. INTRODUCTION

Forecasting solar irradiation is of big importance due to applications in electricity
generation, planning, dispatch and water heating energy. Variability of electricity
produced from unstable renewable energy resources leads to fluctuations that affect the
power grid and the limited storage hour’s capacity; therefore forecasting of solar
irradiation proves to be a very important solution.

Direct Normal Irradiation (DNI) is the main component of Concentrated Solar
Power (CSP), Solar Thermal (ST) systems and Concentrated Photovoltaic’s (CPV) and
present a challenging task to foresee, since its high fluctuations caused by many
parameters such as temperature, humidity and cloudiness that can affect it in a very
effective manner; therefore, its forecasting is crucial.

Various energy demand forecasting models exist [1], such as time series [2-4],
artificial neural networks [5-8] and Markal and Leap models. In general, forecasting
methods can be divided into: statistical approaches, techniques based on cloud and
satellite images [9], NWP models and hybrid models [10-12]. For example, an image
processing methodology was elaborated to generate deterministic DNI forecasts for
horizons ranging from 3 to 15 min ahead called the Sector-ladder method [13].

A hybrid model of a time delay neural network (TDNN) and Arma was used for
predicting the hourly solar radiation which was then compared to ANN and Arma [14].
A univariate Dynamic Harmonic Regression (DHR) model was proposed for short-term
(1-24h) solar irradiation forecasting using GHI and DNI from ground-based weather
stations located in Spain [15].

A hybrid Arma/ANN model was tested to predict hourly global radiation using
Numerical Weather Prediction (NWP) model database [16]. An exponential smoothing
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state space (ESSS) model was used to forecast high-resolution solar irradiance time
series [17].

The solar forecasting methods are linked to the horizon of forecasting and its
purpose [18]. For short-term and medium-term forecasting, Artificial Neural networks
techniques are known to be the best method to give accurate results in comparison to
conventional methods [18, 19].

In this paper, we study forecasting hourly Direct Normal Irradiation (DNI) using
Artificial Neural Network (ANN). The data used are Ouarzazate's region in south-west
Mediterranean basin, (south-east Morocco). The importance of Ouarzazate's platform
for Africa is similar to the one of Almeria's platform for Europe since it has the same
purpose for the Mediterranean region which is to exploit the high CSP potential with
high solar incidence and proximity to Europe to export energy to region countries.

Ouarzazate is also part of the Moroccan solar plan of electrical energy production
from renewable energy. The data are calculated from Meteosat MSG and MFG satellite
data (EUMETSAT) and from atmospheric data (ECMWF and NOAA) by Solar GIS
method. Since the forecasting accuracy of ANN models is dependent on input parameter
combinations, training algorithm and architecture configurations [20], ten
meteorological parameters are used as inputs based on a statistical test selection,
namely: sun altitude angle, Sun azimuth angle, atmospheric pressure, relative humidity,
air temperature at 2 m, wind speed at 10 m, wind direction, dew point temperature, wet
bulb temperature and Direct Normal Irradiation (DNI) at a time t.

The forecasting model used is a Feed-forward Multilayer Perceptron (FFMLP) with
a Back-Propagation Learning (BPL) algorithm. Ten ANN forecasting models are
compared.

2. DATA

The Direct Normal Irradiation (DNI) and the meteorological data used are the hourly
data provided by MASEN (Moroccan Agency for Solar ENergy) calculated from
Meteosat MSG and MFG satellite data (Eumetsat) and from atmospheric data (ECMWF
and NOAA) by Solar GIS method for the region of Ouarzazate. The spacial resolution
for solar radiation data is 250 m x 250 m and for meteorological data is 1000 m x 1000
m, which reveals the quality of the data used. The region of Ouarzazate located in the
latitude 31°:00°83”” and longitude -06°:86°27"" in South Morocco is a strategic region
for the Moroccan Solar Plan (MSP) that aims to produce 2000 MW by 2020, making of
Morocco one of the first countries in the world in terms of producing electricity from
renewable energy resources. The entire hourly database used represents 19 years of data
starting from 1% January 1994 to 31% December 2012.

3. METHODS

In this section, we present the methodology used for forecasting the hourly Direct
Normal Irradiation (DNI). The data are pre-processed by excluding the 29" February
day from each year to avoid the leap years and homogenize the data. The period
between 07:30 AM to 17:30 is considered as it represents the daytime solar duration.
The method used here is the artificial neural networks ANN; this is a method of
artificial intelligence (AI) very used in finance, process analysis and solar forecasting.

It consists of three layers: the input layer, the hidden layer and the output layer. Each
layer has a number of nodes called ‘neurons’. Every layer is connected to the following
one by its nodes. Each connection is represented with the multiplication of the node by
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a random weight all summed with a bias in a transfer function given by the following
equation,

N

y=f[ZWiXi+bi] (1)
i=1

where f is the transfer function, W; the random weights assigned to each input, N the

number of the neurons and b; the bias. First, the database is divided randomly into 3

parts: training data, test data and validation data as shown in Table 1.

Table 1: Partition of data

Training Test Validation

Years 1994 1995 1996
1997 1998 1999
2000 2001 2002
2003 2004 2005
2006 2007 2008
2009 2010 2011
2012

Ten meteorological data are used as inputs, namely: sun altitude angle, Sun azimuth
angle, atmospheric pressure, relative humidity, air temperature at 2 m, wind speed at 10
m, wind direction, dew point temperature, wet bulb temperature and Direct Normal
Irradiation (DNI) at a time t.

These inputs are then normalized in the range [0, 1] using the equation

X —Xiri
Xnormalized = ety n.1m 2
max ~ Xmin
to reduce the discrepancies between the data since it's the domain of
definition of the sigmoid function used as a transfer function in this work.
The sigmoid function is given by the following equation

f(x) = 3)

l+e %

X1

DNI (t+1)

Input layer Hidden Layer (s) Output
Fig. 1: ANN Architecture
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Figure 1 shows the architecture of the feed-forward multilayer perceptron (MLP)
used, which consists of one hidden layer with one neuron and a bias. The Back-
propagation algorithm is used for training the forecasting model and the cross validation
method is used for validation. DNI forecasts are then evaluated by computing the Root
Mean Squared Error (RMSE) and Mean Squared Error (MSE) given by

1

n 2
RMSE = [% 3 (i —yi )2J )
i=1
And
(I 2
MSE = ;Z(ti—m) (5)
i=1

where n is the number of samples, t; the targets and y; the neural network outputs.

4. RESULTS

In this study, a feed-forward MLP is used with ten inputs to forecast the hourly
normal irradiation (DNI). The database consists of 19 years of data where the period
from 07:30 to 17:30 is considered to omit the period of darkness. As mentioned earlier,
many studies have been conducted to forecast solar irradiation.

It was shown that ANN gave the best forecasting skill in one hour horizon for
different regions [18]. In our work, the optimal ANN architecture selected in this study
is 10-1-1, which consists of the least number of neurons and hidden layers possible.

* b —— DNl Meamred ™ ——— DN Memsued
:"’ :ﬂ . *
E Em 4
- S
3 i
ol Y
B ow w0 0 B PO wo w0 ew m Be ww Bu 0 BE DI @Y B9 BE M
Time (hour) Time (hour)
Fig. 2a- 15 April 2002 Fig. 2b- 15 July 2005

Table 2 shows the metric results of the validation set for the forecasting models
tested. As can be seen from the table, the least error found is RMSE = 0.3317 while

we can notice that exceeding two hidden layers yields to a filter behaviour. The value of
the error found shows the good accuracy of the model since the DNI in the validation

set ranges from 0 to 1049 Wh/m?. The determination coefficient R? is then computed
by the following equation
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Fig. 2¢- 15 October 2008 Fig. 2d- 15 January 2011

Fig. 2: Comparison between forecasted DNI
and actual DNI for four random days

where y; the forecasts from ANN, t; measured values and t the average of DNI. The

value shows a perfect description of the data with RZ = 1:000. Figure 2 displays the
results of four random days: 15" April 2002 Fig. 2a-, 15" July 2005 Fig. 2b-, 15%
October 2008 Fig. 2¢- and 15" January 2011 Fig. 2d-.

The nRMSE, normalized RMSE, is used to measure the error in each season to view
the accuracy of the forecasting model used with the following equation

l(zilil(ti—)/i )2)1/2

nRMSE = N
I «N
§2i=1 Yi

As listed in Table 3, the normalized root mean square errors for the four seasons
don't exceed 1%. This could be explained by the fact that the hours of sunshine and
sunset induce global errors in the database as a whole but when the error is normalized,
their influence is negligible as predicted since most of these errors appear for values are
less than 5 Wh/m?,

Figure 3 illustrates how the forecasts are in very good agreement with the actual

DNI values for the four seasons: summer (Fig. 3a-), Winter (Fig. 3b-), Spring (Fig. 3¢c-)
and Autumn (Fig. 3d-).
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Fig. 3: Comparison between forecasted DNI and actual DNI for four seasons

Table 2: Statistical metrics for the models tested
Bold values indicate the model selected using the validation dataset

Network  N° of hidden N° of MSE RMSE
N° layers neurons (Wh/m?)
1 1 1 0.11000 0.3317
2 1 2 0.11000 0.3317
3 1 3 0.11000 0.3317
4 2 2 0.11000 0.3317
) 2 3 0.11000 0.3317
6 2 4 0.11000 0.3317
7/ 3 3 Filter Filter
8 3 4 Filter Filter
9 3 5 Filter Filter
10 3 6 Filter Filter

Table 3: Statistical metrics for seasons from the forescasting model chosen

Season RMSE (Wh/m?)  MSE (Wh/m?)  nRMSE (%)
Winter 0.3009 0.0906 4.3058¢-04
Spring 0.3364 0.1131 5.0385¢-04
Summer 0.3156 0.0996 5.6977¢-04
Autumn 0.3490 0.1218 5.8206¢-04
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5. CONCLUSION

Forecasting solar irradiation has known many improvements in terms of
experimental methodologies and results accuracy. From time series, to artificial
techniques to hybrid models, satellite imagery and cloud tracking, depending on the
time-scale needed and the forecasting purposes, results differ.

However, the results of the basic methods can be further improved by exploring
different new sets of independent variables that affect the dependent variable.

In this study, DNI forecasting using the artificial neural networks (ANN) is explored
with a new different set of independent variables. Ten exogenous parameters were used
based on a statistical P-value selection.

A feed-forward MLP is used with a back propagation algorithm. The results show
that ANN gives very accurate results using these inputs demonstrated by the very low
mean squared error. The model reveals also a good forecasting accuracy in each of the
four seasons which can be shown by an MSE equal to 0.0906 Wh/m? in Winter, 0.1131
Wh/m? in Spring, 0.0996 Wh/m? in Summer and 0.1218 Wh/m? in Autumn.

Artificial neural networks prove to be a very good tool for forecasting although, the
choice of independent variables and the huge database (69 350 data in our case) play an
important role in the enhancement and achievement of good results which is still an ill-
defined subject of matter in the artificial intelligence field.

Further improvement shall come up in next works by using optimizing algorithms,
multiple regression and hybrid models with a comparison between these results using
the same inputs.
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Contribution IV
Two developed methods for predicting hourly direct normal
irradiation (DNI)

Résumé

L'irradiation normale directe (DNI) est le principal composant de I'énergie
solaire concentrée (CSP), les systemes solaires thermiques (ST) et le
photovoltaique concentré (CPV) qui sont tres utilisés dans de nombreux parcs
solaires dans les zones trés ensoleillées, mais ce composant présente un gros défi
en termes de fortes fluctuations causées par de nombreux paramétres d'ou
I'importance de la prévision. Cette étude est consacrée au deéveloppement de
deux méthodes de prévision d'irradiation normale directe (DNI) et la
comparaison de leurs performances. La premiere méthode de prévision est la
régression multiple qui permet I'étude d'un systéme avec un groupe de
prédicteurs. La deuxieme méthode est celle des réseaux de neurones artificiels,
qui est connue comme l'une des meilleures méthodes de prévision du
rayonnement solaire a court terme. La région d’étude est Ouarzazate Située au
sud-ouest du bassin méditerranéen. Les données utilisées sont des données
satellitaires de 19 ans d’un historique horaire allant de 07h30 a 17h30. Les
entrées des modeles trouvés sont sélectionnées a 1’aide d’une étude d'analyse de
variance notee ANOVA. L'architecture du modele neuronal est un Perceptron
multicouche de cing entrées. Les résultats montrent une meilleure performance
du modele neuronal par rapport a la régression multiple.
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Revised 28 Jan 2018, Direct Normal Irradiation (DNI) is the main component of Concentrated Solar Power
Accepted 08 Feb 2018 (CSP), Solar Thermal (ST) systems and Concentrated Photovoltaic (CPV) which are
highly utilized in many solar parks in very sunny areas, however this component presents
Keywords a big challenge in terms of high fluctuations caused by many parameters such as
v Prediction, temperature, humidity, cloudiness and turbidity that can affect electricity generation,
v’ Artificial neural planning, dispatch and water heating energy which in turns affect the power grid and the
network, limited storage hours capacity hence the importance of prediction. This study is devoted to
v Multiple regression, the development of two direct normal irradiation (DNI) prediction methods and the
v Solar radiation, comparison of their performance. The first prediction method is the Multiple Regression
v DNI, which enables the study of a system with a group of predictors and the understanding of
v  ANOVA. how they affect each other by the means of a mathematical equation. This method happens
to be more used by economists and social scientists, but not in the field of solar prediction.
ibelhajl3@gmail.com ; The second method is that of artificial neural networks, which is known as one of the best
omfatni@gmail.com ; methods for short term solar radiation forecasting and prediction. It is a nonlinear method
that is suitable to describe in a good manner the chaotic nature of the atmosphere. The case
Phone: +212671694767; study is the region of Ouarzazate in the south west of the Mediterranean basin, which
+212657131082 houses the large CSP Park Noor. The data used are 19 years of hourly historical satellite

weather data from 07h30 am to 17h30 pm. The inputs of the models found are selected
based on an analysis of variance study (ANOVA). The architecture of the neural model is
a multilayer Perceptron of five entries. The same predictors are used for the Multiple
Linear Regression and the neural network model. The results show a better performance of
the neural model compared to multiple regression.

1. Introduction

Solar prediction is of big importance due to its uses. It permits to plan the dispatch, determine the hours of
storage needed, the amount of energy stored that should be used and avoid the big fluctuations in the electrical
grid caused by the nature of the renewable energy resources. Many methods have been developed to forecast
solar radiation. Classical and hybrid models [1-6] were subject to many works. Artificial neural networks based
methods [7-21] prove to be the best for nonlinear problems due to its capacity of generalization and fitting any
kind of functions which makes it suitable for any random variable based process in particular forecasting the
renewable energy resources. Due to their nonlinear nature, artificial neural networks are used as part of many
forecasting hybrid models.

Contrary to time series models [22-24], multiple regression focuses on the dynamics of data as physical
systems without considering time as a parameter which implies stationary of the process. Generally known for
its application in economics, which knows fluctuations in the stock market prices, Multiple Regression is also
used in forecasting wind energy which happens to be a renewable energy resource too.

This work focuses on the development of two prediction methods based on multiple regression and
artificial neural networks with a comparison between the two. An initiative of such comparison has been
recently done for the prediction of solid wastes [25] which motivated to do this study for solar irradiation
prediction. In this study, the solar component forecasted is the direct normal irradiation (DNI), which is the
main component of CSP. The range of forecasting is one hour ahead using hourly data from 1994 to 2012.
Ouarzazate, a region in the south west Mediterranean basin region and southern east Morocco, is chosen to be
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the case of our study. The reason of our choice is the fact that Ouarzazate is part of the Moroccan solar plan
which aims to produce 2000MW of electricity from solar energy by the horizon of 2020.

In this paper, the first section will be an introduction; the next one will be about data used for this work.
The methods part will introduce the process used for pre-processing and post-processing data and the prediction
methods and model selection criteria.

In the results section, two regression models are selected based on statistical selection criteria and an
analysis of variance ANOVA. The neural networks models tested used different training algorithms with
optimization procedures. The results show a better performance of the neural networks method compared to the
multiple regression. Finally, a conclusion part will discuss the study done and give insights about future
contributions.

2. Data

The Direct Normal Irradiation (DNI) and meteorological data used are the hourly data provided by MASEN
(Moroccan Agency for Solar Energy) calculated from METEOSAT MSG and MFG satellite data
(EUMETSAT) and from atmospheric data (ECMWF and NOAA) by SolarGIS method for the region of
Ouarzazate. The spatial resolution for solar radiation is 250m x 250m and for meteorological data is 1000m x
1000m, which reveals the quality of the data used. The region of Ouarzazate located in the latitude 31°.00°83"’
and longitude -06°.86°27"’ in south Morocco is a strategic region for the Moroccan Solar Plan (MSP) that aims
to produce 2000MW by 2020, making of Morocco one of the first countries in the world in terms of producing
electricity from renewable energy resources. The entire hourly database used represents 19 years of data starting
from 1st January 1994 to 31st December 2012. The true solar value (TSV) for the whole 19 years was
determined to be from 07h30 am to 17h30 pm which is the time slot used in our study.

3. Methods

In this section the methodologies used for prediction are presented. The first subsection will be dedicated to the
multiple regression method including the technique used for building the regression model and the input
selection. The second subsection will handle the artificial neural networks techniques starting from the pre-
processing and post-processing of data and defining each algorithm used.

3.1. Multiple Linear Regression (MLR)
The multiple regression method is a linear method that consists of modelling data based on finding a regression
line that describes their sparseness and fit them by the mathematical equation [27]:

y=BX +5X,+..+B,X, +b(1)

This equation relates the predictors (or multivariate independent variables) X;...X, to the predicted variable (or
the dependent variable) y. There exist many criteria for fitting a model to the data. The method used in this work
is the ordinary least squares (OLS) method for several reasons that will be discussed later. MLR is developed
based on the assumption that the explanatory variables must be independent, and the dependent variable must be
normally distributed with zero mean and constant variance.

3.1.1. The Ordinary Least Squares (OLS)
The Ordinary Least Squares (OLS) is a statistical method that fits a model using all of the independent

variables. It estimates the linear regression coefficients by minimizing the vertical squared distance between the
regression line and the data points. In our models, no constant will be used because it affects the results since it
has no meaningful physical interpretation.

3.1.2. Input selection

While building a regression model, selecting the predictors is a necessary phase. In order to do that, some
assumptions must be verified. The first one is to check the correlation between the dependent variable and the
predictors in order to determine the degree of dependence of the predicted values to the predictors. The
correlation has to be greater than 0.05. P-value is also used as a criterion for selecting predictors. A p-value less
than 0.01 means that the probability is less than 1%, which in turn means that the null hypothesis would be
rejected at the 1% level. A p-value between 0.01 and 0.05 means, that the null hypothesis would be rejected at
the 5% but not the 1% level. A p-value of 0.05 or more means, that it would not be rejected at the 5% level [26].
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The second one is to remove the multicollinearity between independent variables. This can be done by using the
Principal Component Analysis (PCA), however, in this study, we will proceed by removing predictors that have
the absolute value of the correlation of the coefficient estimate greater than 0.5because it is more convenient in
our case to use the actual satellite data for an easier implementation of the prediction tool. In this study, we tried
to fit 10 inputs to the direct normal irradiation DNI namely: anterior value of Direct normal Irradiation (DNI) at
time t-1 in Wh/m?, Sun altitude angle (SE) in degree, Sun azimuth angle (SA) in degree, air temperature
(TEMP) at 2m in °C, atmospheric pressure (AP) in hPa, relative humidity (RH) in %, Wind speed (WS) at 10m
in m/s, Wind direction (WD) in degree, Dew point temperature (TD) in °C, Wet bulb temperature (WBT) in °C

Tablel: Correlation matrix between the predictors and the dependent variable.

SE(t-1) | SA(t-1) | TEMP(t-1) | AP(t-1) RH(t-1) | WS(t-1) | WD(t-1) | TD(t-1) | WBT(t-1) | DNI(t-1)

DNI(t)

0.1665 | -0.3367 | -0.1413 -0.0344 -0.0747 -0.1221 | -0.1406 -0.2577 -0.2188 0.8126

Tablel demonstrates how the strong relationship between the anterior value of DNI and the actual value hence
the purpose of including it in the independent variables. In our analysis, the input correlation matrix for
coefficient estimates of the fitting model detected the presence of 7 serious multicollinearity, i.e., correlation
amongst the predictor variables with absolute values greater than 0.5. Two sets of predictors are identified for
the potential regression model:

SET1: SA(t-1), TEMP(t-1), WS(t-1), WD(t-1), DNI(t-1)

SET2: SA(t-1), RH(t-1), WS(t-1), WD(t-1), DNI(t-1)

3.2. Artificial Neural Networks

Artificial neural networks are a nonlinear method of artificial intelligence very used for fitting problems such as
prediction. It consists of: an input layer, a hidden layer and an output layer each layer with a number of nodes
interconnecting between two layers and inside each layer.

m

v =S QWX +b) @
i=l

Where:w; is the matrix of the weights, b; the bias, X; the inputs and { the transfer function also called the

activation function. In this study, four different algorithms are used to train the neural network using a tangent
sigmoid function (Tansig).

3.2.1. Pre-processing and post-processing data

Before the use of any method, data have to be pre-processed in order to avoid errors in the results, to reduce the
distance between the data and to make sure that they reflect as close as possible the reality. Since the inputs used
for multiple regression and artificial neural networks have to be linearly independent, the correlation coefficient
value between these independent variables is determined to eliminate the unnecessary variables. Next, the wide
range between data used motivates to normalize them. Since there are some inputs that take negative values it is
best suited to normalize data between -1 and 1. The equation used is:

2(p—min )
p normalized — 71 -1 (3)
(max ,—min,
The data are after that denormalized using:
(pnnrma ize +1)(max _min B 2
= = £ 2=+ min , (4)

2

The database is divided randomly into three data sets using the following distribution: 70% of data for training,
15% for test and 15% for validation.

A. Variable Learning Rate Back-propagation (VLRB)

The variable learning rate back-propagation (VLRB) is a heuristic technique based on the elaboration of a rule
for the change of the learning rate value of the gradient descent algorithm. It states that the determination of the
learning rate cannot be determined before training since a too high value may cause the algorithm to oscillate
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and become unstable and a too small rate can take the algorithm too long to converge hence the practical option
of allowing the learning rate to change during the training process to find its optimal value improving by that the
performance. The application of this algorithm suggests that if the error exceeds the old error by more than a
predefined ratio the new weights and biases are discarded.

B. Polack-Ribiére Update (PR)
The Polack-Ribiere update (PR) is a version of the conjugate gradient algorithm proposed by Polack and
Ribiére. The search direction at each iteration is determined by:

b= -g+BP.,05

Where the constant f is computed by

T
P
81 8k
The inner product of the previous change in the gradient with the current gradient divided by the norm squared
of the previous gradient.

C. One Step Secant (OSS) algorithm

The one step secant (OSS) algorithm is a numerical optimization technique that establishes a compromise
between full Quasi-Newton algorithms and conjugate gradient algorithms. It is a secant approximation with
smaller storage and computation requirements compared to the traditional training algorithms.

D. Levenberg-Marquardt (LM)
The Levenberg-Marquardt algorithm is a training method introduced by Kenneth Levenberg and Donald

Marquardt designed to approach Newton’s method, which is a second-order training method, as quickly as
possible by approximating the Hessian matrix as:
H=J"J{7)
And the gradient as
g=J Te (8)
where J is the Jacobian matrix that contains first derivatives of the network errors with respect to the weights

and biases, and e is a vector of network errors.
The weights are adjusted using the following Newton like update:

W =W, ~[J7T+pul ] +J7e 9)

The scalar p is a learning rate.

4. Results and discussion

In this section we present the findings of our study. Several neural network models are tested to assess their
predictive performance and compare it to the prediction using multiple linear regression models. Two regression
models are constructed after the elimination of multicollinearity between inputs and selection of independent
variables. The equations of each model based on its set of independent variables are given below:

The equation of the Model 1 based on set 1:

DNI(#)=0.911822: DNI(t —1)+0.0910817 WDt —1)+3.86395 WS (¢ —1)—0.238613 * TEMP(t —1)—-1.7183+SA(r—1) ~ (10)
The equation of the Model 1 based on set 2:

DNI(t)=0.896447 = DNI (t —1)+0.032933 WD(t —1)+1.17254 = WS(t —1) +1.0603 1+ RH (t —1)—1.59746 SA(t —1) (11)
The quality of the performance of each model is reflected by the Mean Squared error (MSE) and Mean Absolute
Error:

1 & ’
MSE = N z (target, —output,) (12)

i=1

N
MAE = %Z| target, —output, | (13)

i=1
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N is the number of samples.
Table 2: Comparison of the results of the two regression models

Models R-squared | R-squared adjusted for | Std error MAE MSE
degrees of freedom of est.

Model 1 0.957657 0.957654 143.161 97.2556 | 2.0494¢+04

Model 2 0.958602 0.958599 141.554 95.5198 | 2.0036e+04

Table 2 shows the errors of the two regression models. The coefficient of determination (R-squared), also called
goodness of fit, shows a very good quality of prediction for the models since the value is very close to 1.
However, the MSE and MAE show a relatively high error in the models which can be explained by the fact that
the models describe most of the data but not with a high accuracy.

To select a regression model between the two, a test of Fisher is made based on the analysis of variance
ANOVA to select the best model between the two and also define the best set of predictors that will be inserted
for the neural network to make the comparison.

Table 3: Analysis of variance for model 1

Source Sum of Df Mean Square F-Ratio P-value
squares
Model 1 3.21433E10 5 6.42866E9 313666.97 0.000
Residual 1.42124E9 69345 20495.2
Total 3.35645E10 69350
Table 4: Analysis of variance for model 2
Source Sum of Df Mean Square F-Ratio P-value
squares
Model 2 3.2175E10 5 6.435E9 321146.05 0.000
Residual 1.38951E9 69345 20037.6
Total 3.35645E10 69350

Tables 3 and 4 display the analysis of variance for the two regression models. From to the two tables, the
variance of the first model is 20495.2 and the one for the second model is 20037.6. According to the table of
Fisher, Model 1 is selected since:

The set 1 of the Model 1(i.e. SA(t-1), TEMP(t-1), WS(t-1), WD(t-1), DNI(t-1)) is used as a set of inputs for the
neural networks models. Table 5 gives the results of the artificial neural networks. The results show that the
model using the Levenberg- Marquardt training algorithm with 30 neurons in the hidden layer is the best suited
for the prediction with MSE=0.04135 and a relatively low number of epochs (74 iterations).

Table 5: The best results found different architectures of the artificial neural networks based on set 1

Transfer function Training Structure MSE N° of iterations
algorithm
Tansig VLRB 5-15-1 0.075295 91
PR 5-30-1 0.043579 209
0SS 5-20-1 0.044867 271
LM 5-30-1 0.04135 74

Figurel illustrates the performance of the neural network model in terns of MSE versus the epochs. The graph
indicates reasonable results and very good similarities between the test set and the validation which indicates
that no over-fitting has occurred. Figure 2 plots the fitting regression line for the three phases. The R-value
shows a strong correlation between the targets and the outputs of the neural model.
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Best Validation Performance is 0.04135 at epoch 68
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Figure 1: Plot of the performance of the neural network 5-30-1
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Figure 2: Plot of the regression line between the target and output of the ANN model 5-30-1.

Conclusion

The objective of this study was the prediction of direct normal irradiation DNI using two different methods. The
first method being the multiple linear regression method and the second is the artificial neural networks. In the
first method, we used the ordinary least squares (OLS) method for building the regression model. In the second
method, four algorithms were tested with different neural architectures. The results show the better performance
of the neural based method than the regression one using sun azimuth angle, temperature, wind speed, wind
direction and the anterior value of DNI as inputs with an MSE = 0.04135 and a high correlation between the
targets and model outputs (R=0.93133) compared to MSE=2.0494E4 for the regression model.
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The conclusion made is that the Multiple Linear Regression model is not suitable for estimating the behaviour
of direct normal solar radiation for the region of Ouarzazate using the selected inputs. On the other hand, the
nonlinear method of neural networks using the same inputs gives excellent results which indicate its high
accuracy in the prediction of DNI in this area.
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Résumeé
Le développement et I’exploitation des énergies renouvelables ont connu une forte augmentation ces
derniéres années dans le monde et plus particulierement au Maroc vu sa situation géographique
favorable qui montre un potentiel solaire et éolien tres important.

Le travail de notre thése met 1’accent sur la prévision de la vitesse du vent qui est la composante
principale du systéme éolien. Pour cette raison, nous avons développé différents modéles en utilisant
les techniques de modélisation et d’intelligence artificielle. Une comparaison de la performance de ces
techniques est faite en se basant sur des indicateurs de performance qui seront exposés ultérieurement
dans ce manuscrit. Les sites étudiés sont Tanger au Nord et Tarfaya au Sud du Maroc en raison de
leurs positions géographiques ou la vitesse du vent dépasse 10m/s. La base de données utilisée
contient trois années de données satellitaires météorologiques horaires.

Une étude statistique des données montre une colinéarité entre les paramétres d’entrée qui influencent
la sortie du systéeme et qui peut avoir une explication sur son comportement non linéaire. Les résultats
obtenus montrent que les méthodes non linéaires ont une précision bien meilleurs que les méthodes
linéaires.

Mots clés : prévision, vitesse du vent, modélisation, intelligence artificielle.

Abstract

The development and exploitation of renewable energies have experienced a strong increase in recent
years in the world and more particularly in Morocco given its favorable geographical location which
shows a very important solar and wind potential. The work of our thesis focuses on the prediction of
the wind speed which is the main component of the wind system. For this reason, we have developed
different models using modeling and artificial intelligence techniques. A comparison of the
performance of these methods is made based on performance indicators that will be discussed later in
this manuscript. The regions studied are Tangier in the north and Tarfaya in the south of Morocco
because of its geographical positions where the wind speed exceeds 10m/ s. The database used
contains three years of hourly meteorological satellite data. A statistical study of the data shows a
collinearity between the input parameters that influence the system output and which may have an
explanation for its non-linear behavior. The results obtained show a better performance of the non-
linear methods to the linear methods.
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