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Résumé  

Le développement et l’exploitation des énergies renouvelables ont connu une 

forte augmentation ces dernières années dans le monde et plus particulièrement 

au Maroc vu sa situation géographique favorable qui montre un potentiel solaire 

et éolien très important. 

Le travail de notre thèse met l’accent sur la prévision de la vitesse du vent qui 

est la composante principale du système éolien. Pour cette raison, nous avons 

développé différents modèles 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 exposés 

ultérieurement dans ce manuscrit. 

Les sites étudiés sont Tanger au Nord et Tarfaya au Sud du Maroc en raison de 

leurs positions géographiques où 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 paramètres 

d’entrée qui influencent  la sortie du système 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. 

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

L’augmentation croissante de la demande énergétique représente un enjeu 

majeur pour les pays du monde. Cela est dû au fait que l’activité industrielle 

dans les pays développés s’étend rapidement et par conséquent les entreprises en 

question investissent plus dans les pays à faible coût de production. En réalité, 

cette augmentation se reflète 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 pérolière ce qui causera une pénurie de cette ressource 

et risquera ensuite de ne pas satisfaire la demande. Le recours à d’autres types 

de ressources d’énergie dites renouvelables est donc inévitable et devient plus 

qu’une nécessité pour le progrès de l’humanité. 

  

Durant la première décennie de ce vingt et unième siècle, le Maroc a connu un 

intense élan d'activité tant aux niveaux industriel et économique 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 à court terme 

joue un rôle important dans l’optimisation des opérations des parcs éoliens, la 

maximisation de leur rendement et l’amélioration de leur développement. Aussi, 

la prévision de la vitesse du vent permet le contrôle et la gestion du réseau 

électrique en connaissant la quantité d’énergie produite, la protection du système 

contre les grandes vitesses et l’étude de faisabilité portant sur la construction des 

centrales éoliennes pour un site dont on connaît déjà le potentiel énergétique. 

 

L’objectif de cette thèse est donc la réalisation d’une étude du parc éolien 

installé à la ville marocaine Tanger située au Nord et d’un autre localisé à 

Tarfaya située au Sud, ceci afin d’estimer un modèle de prévision à partir des 

données météorologiques acquises grâce à l’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 modèle de prévision avec une meilleure 

précision. Nous nous sommes particulièrement penché sur les réseaux de 
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neurones artificiels qui sont très populaires et se montrent d’une grande 

efficacité dans le domaine de la prévision météorologique et les machines à 

vecteurs de support qui sont montrés ses efficacités de traitement des problèmes 

de discrimination non-linéaire, afin d’élaborer les logiciels suivants : Matlab et 

statgraphics. 

Aperçu de thèse 

Cette thèse est organisée comme suit : 

Le chapitre 1 est divisé en quatre sections principales. La première section 

présente des notions importantes d’énergie éolienne. La deuxième section 

concerne les différentes éoliennes existantes et les principaux constituants d’une 

éolienne. La troisème 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 

cinétique du vent en énergie électrique et la dernière 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 définit les principes de prévision et prédiction ainsi que les 

différents horizons de prévision afin de finaliser ce chapitre par une description 

détaillée aux méthodes mises en place pour développer un modèle de prévision 

de la vitesse du vent à court terme. 

Le chapitre 3 décrit les travaux réalisés tout au long de cette période de 

recherche. La première 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 

déterminer les paramètres qui influencent la vitesse du vent afin de les 

considérer comme entrées pour développer des modèle linéaire et non-linéaire 

de prédiction de la vitesse du vent. Dans la deuxième contribution, nous 

développerons 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 synthèse 

de meilleur modèle 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 l’art sur l’énergie éolienne 

 

1.1 Introduction 

Les pays dans le monde entier ont connu une croissance économique, politique 

et sociale au cours des deux dernières décennies. Ce développement 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 l’énergie de fission 

nucléaire ont des inconvénients sur l’humanité et la nature, par exemple la 

production électrique à partir de combustibles fossiles est à l'origine de 40 % des 

émissions mondiales de CO2.  

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 œuvre d’un bouquet électrique diversifié, dans 

lequel les énergies renouvelables occupent une place de choix. Parmi ces 

énergies, on trouve l’énergie éolienne qui est une source d’énergie propre et 

inépuisable et qui peut produire de l’électricité pratiquement sans l’émission des 

gaz polluants en utilisant la technologie des aérogénérateurs.  

Dans ce présent chapitre, la première partie sera consacrée à l’historique d’un 

éolien ainsi que la capacité éolienne installée dans le monde, et plus 

particulièrement la capacité marocaine et aussi les projets en construction et 

ceux en perspectives. La deuxième partie présente les technologies d’éoliennes 

et les différents composants constituant l’aérogénérateur (couramment appelé 

éolienne). Après, on va expliquer la conversion d’énergie cinétique du vent en 

énergie électrique ainsi que  la puissance récupérable par une turbine. 

Dans la troisième partie, nous allons présenter une revue de littérature de 

différentes méthodes statistiques et physiques de prévision ainsi que l’état de 

l’art des techniques de prévision de la vitesse du vent. 
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1.2  Notions sur l’énergie éolienne 

Les énergies éoliennes sont notamment caractérisées par des déplacements de 

masse d’air à l’intérieur de l’atmosphère. C’est l’énergie mécanique de ces 

déplacements de masse d’air qui est à la base de l’énergie éolienne. L’énergie 

éolienne consiste ainsi à utiliser cette énergie mécanique par l’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 l’éolien 

 Parmi toutes les énergies renouvelables, à part l’énergie du bois, c’est l’énergie 

du vent qui a été exploitée en premier par l’homme. Ce n’est qu’à la fin du 

XIXème siècle [2,3], lorsque l’électricité prit son essor, que l’aérogénérateur 

électrique fit ses premiers pas. Au Danemark, Poul La Cour fut, sans doute, le 

pionnier, il a associé une turbine éolienne à une dynamo en 1891.  

En France, contrairement à ce que la situation actuelle pourrait laisser penser, les 

recherches allèrent bon train dans les années 1920 (éolienne bipale de 20 m de 

diamètre, Compagnie Electro-Mécanique (CEM) puis dans les années 1950-60 

(tripale de 30 m est génératrice synchrone de 800 kW à Nogent-le-Roi, bipale de 

35 m est génératrice asynchrone de 1 MW à Saint Rémy des Landes).  

En 1941, une éolienne bipale de 1250 kW (machine synchrone) était 

expérimentée aux États-Unis dans le Vermont.  

En 1978, les Danois, aujourd’hui leaders dans le domaine, réalisèrent 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 systèmes de freinage d’urgence, les pylônes et 

les divers dispositifs de contrôles et d’obtenir des aérogénérateurs viables et 

compétitifs à la fin du XXème siècle. Diverses solutions de turbines furent 

explorées, notamment celles à axe vertical connu sous le nom de Darrieus (suite 

à leur inventeur), mais ne subsistent aujourd’hui pratiquement plus que des 

machines à axe horizontal à 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 à un moulin à vent. Ce 

premier pas vers 1ère des aérogénérateurs modernes remonte à 1802. Mais les 

premières applications concluantes durent attendre un demi-siècle de plus, 

lorsque Zénobe Gramme inventa la dynamo. C’est en 1888 que la première 

éolienne reliée à un système de stockage du courant vit le jour. La première 

éolienne « 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 l’hydrogène par 

électrolyse. Dans les années suivantes, il crée l’éolienne Lykkegard, dont il aura 

vendu 72 exemplaires en 1908. 

 
 

Figure 1.1: Première aérogénératrice de Poul La Cour en 1890 à Askov, 

Danemark 

 

1.2.3. Retour à l’éolien : une source de l’énergie de demain 

Avec l’avènement des énergies fossiles, les éoliennes furent reléguées au second 

plan jusqu’à la crise pétrolière de 1973[4]. Suite à la panique engendrée par les 

deux chocs pétroliers de 1973 et 1979, qui déboucha sur la recherche d’énergies 

alternatives, un regain d’intérêt sans cesse grandissant se fit sentir pour l’éolien. 

Les principales motivations actuelles sont la hausse des prix des énergies 

fossiles et l’alternative au nucléaire. Étant 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 l’éolien 

s’impose comme une énergie du futur. Nous cherchons surtout à les utiliser pour 

produire de l’énergie électrique suivant le principe exploité dans toutes les 

centrales électriques : un fluide (ici : le vent) entraîne une turbine reliée 

mécaniquement à une machine électrique, appelée génératrice, qui va produire 

du courant. 
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1.2.4. Enjeux de l’éolienne  

1.2.4.1. Sur le plan environnemental 

Les énergies renouvelables sont des énergies propres, elles n’émettent pas de 

gaz à 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 à 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 à 

Tchernobyl ou plus récemment à Fukushima se traduisent par des coûts 

importants et des problèmes écologiques souvent dramatiques pour les 

populations locales. Les déchets radioactifs créés par le nucléaire sont 

dangereux et le coût pour les contenir est très élevé. De plus, différentes études 

montrent que les énergies renouvelables sont plus économiques à long terme. 

 

 

1.2.5.  Futurs challenges et perspectives mondiales 

Sur la base de l'expérience et des taux de croissance des années passées, 

l’association internationale d’énergie éolienne dans le monde World Wind 

Energy Association (WWEA) prévoit que l'énergie éolienne continuera son 

développement dynamique dans les années à venir. Malgré les impacts à court 

terme de la crise financière actuelle qui rendent difficiles les prévisions à court 

terme, on peut attendre, qu'à moyen terme, l'énergie éolienne attire les 

investisseurs grâce à son faible risque et au besoin d'énergie propre et fiable [7]. 

De plus en plus de gouvernements comprennent les bénéfices multiples de 

l'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 

système de production d'énergies plus renouvelables pour le futur. En calculant 

rigoureusement et en prenant en compte des facteurs d'insécurité, on estime que 

l'énergie éolienne sera capable de contribuer en 2020 au moins 12% de la 

consommation électrique mondiale.  

 

1.2.6. L’énergie éolienne dans le contexte international 

Les systèmes éoliens connaissent un essor considérable depuis une quinzaine 

d’années, l’intégration de ces systèmes est devenue un élément clé pour des 

nouvelles politiques énergétiques dans nombreux pays.  

La production d’énergie éolienne connait toujours un taux de croissance très 

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 à environ 184 gigawatts en 
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2018, plus que dans tout autre pays du monde à ce temps-là. Les États-Unis 

obtenaient la deuxième place du classement, disposant d'une capacité en énergie 

éolienne de près de 100 gigawatts et l’Allemagne s’occupe la troisième place 

avec une puissance de 60 gigawatts. 

 
Figure 1.2: Capacité éolienne mondiale par pays en 2018 

On remarque aussi d’après cette figure qu’il y a cinq pays européens qui jouent 

un rôle majeur pour augmenter la capacité éolienne dans le monde ce qui 

signifie l’importance d’énergie éolienne dans l’union européenne qui assure 14,5 

% de la production d'électricité de l'Union européenne en 2019. Les pays 

européens qui sont très célèbres dans le domaine des éoliennes sont: 

L’Allemagne est l'un des principaux producteurs d’électricité éolienne avec 22 

247 MW de puissance installée à la fin de l’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, l'Allemagne se situait en 2017 au quatrième rang européen 

derrière le Danemark, l'Irlande et la Suède. En 2018, l'Allemagne se place 

au premier rang européen pour la production d'électricité éolienne : 111,6 TWh, 

soit 29,4 % du total de l'Union européenne, et pour la puissance installée : 

32,9 %. Au niveau mondial, l'Allemagne se place au troisième rang avec 8,6 % 

de la production mondiale et 10,4 % de la puissance totale, derrière la Chine et 

les États-Unis, et au deuxième rang pour les éoliennes offshore (27,6 % du total 

mondial) derrière le Royaume-Uni. En 2019, la part de l'éolien dans la 

production d'électricité du pays atteint 20,5 %. 
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En France, le potentiel éolien est très 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 française 

prévisible d’électricité. 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 côte et 8000 éoliennes terrestres de 3 MW installés en France (qui 

mesurent 50 à 55 m de haut - et jusqu’à 100 m dans les zones vallonnées, contre 

80 à 100 m pour les mâts des grandes éoliennes).  

Le Danemark est le plus important fabricant mondial d’éoliennes, il a joué un 

rôle pionnier dans le développement de cette technique. C'est le pays européen 

le plus densément équipé en éoliennes: 960,3 W/habitant en 2017. Les éoliennes 

installées au pays produisaient 48 % de l'électricité du pays en 2019 et 

couvraient 40,5 % de la consommation électrique danoise sur la période de mi-

2017 à mi-2018, taux qui le situe de loin au premier rang européen. 

Le Danemark était en 2018 au huitième rang européen pour la production 

d'électricité éolienne et au septième rang par sa puissance installée ; cette haute 

proportion d'énergie intermittente est rendue compatible avec la demande grâce 

aux capacités de régulation apportées par les barrages hydroélectriques de 

la Norvège et de la Suède, et aux nombreux câbles sous-

marins d'interconnexion qui relient le Danemark à ces deux pays. Sur le 

segment offshore, il tient le troisième rang européen, loin derrière le Royaume-

Uni et l'Allemagne.  Les éoliennes offshore ont produit 38,4 % de la production 

éolienne totale en 2019 avec 27,8 % de la puissance installée. 

En Espagne, l’énergie éolienne est une source d’énergie très importante et 

depuis l’année 2011, l’énergie éolienne a été la principale source d’électricité 

espagnole pour la première fois de l’histoire avec une production de 4738 GWh. 

Au niveau mondial, l'Espagne se classait au 6
ème

 rang pour la production 

d'électricité d'origine éolienne en 2017 avec 4,4 % de la production éolienne 

mondiale, loin derrière la Chine : 26,2 %, les États-Unis : 22,8 % et 

l'Allemagne : 9,4 %. L’Espagne est en 2018 le troisième producteur d'électricité 

éolienne en Europe avec 13,4 % du total européen contre 29,4 % pour 

l'Allemagne, qui lui a ravi le premier rang en 2014 et 14,7 % pour le Royaume-

Uni, qui lui a ravi le deuxième rang en 2018. Sa puissance installée représente 

13,4 % du total européen fin 2019 contre 31,9 % pour l'Allemagne. En 2019, 

année où l'Espagne s'est classée au deuxième rang européen en termes de mises 

en service ; l'éolien assurait 21 % de la production électrique espagnole en 2019 

et couvrait 18,8 % de la consommation en 2017-18, taux qui la situait 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lectricit%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Danemark
https://fr.wikipedia.org/wiki/Danemark
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_hydro%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_en_Norv%C3%A8ge
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_en_Su%C3%A8de
https://fr.wikipedia.org/wiki/C%C3%A2ble_sous-marin
https://fr.wikipedia.org/wiki/C%C3%A2ble_sous-marin
https://fr.wikipedia.org/wiki/Interconnexion_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89olienne_en_mer
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_%C3%A9olienne_au_Royaume-Uni
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_%C3%A9olienne_au_Royaume-Uni
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_%C3%A9olienne_en_Allemagne
https://fr.wikipedia.org/wiki/Espagne
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au cinquième rang européen derrière le Danemark, l'Irlande, le Portugal et 

l'Allemagne. 

Le Royaume-Uni dispose d’un potentiel éolien parmi les meilleurs au monde, il 

était en 2018 au deuxième rang européen pour la production d’électricité 

éolienne et pour la puissance installée au sixième 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 l’éolien en mer européen. En 

2019, l'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'accélère 

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 

passée de 170 MW en 2005 à 911 MW en 2010. La production maximale 

disponible dans le pays est toutefois estimée à environ 2000 MW. La Belgique 

était en 2018 le quatorzième producteur d’électricité éolienne d'Europe et 

le douzième pour la puissance installée en 2019 ; elle se situait en 2017 

au dixième rang européen pour la puissance installée par habitant. L'éolien 

produisait près de 10 % de l'électricité du pays en 2019 et couvrait 8,1 % de la 

consommation d'électricité belge en 2017-18. Le développement de l'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 quatrième rang européen 

et cinquième 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 géographique 

favorable, le Maroc s’est orienté entre autres vers le développement des sources 

d’énergies renouvelables notamment l’énergie éolienne dans plusieurs régions. 

C’est ainsi que, dès 1982, avec la création du Centre de Développement des 

Énergies Renouvelables (CDER), établissement public sous la tutelle du 

Ministère de l’Énergie et des Mines, le Département de l’Énergie a intégré les 

énergies renouvelables dans la politique énergétique nationale. Après des phases 

de prospection, de maturation de l’offre technique et de développement de 

projets pilotes importants, les énergies renouvelables ont été adoptées par des 

programmes nationaux de développement, notamment d’électrification et 

d’approvisionnement en eau potable des zones rurales pour le photovoltaïque et 
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par la mise en œuvre de projets de parcs éoliens de puissance et de centrales 

thermo-solaires [8]. 

Concernant l’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 mètres par seconde (10 m/s) de 

vitesse annuelle moyenne du vent. La mise en évidence de ce gisement a été 

réalisée par le Centre de Développement des Énergies Renouvelables (CDER) 

avec l’aide de la coopération technique allemande (GTZ : Gesellschaft für 

technische Zusammenarbeit) qui a permis l’installation de plusieurs mâts de 

mesure sur différents sites et le suivi des données sur des périodes d’au moins 

une année. Une première carte éolienne du pays a montré que la zone nord 

(Tanger à Tétouan) et la bande côtière allant de Tarfaya jusqu’à Lagouira 

présentent des sites exceptionnels avec des vents réguliers et des vitesses 

moyennes suffisantes pour développer des projets rentables [9]. Donc le premier 

parc installé est le parc Abdelkhalek Torres à Tétouan d’une puissance de 50 

MW, ce parc a été lancé par l’Office National d’Électricité (ONE) en 1994 et 

mis en service en aout 2000. Située sur le même site qu’Abdelkhalek Torres, 

l’installation d’un parc de 3.5 MW a été faite. Après, Lafarge a réalisé un parc 

éolien de 10.2 MW. La puissance de 10 MW n’est due qu’à la limite autorisée 

par la loi concernant l’autoproduction. Cette expérience a été très concluante 

pour un parc composé 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 l’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 aérogénérateurs, les travaux dureront dix-huit 

mois et la centrale devrait être opérationnelle au cours du premier trimestre 

2009. l’ONE a préparé un autre projet de 100 MW dans la région de Taza. 

Jusqu’à nos jours, autres parcs éoliens ont été réalisé dans différentes régions 

ventées au Maroc par exemple : parc El Koudia El Baida, Amogdoul à 

Essaouira, Dhar Saadan à Tanger, parc éolien à Laayoune, etc..À cause de ce 

contexte du développement d’énergie renouvelable, le Maroc arrive ainsi à la 

troisième place du classement des plus gros marchés éoliens africains et moyen-

orientaux, derrière l'Afrique du Sud (1.053 MW installé) et l'Égypte (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 l’efficacité énergétique dans le pays dans le but d’augmenter  

la capacité électrique totale à 14% à l’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 l'émission de 5,6 millions de tonnes de 

CO2  par an[10,11].  

Le Projet marocain intégré de l'Énergie éolienne, s’étalant sur une période de 10 

ans pour un investissement total estimé à 31,5 milliards de dirhams, permettra au 

pays de porter la puissance électrique installée, d’origine éolienne, de 280 MW 

en 2010 à 2000 MW à l’horizon 2020, c’est pour cela le développement de 1720 

MW de nouveaux parcs éoliens à l'horizon 2020 est prévu dans le cadre du 

projet éolien [12,13]: 

 720 MW en cours de développement à Tarfaya (300 MW), Akhfenir (200 

MW), Bab El Oued (50 MW), Haouma (50 MW) et Jbel Khalladi (120 

MW) 

 1 000 MW prévus sur 5 nouveaux sites choisis pour leur grand potentiel: 

Tanger 2 (150 MW), Koudia El Baida à Tétouan (300 MW), Taza (150 

MW), Tiskrad à 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 où la vitesse du vent fournirait 

l’énergie nécessaire; des mesures déjà faites de la vitesse du vent dans plusieurs 

sites. La carte des vents au Maroc (voir la figure 1.11) estimée à 10 m du sol 

présente les vitesses moyennes annuelles obtenues varient de 3 à plus 8 m/s.  

D’après la figure (1.11) nous remarquons que les régions les plus ventées au 

Maroc se trouvent à l’extrême nord, du côté 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 à Lagouira, et finalement le couloir de Taza entre les chaines 

montagneuses de l’Atlas et du Rif [14,15]. 
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Figure 1.3: Régions ventées au Maroc 

Le gisement éolien se caractérise par des vitesses moyennes de vent supérieures 

à 8 m/s pour les régions les plus ventées. Et d’après les mesures de la vitesse du 

vent pour de différentes régions au Maroc, la figure 1.12 indique les différents 

parcs éoliens situés au Maroc. Le premier parc avait été installé dès l’an 2000 

dans la région de Tétouan (Abdelkhalek Torrès), pour une puissance installée de 

50 mégawatts. 7 ans après, 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 à la production éolienne nationale. 

Le mégaprojet éolien de Tarfaya a vu le jour en 2014, pour une puissance 

installée de 300 mégawatts. Doté de 131 turbines, il est  le plus grand parc 

d’Afrique et a été réalisé par le groupe français 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. 
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Figure 1.4: Parcs éoliens au Maroc (MASEN) 

 

1.2.8. Avantages et inconvénients d’énergie éolienne 

Les avantages de l’énergie éolienne sont nombreux. Non émettrice de Gaz à 

Effet de Serre (GES), son impact sur l’environnement est quasi nul, 

contrairement aux énergies traditionnelles telles que gaz, pétrole et charbon 

(GES) ou au nucléaire (déchets radioactifs). Rappelons que c’est une énergie 

renouvelable dont la ressource ne sera pas épuisée dans l’avenir. De plus, elle 

n’est pas dangereuse comme peut l’être le nucléaire. Aussi, son coût a tendance 

à baisser (il a été divisé par 2 au cours des années 90) et est désormais inférieur 

à celui des énergies fossiles qui augmente (notons que c’est aussi la moins chère 

des énergies renouvelables). En outre, son coût peut être prédit avec très peu 

d’incertitude à la différence des fluctuations de prix qui touchent le charbon, le 

gaz ou le pétrole. Enfin, l’énergie éolienne permet d’alimenter des sites isolés 

qui ne peuvent être 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 à lui, nettement diminué. L’éolien serait de plus impliqué dans la 

mortalité des oiseaux ; sa responsabilité relative reste tout de même 19000 fois 
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inférieure à celle des bâtiments/fenêtres. Néanmoins, des efforts sont faits pour 

éviter leur implantation, notamment sur les parcours migratoires. Le principal 

désavantage de cette énergie est en réalité le caractère 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-même hautement instable, ce qui la rend difficilement 

prévisible. Or, l’un des intérêts des exploitants du réseau électrique est justement 

de contrôler la production à venir et de la répartir sur le réseau de manière à 

répondre au mieux à la demande. Ils se doivent donc de maîtriser 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 l’énergie éolienne repose donc sur des outils de 

prévision de la ressource performants. Quelques notions d’énergie éolienne et la 

vitesse du vent, introduites dans la partie suivante avant d’aborder les 

problématiques et les techniques de prédiction du vent. 

1.3. Descriptif d’une éolienne 

Une éolienne est une machine qui transforme l’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 à la production d’électricité, l’énergie 

éolienne tient actuellement le rôle de vedette. Dans cette partie, nous allons nous 

intéresser aux dispositifs de conversion permettant de transformer l’énergie 

éolienne en énergie électrique. Dans un premier temps, nous présenterons les 

caractéristiques et les différents types d’aérogénérateurs existants, puis nous 

analyserons les chaînes de conversion électrique associées à ces turbines [16]. Il 

existe deux grandes catégories d’éoliennes selon la disposition géométrique de 

l’arbre sur lequel est montée l’hélice. 

1.3.1. Éolienne à axe horizontal  

Les éoliennes à 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 pylône et possèdent un système d’orientation dans le vent. 

Elles ont également deux types de rotation, la première Lente (multipales) qui ne 

sert quasiment qu’au pompage de l’eau et le deuxième rapide (aérogénérateur) 

qui sont les plus utilisés pour produire de l’électricité. 
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Figure 1.5: Éoliennes à axe horizontal 

1.3.2. Éolienne à axe vertical 

L’éolienne à axe vertical ne dispose pas d’un système d’orientation par rapport 

au vent. Elle possède l’énorme avantage de pouvoir capter des vents très faibles, 

ce qui en fait un excellent moteur pour le pompage de l’eau, la conception 

verticale offre l’avantage de mettre le multiplicateur, et la génératrice au sol 

directement, mais cela impose que l’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 modèles à axe horizontal. Les deux 

modèles 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: Éoliennes à axe vertical 

1.3.3. Principaux constituants d’une éolienne à axe horizontal 

L'éolienne comporte généralement des éléments mécaniques et électriques qui 

sont illustrés sur la figure (1.15) [17]. 

Le mat ou la tour: c'est un tube d'acier, il doit être le plus haut possible pour 

bénéficier du maximum de l'énergie cinétique du vent, et d’éviter les 

perturbations prés du sol. Au sommet du mât se trouve la nacelle. 
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La nacelle: regroupe les éléments mécaniques permettant de coupler la 

génératrice électrique à l'arbre de l'éolienne. 

 

Figure 1.7: Éléments constituant une éolienne 

Le multiplicateur: Sert à adapter la vitesse de la turbine éolienne à celle de la 

génératrice électrique. 

Le système de refroidissement: se compose généralement d'un ventilateur 

électrique utilisé pour refroidir la génératrice et d'un refroidisseur à l'huile pour 

le multiplicateur. 

 

La génératrice électrique: c'est l'élément principal de la conversion mécano 

électrique qui est généralement une machine synchrone, asynchrone à cage ou à 

rotor bobiné. La puissance électrique de cette génératrice peut varier entre 

quelque kW à 10 MW. 

 

Le système de commande: qui contrôle en permanence le bon fonctionnement 

de l'éolienne et qui intervient automatiquement, en cas de défaillance pour 

l'arrêter. 

 

L’arbre: qui relie le moyeu au multiplicateur, il contient un système 

hydraulique permettant le freinage aérodynamique en cas de besoin. 

 

Le système d'orientation des pâles: qui sert à la régulation de la puissance 

(réglage aérodynamique). En plus de ces éléments, la turbine est munie des pâles 

fixes ou orientables et qui tournent à des vitesses nominales inférieures à 40 

tr/min. Les éoliennes sont divisées en trois catégories selon leur puissance 

nominale, il y a : 

 Éoliennes de petite puissance : inférieure à 40 KW. 

 Éoliennes de moyenne puissance : de 40 à quelques centaines de KW. 
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 Éoliennes de forte puissance : supérieure à 1 MW. 

À titre de comparaison, le tableau ci-dessous propose une classification de ces 

turbines selon la puissance qu’elles délivrent et le diamètre de leur hélice. On 

constate que lorsque le diamètre augmente la puissance du l’éolien augmente 

aussi ce qui signifie qu’il y a une relation de proportionnalité entre le diamètre et 

la puissance.  

 

Tableau 1.1: Classification des turbines éoliennes 

Échelle Puissance Diamètre de l’hélice 

Petite Moins de 40 KW Moins de 12 m 

Moyenne De 40 KW à 999 KW 12 m à 45 m 

Grande  1 MW et plus 46  et plus 

 

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

 

Une éolienne offshore, c'est-à-dire installée en mer, permet de convertir la force 

du vent en électricité. Le terme anglais « offshore » signifie littéralement « hors 

côtes », par opposition aux éoliennes terrestres ou « onshore ». Les éoliennes 

offshores fonctionnent selon le même principe que les modèles terrestres 

traditionnels : elles utilisent l’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 à 2,5 km de la côte en eaux très peu profondes (moins de 5 mètres). Les 

11 éoliennes installées d’une puissance unitaire de 450 kW ne sont alors que des 

éoliennes terrestres légèrement modifiées (voir figure 1.16). 

Au milieu des années 2000 : le Royaume-Uni et l’Allemagne se lancent à leur 

tour dans l’éolien offshore à grande échelle. Avec le parc de Middelgrunden, le 

Danemark inaugure en 2001 le plus grand parc éolien offshore de l’époque et 

une nouvelle génération d’éoliennes : 20 éoliennes de 2 MW, distantes de 180 m 

est disposées 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 l’année 2019, Plus de 5 000 éoliennes offshores sont 

connectées. 

 

https://www.connaissancedesenergies.org/node/103
https://www.connaissancedesenergies.org/fiche-pedagogique/eoliennes-terrestres
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Figure 1.8: La première ferme éolienne offshore (1991 Vindeby) 

Pour la réalisation de ces fermes éoliennes, en proche offshore, les mâts sont 

montés sur des fondations ancrées dans le fond, mais lorsque l’on s’éloigne des 

côtes, 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 pétrolières. Les architectures de conversion d’énergie sont souvent 

spécialement adaptées 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’atmosphère autour de la terre ne reçoit pas partout la même 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 l’air chaud est moins dense 
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(plus léger) que l’air froid. La différence de température dans l’air est l’une des 

clés de tout mouvement dans l’atmosphère. Toutefois, le mouvement vertical de 

l’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 façon non uniforme 

[19].  

1.4.2.  Appareils de mesure 

 Anémomètre :  

Un anémomètre 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 l’appareil le plus répandu est 

encore l’anémomètre à coupelles. L’anémomètre à coupelles se compose de 

trois demi-sphères fixées sur trois bras horizontaux et tournants par rapport à un 

axe vertical. La vitesse de rotation de l’anémomètre est proportionnelle à la 

vitesse du vent. 

 

Figure 1.10: Anémomètre 

 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 à 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 l'énergie cinétique du vent. En effet, si nous 

considérons une masse d'air, m, qui se déplace avec la vitesse v, l'énergie 

cinétique de cette masse est : 

                            Ec= 
 

 
   m v

2
                                                                          (1.1)                    

Si, pendant l’unité de temps, cette énergie pouvait être complètement récupérée 

à l'aide d'une hélice qui balaie une surface A, située perpendiculairement à la 

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

                                
 

 
                                                                            (1.2) 

Où ρ est la masse volumique de l'air. 

Cependant, le dispositif de conversion extrait une puissance Pe inférieure à la 

puissance incidente Pv, à cause de la vitesse non nulle des masses d'air derrière 

l'aéromoteur. On définit alors, le coefficient de puissance de l'aéromoteur par la 

relation : 

                               Cp= 
  

  
   ;               Cp< 1                                                   (1.3)                                                          

Ce coefficient caractérise l'aptitude de l’aérogénérateur à capter de l'énergie 

éolienne. La puissance correspondante est donc donnée par : 

                                Pe= 
 

 
     R

2
v

3 
Cp                                                            (1.4)                                                                                                                

Où R est le rayon de l’hélice. 

On peut estimer la valeur maximale de ce coefficient, donc la puissance 

maximale qui peut être récupérée avec une turbine éolienne, en s'appuyant sur la 

théorie Rankine – Froude de l'hélice dans un fluide incompressible. C’est la 

valeur maximale de ce coefficient qui correspond à la limite dénommée la limite 

de Betz (théorie de Betz années 1920) du coefficient de puissance : 

                                  Cpmax= 
  

  
 = 0.593                                                    (1.5)                                                          

La valeur du coefficient de puissance Cp dépend de la vitesse de rotation de la 

turbine et peut s'exprimer en fonction de la vitesse spécifique  : 

                                 Cp= Cp(λ)                                                                 (1.6) 

Avec : 
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                                   λ= 
  

 
                                                                     (1.7)                                     

Où R𝛺 est la vitesse linéaire périphérique en bout de pale de l’hélice. 

La courbe Cp (λ) passe un maximum λmax, compris entre 5 et 16 environ, selon le 

nombre de pales de la turbine et c’est seulement pour cette valeur que Cp 

approche la valeur de 16/27. 

On peut définir la notion de rendement aérodynamique de l’éolienne par le 

rapport : 

   
  

  
    

  

     
 

Qui est représentatif de la « qualité aérodynamique » de l’éolienne. 

1.6. Transformation de l’énergie mécanique du vent en énergie 

électrique par éolienne 

Les pales tournent à une vitesse relativement lente, de l’ordre de 5 à 15 tours par 

minute, d’autant plus lente que l’éolienne est grande. La plupart des générateurs 

ont besoin de tourner à très grande vitesse (de 1000 à 2000 tours par minute) 

pour produire de l’électricité. 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 à grande vitesse et produit de l’électricité. Cette électricité 

ne peut pas être utilisée directement ; elle est traitée grâce à un convertisseur, et 

acheminée à travers un câble enterré jusqu’à un poste de transformation, pour 

être injecté sur le réseau électrique, puis distribuée aux consommateurs [21]. 

2.1. Revue des techniques de prévision des vitesses du vent 

    Comme nous l’avons déjà évoqué, un des principaux inconvénients de 

l’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 éolienne 

à venir est primordiale, car elle peut aider à la décision de l’intégration de 

l’énergie éolienne dans le réseau électrique 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 l’on s’intéresse à l’évolution dans le temps d’une variable (notée V dans le 

cas de la vitesse du vent), une prévision consiste à estimer sa valeur future, 

connaissant la situation actuelle et passée. Depuis une trentaine d’années et avec 

l’intérêt grandissant porté à cette forme d’énergie renouvelable, de nombreuses 

techniques de prévision ont été développées pour améliorer les performances de 

ces systèmes dans la recherche actuelle [22]. Il existe deux sortes d’approches à 

la prédiction de la vitesse du vent. Les modèles 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 à quelques jours. Pour des horizons plus 

courts, de l’ordre de quelques minutes à quelques heures, on préfèrera les 

approches "statistiques" qui consistent en des modèles stochastiques et en 

l’analyse de séries temporelles.  

2.2.  Méthodes de prévision 

Les méthodes de prévision de vent peuvent être divisées en deux principales 

catégories : les méthodes à base physique et les méthodes statistiques. 

 Méthodes statistiques 

La première approche statistique est celle du modèle autorégressif (AR) qui 

s’appuie sur les propriétés d’autocorrélation des vitesses de vent. Un AR d’ordre 

n est un modèle selon lequel la valeur future est obtenue à un bruit près, comme 

une combinaison linéaire des n dernières valeurs mesurées. De même, 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 météorologiques [25] comme les précipitations 

mensuelles [26], les débits annuels [27], l’indice mensuel de sécheresse [28] et 

bien d’autres applications [29]. Ainsi, malgré la simplicité initiale des processus 

ARMA, le modèle final reste relativement difficile à estimer et il est loin d’être 

parcimonieux. Parmi les approches basées sur les séries temporelles appliquées 

aux données de vitesses de vent, citons également les méthodes de type filtre de 

Kalman [30], des outils de type chaînes de Markov [31] et des ondelettes [32]. 

D’autres techniques plus récentes, basées sur l’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 à la phase 

d’apprentissage de ces modèles qui définissent une relation entre leurs entrées et 

leur sortie, c.-à-d. la variable que l’on cherche à prédire à un horizon h. Les 

modèles de type boîtes noires permettraient en outre de modéliser des processus 

non linéaires contrairement aux méthodes linéaires classiques. 

Cette famille comprend les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) [33, 34, 35, 

36] (voir section 2.5 pour plus de détails) et les techniques de logique floue [37]. 

 

 Méthodes physiques 

Les modèles dits "physiques" s’appuient sur des considérations de la physique 

de l’atmosphère et conduisent à un système numérique de prévision du temps 

(NWP, Numerical Weather Prediction). Les modèles NWP (voir [38] pour une 

introduction aux modèles NWP) fournissent de meilleures prévisions que les 

méthodes purement statistiques quand on considère des horizons allant de 

plusieurs heures à plusieurs jours. Ils sont basés sur des équations et des 

paramètres physiques de l’atmosphère comme le relief, la rugosité du terrain, la 

pression et la température, ainsi que l’interaction de plusieurs phénomènes 

physiques entre eux. Lorsqu’on connaît l’état de l’atmosphère, on peut à l’aide 
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de simulations informatiques, simuler l’évolution du système actuel en se basant 

sur une multitude de lois physiques [39]. Le développement d’un tel modèle est 

très complexe, et les ressources informatiques nécessaires à son fonctionnement 

sont substantielles. La prévision météorologique étant stratégique pour un pays, 

les modèles de NWP sont par conséquent généralement réalisés par des agences 

gouvernementales. Par exemple, elle est produite aux États-Unis par l'Agence 

américaine d'observation océanique et atmosphérique notée en anglais NOAA, 

en France par Météo-France et au Canada par Environnement Canada. Bien que 

très répandus et largement utilisés partout dans le monde, les modèles physiques 

présentent certaines faiblesses. D’abord, comme ces modèles se basent sur les 

conditions initiales des paramètres de l’atmosphère, la moindre erreur dans les 

variables de départ peut se propager et s’amplifier avec l’évolution dans le 

temps. En général, des méthodes statistiques de sortie de modèle, Model Output 

Statistics (MOS), sont utilisées pour réduire les erreurs reliées à la NWP [40]. 

Par ailleurs, comme le temps de calcul est très élevé, les prévisions numériques 

sont exécutées généralement entre 2 et 4 fois par jour seulement, ce qui contraint 

leur utilisation au moyen terme et au long terme [41]. 

 

2.3.  État de l’art 

Dans la littérature éolienne, certains auteurs ont dédié une grande partie de leur 

recherche à 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 modèle de 

planification énergétique notée en anglais (EPM) et ont révélé l'utilisation de 

cinquante méthodes différentes pour la période entre 1985 et 2017. Parmi ces 50 

méthodes identifiées, nous avons trouvé l'intelligence 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 à vecteur support 

(SVM) appliquées dans 58 modèles, de la logique floue dans 40 modèles, de 

l'algorithme génétique dans 39 modèles, de l'optimisation des essaims de 

particules dans 34 modèles et de la prédiction des gris dans 29 modèles. Dans le 

cas des méthodes statistiques, la moyenne mobile intégrée autorégressive 

(ARIMA), la régression linéaire et la moyenne mobile autorégressive (ARMA) 

sont utilisées pour la prévision. Même ces trois méthodes sont appliquées à 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 l’erreur de prédiction 

(MAPE) et le coefficient de corrélation étaient 8.9% et 0.9380 respectivement. 

De la même manière, 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 modèle de persistance. Le meilleur modèle 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
2
/s

2
 pour MSE). 

1.7. Conclusion 

Le thème abordé dans ce chapitre permet d’exploiter la conversion de l’énergie 

éolienne, non polluante, en énergie électrique. L’étude consiste à travailler sur la 

vitesse du vent qui est le cœur et la source principale de l’énergie éolienne. 

Premièrement, nous avons vu dans ce chapitre les informations générales et les 

différents types des aérogénérateurs. D’autre part,  nous avons présenté les 

caractéristiques de la vitesse du vent ainsi que les différents appareils de mesure. 

Finalement, une étude approfondie du fonctionnement d’une éolienne pour 

savoir le passage d’une énergie cinétique du vent à 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. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

43 
 

Chapitre 2.  Généralités sur les techniques de machine learning utilisées 

 

2.1. Introduction  

Le présent chapitre est consacré à 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 prédiction 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 très connues de 

prévision , la première est les réseaux de neurones artificiels qui sont très 

populaires et se montrent d’une grande efficacité dans le domaine de la 

prévision. La deuxième méthode est les machines à vecteurs supports qui sont 

montrés ses efficacités de traitement des problèmes  non linéaire. Après, nous 

allons définir deux algorithmes métaheuristiques qui sont très connus à savoir 

l'Algorithme Génétique (GA) et Optimisation par Essaim des Particules (appelé 

en anglais PSO) pour développer des modèles hybrides de prévision de la vitesse 

du vent à 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 prévision 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’après l’explication du Professeure Galit Shmueli de Tsing Hua University, 

"Prédire" ou "Prévoir" signifient la mème chose. Dans le monde des statistiques, 

nous avons tendance à utiliser le mot « prédire » dans le contexte « transversal » 

où nous avons des données sur de nombreuses observations à un moment donné. 

Nous réservons le terme « prévision »  pour un contexte de séries temporelles où 

nous mesurons une chose au fil du temps. C'est similaire à la distinction entre 

une "vidéo fixe" et une "photo". Et d’après l’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 à un 

temps donnée [47].  

Dans notre travail, nous opterons pour la première 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 l'horizon 

de prévision. Les prévisions éoliennes à différents horizons sont nécessaires 

pour accroitre la part de l'énergie éolienne dans les réseaux électriques. En effet, 
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le caractère intermittent de la vitesse du vent peut entrainer des déséquilibres 

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 à un besoin précis et nécessite l'utilisation de méthodes 

différentes. On distingue trois horizons principaux de prévision : 

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

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

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

 

2.4. Différentes méthodes de prévision proposées 

Dans cette section, nous mettrons l’accent sur les méthodes de prédiction qu’on 

va utiliser le long de ce travail. Suite à une revue de littérature approfondie des 

techniques de prédiction de la vitesse du vent, nous nous sommes 

particulièrement penchés sur deux méthodes de prédiction très populaires. La 

première est le réseau de neurones artificiel qui montre une grande efficacité 

dans le domaine de la prévision météorologique. La deuxième est les machines à 

vecteurs de support qui sont montrés ses efficacités de traitement des problèmes 

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 l’interprétation des données collectées. La 

modélisation statistique se fait à l’aide des logiciels et dans notre thèse, on a 

choisi STATGRAPHICS comme logiciel de modélisation [49,50]. 

Une des parties les plus utilisées de STATGRAPHICS est celle relative à la 

modélisation statistique par méthodes de régression. Dans un modèle 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 modèle peut être exprimé sous la forme : 

                                        yi = ∑     
 
   + ε                                             (2.1)                                         

Où l’indice i représente la i-éme observation dans l’échantillon des données, les 

βi sont les Coefficients inconnus du modèle et ε est un terme résiduel aléatoire. 

À partir d’un jeu de données contenant une variable de réponse Y et une ou 

plusieurs Variables prédictrices, le but de l’analyse de régression est de 

construire un modèle qui : 

1) Décrit la relation entre les variables de façon à permettre de bien prévoir Y à 

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 modèles de régression. 

 

2.4.1.1. Régression simple 

 

Dans le cas de la régression simple, dans laquelle se retrouve une seule variable 

indépendante [51], la relation peut s’écrire de la façon suivante : 

                                                        Y=β0+β1x+ε                                            (2.2)                                              

Y : variable dépendante 

X : variable indépendante 

β0 : ordonnée à l’origine (constante) 

β1 : coefficient de régression (paramètre estimé, la pente) 

ε : erreur d’estimation 

La boite de dialogue d’entrée des données doit être renseignée comme montrée 

ci-dessous : 

 

 
 

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

 

La fenêtre d’analyse initiale comporte des sous-fenêtres donnant des 

informations sur le modèle ajusté. Le résumé de l’analyse, affiché dans la 

fenêtre en haut à gauche, résume l’ajustement : parmi les nombreuses 

statistiques dans ce tableau, les statistiques les plus importantes sont : les 

coefficients estimés du modèle, 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 à droite de la fenêtre d’analyse affiche le modèle ajusté. 

Ce graphique affiche la droite de régression 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. 

 

 
 

Figure 2.2: Fenêtre d'analyse de la régression simple 

                      

2.4.1.2. Régression polynomiale 

  

Cette méthode consiste à ajouter à la variable explicative x de nouvelles 

variables construites en mettant x au carré, au cube, etc. [52]. L’équation devient 

donc, pour un polynôme du nième ordre et une variable explicative x : 

       Y= Pn(x)+ε                                                                                    (2.3)                              

         = β0+ β1 x+ β2X
2
+ β3X

3
+ βnX

n
+ ε 

Y : variable à expliquer, X : variable explicative, Pn : polynôme de degré n, et ε: 

perturbation 

Une façon simple de se représenter l’effet de l’ajout d’un ordre est la suivante : 

Chaque nouvel ordre permet d’ajouter un pli à la courbe. Une équation du 

premier ordre est celle d’une droite, du deuxième ordre une parabole, le 

troisième ordre donne un S couché, etc. : Cette figure montre comment l’ajout 
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d’éléments de souplesse permet de mieux ajuster le modèle de régression aux 

données. Cependant, comme toujours, il faut savoir trouver un compromis entre 

un modèle trop rudimentaire et mal ajusté et un modèle ajustant bien les 

données.  

                                               

 

           Figure 2.3: Modèle ajusté du premier, deuxième, troisième et quatrième 

ordre 

2.4.1.3. Régression Multiple 

Pour améliorer le modèle, d’autres variables prédictrices doivent être ajoutées. 

Cela peut être fait aisément par l’analyse de régression multiple [53]. Voici la 

boîte de dialogue d’entrée des données de cette analyse : La procédure de 

régression multiple ajuste un modèle reliant une variable de réponse Y a de 

multiples variables prédictrices X1, X2....XP 

Y= β0+ β1X1+ β2X2+ β3X3+…… ε                                                     (2.4) 

2.4.1.4. Analyse de la variance (ANOVA) 

Les résultats de l’ANOVA sont contenus dans le tableau de l’ANOVA affiché 

dans la sous-fenêtre en haut à gauche de la fenêtre d’analyse [54,55]. Pour 

généraliser les différentes définitions que nous allons donner ici, nous nous 

plaçons dans un modèle de régression multiple qui fait l’objet de l’étude du 

chapitre suivant. La première table d’analyse de la variance donne les résultats 

du test des hypothèses : 

H0= {Yi= β0+εi} contre H1= { Yi= β0+ β1X1i+ β2X2i+ βpXpi+ εi} 
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Ainsi que d’autres informations que nous allons préciser. En régression linéaire 

simple, ce test s’écrit. 

H0 = {Yi = β0+ εi } contre H1 = {Yi = β0 + β1 x + εi} 

Et qui s’exprime littéralement par H0  = {il n’existe pas de liaison entre Y et x} 

et H1 = {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 

liberté 

Somme de 

carrés 

Carré 

moyen 

Statistique 

de test 

Probabilité 

critique 

Modèle p SCM SCM /p F=
     

           
 P=(fp, n-p-1>F) 

Résidu n-p-1 SCR SCR/(n-p-1)   

Total n-1 SCT SCT/(n-1)   

 

Où les différentes sommes des carrés sont définies par : 

-      ∑      ̅   
    = Somme des carrés totale                                                        

(2.5) 

-      ∑   ̂   ̅   
   = Somme des carrés due au modèle                                       

(2.6) 

-     ∑      ̂  
  

   = Somme des carrés des erreurs                                                

(2.7) 

Avec  ̅ est la moyenne générale des observations 

 ̅  
 

 
∑   

 
                                                                                    (2.8)                                                                                                          

  ̂  : Les valeurs prédites 

Fp,n-p-1 : Désigne la loi de Fisher à p et (n-p-1) degrés de liberté 

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 décomposée 

en variabilité due au modèle et en variabilité résiduelle. La statistique de test F 

suit sous l’hypothèse H0 une loi de Fisher à p et (n-p-1) degrés de liberté fp,n-p-1. 

On utilise cette propriété pour calculer la probabilité critique (Si la probabilité 

critique est inférieure à 0,05, on rejette l’hypothèse H0) [56,57,58].  



 

49 
 

– L’erreur type du coefficient  βi de la régression (Standard Error). C’est une 

mesure de dispersion de données, elle est équivalente à l’écart type pour la 

moyenne d’une variable. 

– T-statistics : C’est un rapport du paramètre estimé et son erreur standard. Il est 

utilisé dans des tests d’hypothèses. 

– Le R
2
 ou R-squared s’appelle le coefficient de détermination. Il représente la 

proportion de la variation totale de Y expliquée par l’ensemble des variables 

explicatives. 

– Le "R
2
”ajusté ou R-squared (adjusted for df) : est l’ajustement du R

2
 au 

nombre p de variables explicatives. En effet, il est clair que plus on ajoute de 

variables explicatives, meilleur sera l’ajustement du modèle aux données. Mais 

en considérant trop de variables, on risque d’obtenir un modèle qui est sur-ajusté 

et ce n’est pas ce que l’on cherche. 

– L’erreur type d’estimation (Standard Error of Estimate) est l’indicateur de la 

performance prédictive du modèle 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) à 

partir d’une analyse de régression. Il est nommé d’après James Durbin et 

Watson Geoffrey. 

2.4.1.5.  Examiner les résidus 

Une fois qu’un modèle acceptable a été choisi, les résidus du modèle ajusté 

doivent être examinés [59]. En général, un résidu peut être vu comme la 

différence entre la valeur observée de 

Y et la valeur prévue par le modèle : 

                                                  Résidu = Yobservé – Yprévu                                            (2.9)                         

En utilisant les options pour la fenêtre, 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 divisés par leurs erreurs 

types estimées. Un résidu studentisé indique donc de combien d’erreurs types un 

point est éloigné du modèle comme montre le graphe ci-dessous. 
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                                      Figure 2.4 : Graphe du résidu studentisé 

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 système nerveux central qui 

en possède 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. Ils 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 rôle important dans le 

comportement logique de l’ensemble. 

- Les synapses : Ils reçoivent les informations des autres neurones via 

l’axone et permettent donc aux neurones de communiquer entre eux.  
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Figure 2.5: neurone biologique 

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

Les neurones formels sont dotés de caractéristiques inspirées de celles des 

neurones biologiques que nous avons passées en revue dans la section 

précédente. Par analogie avec le neurone biologique, le neurone artificiel est un 

système dont les " dendrites" représentent ses entrées et l’axone sa sortie. Il est 

l’unité élémentaire des réseaux de neurones artificiels [61,62,63].   

 

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 façon 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 première couche constitue les 

neurones d’entrée (c’est la d’entrée, ou couche sensorielle) et la dernière 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 réseau multicouche et les couches 

intermédiaires sont dites couches cachées. Il existe trois architectures de 

réseaux de neurones artificiels [64,65]:  

 Réseaux neuronaux non bouclés 

Un réseau neuronal non bouclé (appelé aussi feed-forward) est un réseau 

neuronal sans rebouclage, c’est-à-dire sans retour d’information dans les 

neurones précédemment parcourus. L’information chemine sans retour en 

arrière et donc en un temps restreint [66]. Dans ce type de réseau, chaque 

neurone peut avoir des connexions à des neurones de la couche inférieure et de 

la couche supérieure, mais pas aux autres neurones (pas même ceux de la même 

couche). 

 

Figure 2.7: Réseau neuronal non bouclé 

 Réseaux neuronaux bouclés 

Les réseaux neuronaux bouclés ou récurrents contiennent des boucles et retours 

en arrière. La sortie des neurones peut être rebouclée vers des neurones 

précédemment parcourus, ainsi le fonctionnement asynchrone de ce réseau, bien 

que plus lent à cause de la réentrance, permet, à nombre égal de neurones, des 

capacités énormément plus vastes [67]. 
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a)                                                b) 

Figure 2.8: Réseaux neuronaux bouclés : a) réseau de Jordan b) réseau récurrent 

partiel avec doubles connexions 

 Réseaux neuronaux complètement connectés 

Les réseaux neuronaux complètement connectés sont des réseaux ayant des 

connexions entre toutes les cellules et chacune possède des retours sur elles-

mêmes[68,69]. Les neurones sont numérotés 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 supérieur. 

 

Figure 2.9 : Réseau neuronal complètement 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 manière suivante. Il possède n informations en entrée ; il est composé de p 

neurones, que l’on représente généralement alignés verticalement.  

 

2.4.2.5.2 Réseau neuronal multicouche 

Pour le réseau neuronal multicouche, on considère 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 à 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 l'évaluation de la sortie d'un neurone se 

déroule de la même manière. La seule différence est que la sortie d'un neurone 

de la couche cachée sera l'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 0 quand elles sont "mauvaises". On utilise 

généralement des fonctions à 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 réel 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 à une simple fonction linéaire.  

En effet, si les fonctions d'activations sont linéaires, alors le réseau est 

l'équivalent d'une régression multilinéaire (méthode utilisée en statistiques) . 

L'utilisation du réseau de neurones est toutefois bien plus intéressante lorsque 

l'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 sigmoïde présente l'avantage d'être dérivable (ce qui va être utile 

par la suite) ainsi que de donner des valeurs intermédiaires (des réels compris 

entre 0 et 1), définie par :  



 

55 
 

     
 

     
 

 

 

 

 

Figure 2.10 : Fonction sigmoïde 

La fonction tangente hyperbolique est une fonction non linéaire définie sur 

l’intervalle [-1,1] par :  

              

 

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 modèle de la 

réalité à partir de données, soit en améliorant un modèle partiel ou moins 

général, soit en créant complètement le modèle. Il existe deux tendances 

principales en apprentissage, celle issue de l’intelligence artificielle et qualifiée 

de symbolique, et celle issue des statistiques et qualifiée 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’à l’obtention du comportement désiré. Cette phase agit sur les 

poids, cependant après le calcul d’erreur des sorties désirées par rapport aux 

sorties trouvées, les poids sont modifiés de sorte que l’erreur soit optimale pour 

le prochain balayage du réseau neuronal tout en utilisant des algorithmes appelés 

algorithmes d’apprentissage ou règles d’apprentissage [71]. 

2.4.2.6.2. Procédures d’apprentissage 

On présente au réseau une base des entrées xi, et on lui demande de modifier sa 

pondération wi(les poids synaptiques) de manière à s’approcher au mieux de la 

sortie yi, correspondante, en se basant sur les algorithmes d’apprentissage 

jusqu’à ce que l’erreur commise entre la sortie calculée et celle connue soit 

minimisée. 

Plusieurs modes d’apprentissage peuvent être distingués, ceux-ci se 

différencient principalement par le type des exemples disponibles [72]. 

- Apprentissage supervisé 

L’apprentissage supervisé est une tâche d’apprentissage automatique consistant 

à apprendre une fonction de prédiction à 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 l’entrée à la sortie (y=f(x)), si le 

mappage est bien déterminé, vous pouvez prévoir les variables de sortie Y pour 

de nouvelles données d’entrée (x). La majorité des experts machine learning 

utilisent un apprentissage supervisé. 

- Apprentissage non supervisé 

L’apprentissage non supervisé consiste à ne disposer que des données d’entrée 

(X) et pas de variables de sortie correspondantes. L’objectif de l’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 supervisé, car, contrairement à l’apprentissage 

supervisé ci-dessus, il n’y a pas de réponse correcte ni d’enseignant. Les 

algorithmes sont laissés à 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 tâche en 

fournissant aux systèmes une formation, des modèles d’entrée et de sortie, tandis 

que l’apprentissage non supervisé est une technique d’autoapprentissage dans 

laquelle le système doit découvrir les caractéristiques de la population d’entrée 
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par lui-même. Alors l’apprentissage semi-supervisé se situe entre les deux types 

d’apprentissages supervisés et celui non supervisé en fournissant des entrées 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 

modèle perceptron qui est considéré comme le modèle le plus basic d’un réseau 

neuronal, car il ne contient qu’une seule couche cachée. En ce qui suit, nous 

allons donner les règles d’apprentissage concernant ce type de réseaux [73]. 

a) Règle de Hebb 

La première règle d’apprentissage a été formulée  en 1949 par Hebb. Son 

principe considère que si deux neurones connectés entre eux sont activés au 

même moment, la connexion qui les relie doit être renforcée et par conséquent le 

poids de cette connexion doit être augmenté pour lui permettre de jouer un rôle 

déterminant lors du mécanisme d’apprentissage. La règle de Hebb s’écrit sous la 

forme suivante : 

                                                                                    (2.10) 

Wij(t) est le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone i à l’instant t 

µ(µ>0) est un paramètre de l’intensité d’apprentissage. 

b) Règle de widrow-Hoff  

Cette règle est appelée règle delta, ou règle Adaline, ou encore règle de widrow-

Hoff d’après le nom de ses inventeurs. Cet algorithme est une variante très 

utilisée de l’algorithme précédent. Au lieu de calculer les variations des poids en 

sommant sur tous les exemples, l’idée est de modifier les poids à chaque 

présentation des exemples dans le but de trouver une frontière ou un hyperplan 

qui soit le plus médian possible par rapport à ces deux classes. 

Pour la règle de widrow-hoff, l’apprentissage est fini lorsque la frontière entre 

deux classes d’exemples est équidistance. Cette règle consiste à minimiser 

l’expression quadratique : ∑        ∑          
   
   

  
   , afin que l’activité 

∑         
   
    Passe au milieu du nuage d’exemples de chaque classe, tout en 

ajoutant au poids la correction   . 

Avec :               ∑         
   
                                              (2.11)                                            

Où η est une valeur réelle positive. 

    : Les poids de connexion 
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       Valeurs attendues en sortie 

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

est nulle : 

∑        
 
    

 

 

  ∑        ∑         
 
       

   

    
                                   (2.12)                                                             

                    = ∑         
 
    ∑         

 
           

2.4.2.6.4 Apprentissage du réseau neuronal multicouche 

De la même manière 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-à-vis d’un ensemble d’exemples 

donnés [74]. Parmi ces algorithmes il y a des algorithmes de premier ordre 

comme celui de rétropropagation du gradient de l’erreur, ou bien de deuxième 

ordre comme de levenberg-marquard. 

a- Algorithme de rétropropagation du gradient (backpropagation) 

L’algorithme de rétropropagation du gradient consiste à calculer l’erreur du 

réseau de neurone artificiel en propageant cette dernière 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 : Schèma des étapes de l’algorithme de rétropropagation 

b- Algorithme de levenberg- Marquardt 

Cet algorithme consiste à minimiser l’erreur quadratique tout en agissant sur les 

poids et l’erreur en même temps, en considérant l’erreur comme fonction des 

poids et en changeant ces derniers avec la formule : 

 W = −[  E(W) + μI]
-1

  E(W)                                                    (2.13) 

μ : taux d’apprentissage 

E : l’erreur 

 W : correction des poids 

Il est multiplié par un facteur β lorsque E(W) augmente et est divisé par ce 

même facteur lorsque E(W) diminue. 

Les valeurs initiales de ces facteurs sont : β = 10 et μ = 0.1 . 

2.4.3. Machine à vecteurs support 

La méthode des machines à vecteur support noté en anglais (SVM) ou 

séparateurs à vaste marge, développée par Vapnik (1999), permet de classifier 

un nombre élevé de variables de façon non linéaire par apprentissage supervisé. 

L’apprentissage, c’est de collecter des informations sur des couples (entrées, 

sorties) pour pouvoir formuler des hypothèses sur le comportement du couple au 
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futur. La classification est réalisée avec une marge maximale à l’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 être entraîné 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 

brièvement l’algorithme du SVM comme suit : 

Soit D={     }   
  où        représente la matrice d’entrée et    {   } 

représente le vecteur de sortie. Dans le cas où les données sont linéairement 

séparables, le séparateur optimal prend la forme affine suivante  . x + b = 0. Par 

aileurs, dans le cas non linéaire, on change l’espace où les données sont 

distribuées et on passe d’un espace à deux dimensions à un autre de plus grande 

dimension appelée espace de redescription. On fait, plus on augmente la 

dimension du problème à 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 : 

Min 
 

 
     + C∑   

 
    

Sous les contraintes {
  [ 

        ]                            
                                                           

   (2.14)                                          

Où    Sont les termes d’erreurs, C le paramètre de contrôle de pénalisation. 

Pour résoudre cette contrainte, on applique le lagrangien à (2.14), on obtient la 

forme duale suivante : 

Min 
 

 
   Q -     

Sous les contraintes: 

  {
                               

     
                                                    (2.15)                                                      

Où e
T
 est les vecteurs de tous les 1, Q représente la matrice semi-définie positive 

et    est le multiplicateur de Lagrange. Les éléments                ) sont 

des éléments de Q tels que : K(xi, 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’après l’analyse précédente, la fonction de classification du SVM est donnée 

par : 

F(x)=sign(∑            
 
                                                                   (2.16)     
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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 espèces 

[79,80,81].  Elles imitent et exploitent l'évolution naturelle issue des espèces 

vivantes, afin de trouver des solutions optimales à des problèmes complexes de 

combinatoire. Cette technique connait aujourd’hui un franc succès. On l’utilise 

dans la résolution de problèmes complexes, nécessitant des temps de calcul 

élevés comme : 

- Prédiction de systèmes non linéaires : bio/ socio/ météo/ écono, etc. 

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

- Optimisation des trajectoires des robots. 

- Traitement d’images, par exemple la resynthèse des textures naturelles. 

- Conception et organisation des circuits électroniques. 

2.5.1.1. Principe 

Le principe général du fonctionnement d’un algorithme génétique  est représenté 

comme suit : l’initialisation de ce type d’optimisation se fait à partir d’une 

population qui peut être créée d’une façon aléatoire. Pour passer d’une 

génération k à la génération k+1, les trois opérations suivantes sont répétées 

pour tous les éléments de la population k. Des couples de parents P1 et P2 sont 

sélectionnés en fonction de leurs adaptations. L’opérateur de croisement est 

appliqué avec une probabilité Pc (généralement autour de 0.6) et génère des 

couples d’enfants C1 et C2. D’autres éléments P sont sélectionnés en fonction de 

leur adaptation. L’opérateur de mutation  est appliqué avec la probabilité Pm (Pm 

est généralement très inférieur à Pc) et génère des individus mutés P0. Le niveau 

d’adaptation des enfants (C1, C2) et des individus mutés P0 est ensuite évalué 

avant insertion dans la nouvelle population [82,83,84]. Différents critères d’arrêt 

de l’algorithme peuvent être choisis (voir figure 2.13) 
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Figure 2.13 : Principe général des algorithmes génétiques 

Un algorithme génétique recherche le ou les extrêmes d’une fonction définie sur 

un espace de données et pour l’utiliser, on doit disposer des cinq éléments 

suivants : 

 Un principe de codage de l’élément de population. 

 Un mécanisme de génération de la population initiale. 

 Une fonction à optimiser. 

 Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des 

générations et d’explorer l’espace d’état. 

 Des paramètres 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 l’évolution naturelle telles que 

[85,86, 87]:  

 La sélection :  

Elle a pour but de choisir des individus dans la population courante à partir de 

leur fitness il existe plusieurs méthodes de sélection : 
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 La méthode de roulette Wheel. 

 La méthode élitiste. 

 La sélection par tournois.  

 La sélection universelle stochastique. 

 Le croisement :  

Il permet à 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 gènes de façon 

aléatoire ; le but est de parcourir l’espace de recherche. 

 

2.5.2.Optimisation 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 méthode 

d’optimisation stochastique, pour des fonctions non linéaires, basée sur la 

reproduction d’un comportement social. Elle est utilisée pour explorer l’espace 

de recherche d’un problème quelconque pour trouver l’ensemble des paramètres 

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 

déplacent en groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les 

algorithmes à essaim de particules recherchent des solutions pour un problème 

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 problème d’optimisation. Le degré d’optimalité est mesuré par une 

fonction fitness définie par l’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 à optimiser. Le principe de l’algorithme est 

de déplacer ces particules afin qu’elles trouvent l’optimum. 

Chacune de ces particules est dotée : 

• D’une position, c'est-à-dire ses coordonnées dans l’ensemble de définition. 
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• D’une vitesse qui permet à la particule de se déplacer. De cette façon, 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-à-dire un ensemble de particules qui interagissent 

directement sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critère.  

À tout instant, chaque particule connait : 

• Sa meilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du critère 

calculée ainsi que ses coordonnées. 

• La position du meilleur voisin de l’essaim qui correspond à l'ordonnancement 

optimal. 

• La valeur qu’elle donne à la fonction objectif, car à chaque itération il faut une 

comparaison entre la valeur du critère 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 l’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 l’essaim [93,94]. 

Il existe deux principaux types de voisinage : 

• Les voisinages géographiques : les voisins sont considérés comme les 

particules les plus proches. Cependant, à chaque itération, les nouveaux voisins 

doivent être recalculés à partir d’une distance prédéfinie dans l’espace de 

recherche. C’est donc un voisinage dynamique. 
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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 à l’initialisation et ne sont pas 

modifiés ensuite. C’est le voisinage le plus utilisé, pour plusieurs raisons : 

-  Il est plus simple à programmer. 

-  Il est moins coûteux en temps de calcul. 

 En cas de convergence, un voisinage social tend à devenir un voisinage 

géographique. 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-même, puis les plus proches à sa droite et à sa 

gauche, jusqu’à 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 à sa droite et à 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-même appelée particules. Ces particules sont placées 

aléatoirement dans l’espace de recherche de la fonction objectif. À chaque 

itération, les particules se déplacent en prenant en compte leur meilleure position 

(déplacement égoïste), mais aussi la meilleure position de son voisinage 

(déplacement panurgien) [95-96]. Dans les faits, on calcule la nouvelle vitesse à 

partir de la formule suivante : 

Vk+1 = c1*Vk + c2 *(bestparticule – positionparticule ) + c3 *( bestvoisin – positionparticule )      (2.17)    

Où : Vk+1 et Vk sont les vitesses de la particule aux itérations k et k+1. 

Bestparticule est la meilleure position de la particule 

Bestvoisin est la meilleure position de son voisinage à l’itération k 

Positionparticule est la position de la particule à l’itération k 

c1, c2, c3 sont des coefficients fixés, c2 est généré aléatoirement à chaque 

itération et, en général, c3 = c2 

On peut ensuite déterminer la position suivante de la particule grâce à la vitesse 

que l’on vient de calculer : 

Xk+1 =Xk + Vk+1                                                                                              (2.18)                                             

Où : XK est la position de la particule à l’itération k 
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On génère X0 et V0 au début de notre algorithme. 

 

Figure 2.16 : Compromis entre deux déplacements possibles 

Le principe de l’algorithme peut être plus facilement visualisé grâce à la figure 

suivante : 

 

 

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 paramètres d’erreur permettant de comparer les approches de 

prévision [97, 98, 99,100]. Les outils que nous avons utilisés durant cette thèse 

sont décrits ci-après : 

- Le coefficient de détermination 

Le coefficient de détermination (R
2
) 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 l’adéquation entre le modèle et les données observées. 

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 à la 

variance totale, autrement dit par [1 – (somme des carrés des résidus / variance 

totale)]. Ce coefficient s’applique aussi bien à une régression simple qu’à une 

régression multiple. 

     
∑        

  
   

∑      ̃   
   

                                                                         (2. 19)     

 vec Ti la sortie ,  ̃  la moyenne,Yi la sortie calculée                         

- L’erreur quadratique moyenne 

L’erreur quadratique moyenne ( en anglais Mean Square Error ; MSE) est très 

utile pour comparer plusieurs estimateurs, il mesure la moyenne des carrés des 

erreurs c’est-à-dire la différence quadratique moyenne entre les valeur calculées 

et les valeurs réelles. On peut effectivement exprimer l’erreur quadratique 

moyenne par: 

MSE= 
 

 
∑        

  
                                                                         (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 basée 

sur la même échelle, on peut utiliser le RMSE (Root Mean Square Error) défini 

par: 

RMSE= √                                                                                      (2.21)                                              

- L’erreur moyenne absolue 

L’erreur moyenne absolue (Mean Absolute Error ; MAE), est une quantité 

souvent utilisée pour mesurer l’écart des prédictions et des mesures. Sa formule 

est donnée par : 

    
 

 
∑ |     |

 
                                                                        (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 paramètre MAPE (Mean 
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Absolute Pourcentage Error) que l’on a choisi d’utiliser dans cette étude est 

décrit par : 

     (
 

 
∑ |

     

  
| 

   )                                                            (2.23)                               

 

 

 

2.7 Conclusion 

Comme nous l’avons vu, la vitesse du vent peut être perçue  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 modèle de prévision. Ce qui a 

été présenté ici, n’est bien entendu, pas une liste exhaustive de tout ce qui peut 

exister, ou peut être étudié comme méthodes de prévision mais nous nous 

sommes attachés à ne détailler que ce qui a été concrètement utilisé lors de nos 

différentes simulations. Finalement, nous avons défini les différents indicateurs 

de performance utilisés dans ce travail de thèse. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

70 
 

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 

thèse. Ceux-ci incluent  la prévision horaire de la vitesse du vent en utilisant 

plusieurs méthodes statistiques linéaires et non-linéaires. Les analyses, ainsi que 

l’implémentation des modèles, ont été réalisées à partir des logiciels suivants : 

STATGRAPHIS et MATLAB. 

3.2.  Données expérimentales et régions d’étude 

Il 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 l’un des phénomènes météorologiques, les plus difficiles à prédire. Nous 

présenterons tout d’abord les deux sites étudiés. Ensuite, nous nous intéresserons 

aux paramètres qui influencent la vitesse du vent. Enfin, nous faisons une 

normalisation pour l’utilisation comme entrée pour les modèles de prévision. 

3.2.1. Source des données 

Les données météorologiques utilisées dans cette étude sont des données 

recueillies par IRESEN (Institut de Recherche d’Énergie Solaire et d’Énergie 

Nouvelle). Ces données sont enregistrées chaque jour par intervalle d’une heure 

à une hauteur de 10 m au-dessus du sol et sont obtenues à travers la base de 

données météorologique d’IRESEN, comporte pour chaque enregistrement : le 

nom de site, la date et l’heure d’enregistrement, la température ambiante en °C, 

la pression atmosphérique en hPa, la direction du vent en degré, l’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’être le plus 

commodes et le plus fiables à l’exploitation. 
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Tableau 3.1 : Présentation d’une fiche de données du site de Tanger 

 

3.2.2. Les régions d’étude 

 Région du Nord : site Tanger 

Tanger est une ville du nord du Maroc, située à l’extrémité du nord-ouest du 

pays sur le détroit de Gibraltar, la ville se trouve à 14 kilomètres de la côte 

espagnole et a l’avantage unique de s’ouvrir à la fois sur l’atlantique et la 

méditerranée. Le climat de Tanger est Méditerranéen martiné d’influence 

océanique et de souffle chergui. Les saisons sont bien différenciées. À noter 

qu’il peut se produire des intempéries quelquefois violentes avec des vents 

puissants et des pluies déferlantes.  

 Région du Sud: site Tarfaya 

Tarfaya est une ville côtière marocaine. Elle est située au bord de l’océan 

atlantique, au niveau du cap Juby, à environ 890 km au Sud-Ouest de la capitale 

rabat, 100 km au nord-est de Laàyoune et 100 km au Sud-Est de l’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 l’outil 

Régression Linéaire Multiple (RLM) que nous avons utilisée dans 

l’environnement STATGRAPHICS (nous rappelons que logiciel 

STATGRAPHICS est un logiciel de modélisation qui fait le traitement et 

l’analyse des données collectées). Pour être conformes aux spécificités de 

STATGRAPHICS, les données ont été prétraitées dans EXCEL. Ce 

prétraitement est d’autant plus nécessaire que, d’une part, certaines données se 

présentent dans le logiciel sous forme de chaîne de caractères 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, l’humidité, la direction et la vitesse 

du vent. Afin d’adapter nos données à la réalisation des modèles de prévision, 

nous avons procédé à la normalisation de leurs valeurs dans un intervalle [0 ,1] 

par la relation (3.1). 

                                                 
        

                
                                               (3.1)                            

Où : Xmax et Xmin représentent respectivement les valeurs maximale et minimale 

des données représentées sous forme d’un vecteur X. Les données normalisées 

sont utilisées pour réaliser des modèles de prévision suivant des approches que 

nous allons présenter dans la suite de ce travail. 

 

 

3.3. Détermination des paramètres d’entrée 

La première tâche cruciale pour la conception d’un modèle de prévision de la 

vitesse du vent est de déterminer les entrées du système. 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 élément très important aussi dans cette analyse reste la 

compacité des entrées avec la conservation de la même quantité d’informations 

ainsi que l’indépendance de ces éléments d’entrées. En effet, un mauvais choix 

de certains paramètres peut influencer nos résultats concernant le temps de 

simulation qui doit  être minimal et la fiabilité du modèle sachant que le modèle 

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 à 2013 pour deux sites différents Tanger et Tarfaya au 

Nord et Sud du Maroc respectivement. Les paramètres à analyser sont : la 
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température, l’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. 

 

Figure 3.1 : extrait de la base de données dans statgraphics 

 

 

3.3.1. Étude statistique des données 

Nous allons utiliser la méthode des moindres carrées ordinaires notée en anglais 

(OLS) et l’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 à une, 

comment doit-on organiser la suppression? Souvent, certaines variables 

indépendantes sont redondantes, elles emmènent le même type d’information : 

c’est le problème de la colinéarité, elles se gênent mutuellement dans la 

régression. 

Dans un premier temps, pour mieux comprendre la relation entre ces paramètres, 

il est nécessaire de déterminer l'interaction entre eux pour supprimer la 

colinéarité entre les paramètres en calculant le coefficient de corrélation entre 

toutes les variables.  

D’après 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 première apparaissent aussi entre les variables 

comme la corrélation entre la pression et l’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 à évoluer en sens 

contraire.  

Tableau 3.3 - Présentation des coefficients de corrélation intervariables du 

Tanger 

 Température Humidité Pression Vitesse du 

vent (t-1) 

Direction 

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 

vent (t-1) 

   1.0000 0.1480 

Direction      1.0000 

 

Tableau3.4- Présentation des coefficients de corrélation intervariables du 

Tarfaya 

 Température Humidité Pression Vitesse du 

vent (t-1) 

Direction  

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 

vent (t-1) 

   1.0000 0.2910 

Direction      1.0000 

 

Dans la deuxième étape, nous éliminons la multicolinéarité entre les parmètres 

en utilisant la méthode des moindres carrées ordinaires. Pour cela, si la valeur de 

P est inférieure à 0,05, les paramètres doivent être acceptés tandis que dans le 

cas contraire (c'est-à-dire que la valeur de P est supérieure à 0,05), les 
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paramètres doivent être rejetés. D'après 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 à la pression pour le site de Tanger et 

0.8620 appartenant à la direction pour le site de Tarfaya. Puisque la valeur de P 

est supérieure à 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 modèle de Tanger et la direction du modèle de Tarfaya. 

Tableau 3.5 : Analyse statistique de la RLM à Tanger 

Parameter code Coefficient 

value 

Standard error t-value P-value 

Direction  X1 -0.0000987504 0.0000144857 -6.8171 0.0000 

Humidity  X2 -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 

 

Tableau 3.6 : Analyse statistique de la RLM à Tarfaya 

Parameter Code  Coefficient 

value 

Standard error t-value P-value 

Humidity  X1 -0.00534814 0.0001524 -35.0928 0.000 

Past wind 

speed 

X2 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 

 

3.3.2. L’influence des paramètres 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 l'un des paramètres 

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 à l’instant (t-1) ont la moindre et la plus grande 

corrélation avec la vitesse du vent à Tanger tandis que la température et la 

vitesse du vent à (t-1)  ont la moindre et la plus grande corrélation à Tarfaya, ce 
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qui signifie que les paramètres n’ont pas la même influence sur la vitesse du 

vent.  

Tableau 3.7: Coefficient de corrélation entre les variables indépendantes et la 

variable dépendante pour Tanger 

City Dependent 

variable 

Direction  Humidity  Temperature  Past wind 

speed 

Tangier  Wind 

speed 

-0.1954 -0.0201 -0.0608 0.9906 

 

Tableau 3.8: Coefficient de corrélation entre les variables indépendantes et la 

variable dépendante pour Tarfaya 

City  Dependent 

variable 

Pressure  Humidity  Temperature  Past wind 

speed 

Tarfaya  Wind 

speed 

0.1246 0.1020 -0.1852 0.9874 

 

 

Conclusion : 

    Après une étude faite sur les données météorologiques, nous concluons que 

les paramètres qui influencent la vitesse du vent pour le site du nord sont : 

Direction, humidité, température et vitesse du vent à (t-1) ainsi que les 

paramètres qui influencent notre sortie pour le site du sud sont : Humidité, 

pression, température et la vitesse du vent à (t-1). Après avoir généré ces 

variables indépendantes sans aucune colinéarité, un  modèle 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 à expliquer la vitesse du vent à partir de quatre variables 

explicatives décrites précédemment pour chaque région étudiée sachant que 

pour utiliser avec confiance un modèle, il est important de vérifier sa validité en 

se basant sur les critères suivants : 

- Qualité de l’ajustement (erreur minimale) 

- Coefficient de détermination R
2
 élevé 

- Analyse des résidus 



 

77 
 

Une fois les paramètres d’entrée sont choisis, on a développé le modèle de 

régression linéaire pour la prévision de la vitesse du vent. D’une part, on 

remarque que ce modèle a une valeur élevée du coefficient de détermination R
2
  

qui est égale à 0,9964 et 0,9981 à 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 à partir du modèle MLR, comme 

illustré dans les figures 3.2 et 3.3, d’autre part, l’erreur du modèle est 0.0388 et 

0.1009 à Tanger et Tarfaya respectivement. C’est une erreur d’un modèle 

linéaire qui peut être s’améliorer en utilisant un modèle non linéaire. 

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

Paramètres statistiques Tanger Tarfaya 

R
2 

0.9816 0.9726 

MSE 0.0388 0.1009 

RMSE 0.1969 0.3177 

MAE 0.1509 0.2410 

MAPE 7.3020 5.9648 

 

 

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 modèle 

Finalement, les modèles linéaires que nous avons développé le plus performants 

et qui représentent convenablement notre système sont cités dans le tableau ci-

dessous : 

Site  Modèle  

Tanger  y= - 0.0000987504*X1- 0.00127188*X2+ 0.000407384*X3+ 0.990865*X4 

 

Tarfaya  y= - 0.00534814*X1+ 0.995477*X2- 0.00240208*X3+ 0.00940481*X4 

 

 Sachant que : 

Pour le site de Tanger 

{
 
 

 
 

            
           

              
                       

        

 

 

Pour le site de Tarfaya 

{
 
 

 
 

           
                       

           
              

        

 

Après avoir estimé les modèles de régression linéaire multiple pour les deux 

sites étudiès, nous concluons que la performance de ces modèles n’est pas de 

grande précision car il faut toujours rappeler qu'une très bonne corrélation ne 
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veut pas dire que le modèle de bons résultats. La combinaison du coefficient de 

détermination et les métriques de performance donne une idée globale et plus 

approfondie du modèle prédictif. Par conséquent, le travail suivant sera consacré 

sur le développement d’un modèle 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 Réseaux 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 très populaire et se montre 

une grande efficacité dans le domaine de la prévision et aussi son utilité dans 

l’élaboration de notre objectif. Il existe un grand nombre de types de réseaux de 

neurones, dont chacun a des avantages et des inconvénients. Le réseau 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 problème présente un 

nombre limite de variables d’entrées. 

La base de données est divisée en trois parties, l’une pour l’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 modèle 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 à une couche cachée en 

utilisant une fonction sigmoïde 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. À 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
2
 élevées et une valeur réduite 

du MSE.  

Tableau 3.10 : indicateurs statistiques du RNA pour les deux régions 

Site  structure R
2 

MSE RMSE MAE MAPE 

Tanger 

 

 

 

4-1-1 

4-2-1 

4-4-1 

4-5-1 

0.9981 

0.9981 

0.9982 

0.9982 

0.0040 

0.0039 

0.0039 

0.0039 

0.0630 

0.0628 

0.0625 

0.0628 

0.0215 

0.0214 

0.0212 

0.0213 

1.9715 

1.9805 

1.9705 

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 

prévision 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 à Tanger 
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Figure 3.5 : Réduction du MSE pour la structure 4-1-1 à Tarfaya 

3.5.2. Performance du modèle 

La qualité de l'ajustement du modèle de régression est évaluée en tenant compte 

le  coefficient de détermination R
2
 qui est proche de 1 et MSE est faible (c'est-à-

dire proche de 0). Les résultats de la prévision de la vitesse du vent à l'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
2
 

et Valeurs MSE égales respectivement à 0,9982 et 0,0039 pour le site du Tanger, 

0,9957 et 0,0157 pour le site de Tarfaya. Cependant dans le modèle du RLM, 

ces paramètres statistiques sont de 0,9816 et 0,0388 pour Tanger, 0,9726 et 

0,1009 pour Tarfaya. Les valeurs du coefficient de détermination sont élevées 

pour les RLM et les RNA alors que les erreurs statistiques MSE, RMSE, MAE 

et MAPE sont plus faibles pour les RNA par rapport au RLM. Cela démontre 

que les performances des modèles non linéaires sont meilleures que celle du 

modèle RLM linéaire. La méthode RLM est choisie uniquement comme 

représentant du modèle statistique linéaire de cette étude afin de déterminer les 

variables qui influencent le plus la vitesse du vent. La raison pour laquelle le 

modèle non linéaire fonctionne mieux que le modèle linéaire. Cela signifie que 

le modèle peut être attribué une relation non linéaire complexe entre la vitesse 

du vent et les variables météorologiques. Ce qui implique la non-linéarité du 

phénomène. Vu que notre but est de minimiser l’erreur et d’augmenter la 

performance du modèle, 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 à Tanger dans la partie nord du Maroc pour estimer un modèle de 

prévision plus performant à partir les données météorologiques traitées dans le 

premier travail. Premièrement, les données sont exploitées pour estimer deux 

modèles hybrides de prévision du vent en se basant sur les réseaux de neurones 

artificiels: le premier modèle est Réseau de neurones artificiels avec Génétique 

Algorithme (RNA-GA) noté aussi NN-GA, le deuxième modèle est le réseau de 

neurones artificiels avec l’algorithme d’optimisation par essaim particulaire 

(RNA-PSO) noté aussi NN-PSO. En faisant une comparaison entre ces deux 

modèles hybrides pour choisir le modèle qui est capable de sélectionner les 

meilleurs indicateurs, d’une part. Ainsi il sera apte à 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 différents 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 méthodes RNA-GA et RNA-

PSO comme il est indiqué en dessous. 

Premièrement, l’algorithme génétique comme nous avons décrit précédemment 

est formé par trois parties principales : la sélection, le croisement, et la mutation. 

Deuxièment, dans la phase d’apprentissage pour les réseaux de neurones 

artificiels la génération 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 à une 

couche cachée en utilisant une fonction sigmoïde 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 l’erreur quadratique moyenne entre cette sortie  et la 

valeur désirée). 

4. Appliquer les opérations  de sélection, croisement, mutation et 

remplacement sur les chromosomes. 
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5. Si la  condition d'arrêt est satisfaite alors on obtient les poids synaptiques  

optimaux  sinon on  reprend l’algorithme à partir  du point 3. 

Algorithme d’hybridation RNA-PSO 

1. Normaliser les données entre [0,1] 

2. Initialiser l’essaim de particules pour PSO 

3. Evaluer la valeur fitness de chaque particule (i.e.,  calculer la sortie par le 

RNA et ensuite l’erreur quadratique moyenne entre cette sortie  et la 

valeur désirée) 

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

5. Mettre à 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-paramètres optimaux  sinon on  reprend l’algorithme à partir  du 

point 3 

3.5.3.2. Analyse des résultats : 

Afin d’avoir un modèle 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 à une couche cachée en utilisant une fonction sigmoïde 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. À partir des résultats obtenus, nous avons constaté qu’une couche 

cachée avec trois neurones pour l’algorithme GA et une couche cachée avec 

deux neurones pour l’algorithme PSO présente de bonnes performances en 

termes de R
2
 élevées et une valeur réduite du MSE. 

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

Méthode  structure MSE
 

R
2 

RNA-GA 4-1-1 

4-2-1 

4-3-1 

4-5-1 

4.97 10
-4 

4.88 10
-4 

4.71 10
-4 

4.99 10
-4 

0.9833 

0.9834 

0.9834 

0.9833 

RNA-PSO 4-1-1 

4-2-1 

4-4-1 

4-5-1 

5.67 10
-3 

5.27 10
-4 

6.01 10
-4 

5.99 10
-4 

0.9877 

0.9881 

0.9787 

0.9880 

 



 

84 
 

 

3.5.3.3. Performance du modèle : 

L’évaluation du pouvoir prédictif des modèles hybrides RNA-GA et RNA-PSO 

s’effectue par l’étude de l’aire entre les deux courbes pour chaque modèle. En 

effet, l’étude de l’aire entre les courbes montre que les deux modèles hybrides 

ayant des valeurs proches  par rapport aux valeurs actuelles. Ceci est clairement 

illustré par les Figures 3.5 et 3.6 où nous observons la courbe du modèle hybride 

RNA-PSO et RNA-GA, qui s’affiche en rouge, par rapport à la courbe relative à 

valeurs actuelles, qui est au-dessous. 

     

Figure 3.6 : Valeur actuelle/ prédite par RNA-PSO 

                        

 

      Figure 3.7 : Valeur actuelle/prédite par RNA-GA    
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3.6.       Approche 3 : Prévision de la vitesse du vent par Machine à 

vecteurs supports                                               

3.6.1. Méthodologie 

Dans ce travail, d’autres modèles hybrides sont développés en se basant sur la 

méthode de machine à vecteur support qui a montré son efficacité de traitement 

des problèmes de discrimination non linéaire et qu’on va hybrider premièrement 

avec l’algorithme génétique notée en anglais (SVM-GA) puis avec l’algorithme 

d’optimisation par essaim particulaire notée en anglais (SVM-PSO). 

Les  mêmes variables explicatives indépendantes du site Tanger qui influencent 

le plus la vitesse du vent sont utilisées pour développer ces deux  modèles 

hybrides. L'algorithme génétique (GA) et l'optimisation des essaims de 

particules (PSO) sont utilisés pour optimiser les trois paramètres du SVM tels 

que le coût (C), gamma (g), epsilon (e) comme indiqué 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 l’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'arrêt est satisfaite alors on obtient les hyper-paramètres 

optimaux  sinon on  reprend l’algorithme à partir  du point 3. 

 

Algorithme d’hybridation SVM-PSO 

7. Normaliser les données entre [0,1] 

8. Initialiser l’essaim de particules pour PSO 

9. Evaluer la valeur fitness de chaque particule (i.e.,  calculer la sortie par le 

SVM et ensuite l’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 à 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-paramètres optimaux  sinon on  reprend l’algorithme à partir  du 

point 3 

 

3.6.2. Analyse des résultats 

Les paramètres du SVM tels que le coût (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 l'optimisation des 

essaims de particules (PSO) sont utilisés pour optimiser les trois paramètres ci-

dessous en minimisant la valeur MSE. Pour évaluer les deux approches hybrides 

proposées et déterminer quantitativement le meilleur modèle, le coefficient de 

détermination (R
2
) et trois indices statistiques sont utilisés pour mesurer la 

précision des prévisions. Ces indices sont l'erreur moyenne (ME), l'erreur 

quadratique moyenne (MSE) et l'erreur absolue moyenne (MAE) entre les 

valeurs prévues et réelles de la vitesse du vent. 

 

Tableau 3.12 : les paramètres optimaux de SVM-GA 

Site Valeurs des paramètres 

Tanger Cost (C) Gamma (g) Epsilon (e) 

 15.2749 3.144599 0.0006444887 

 

Tableau 3.13 : les paramètres optimaux de SVM-PSO 

Site Valeurs des paramètres 

Tanger Cost (C) Gamma (g) Epsilon (e) 

 10.8001 0.167599 0.0003052174 

 

Par ailleurs et d’après les résultats affichés par le tableau 3.14, on remarque que 

les deux  modèles SVM-GA et SVM-PSO ayant une valeur très faible du R
2
 

entre données observées et données prédites ce qui signifie que la qualité 

d’ajustement du modèle est faible.  

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

Méthode MSE ME MAE R-squared 

SVM-GA 2.42 10
-2 

6 10
-3 

0.1238 0.1947 

SVM-PSO 2.60 10
-2 

1.31 10
-2 

0.1281 0.1355 
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3.6.4. Performance du modèle 

L’étude de l’aire entre les courbes montre que les modèles SVM-PSO et SVM-

GA ayant des valeurs très loin  par rapport aux valeurs actuels. Ceci est 

clairement illustré par les Figures 3.8 et 3.9 où nous observons la courbe du 

modèle SVM-PSO et SVM-GA, qui s’affiche en rouge, par rapport à la courbe 

relative à valeurs actuelles, qui est au-dessous. Cela signifie que la méthode de 

machine à 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. 

 

 

 

Figure 3.8 : Valeur actuelle/ prédite par SVM-PSO 

        

Figure 3.9 : Valeur actuelle/prédite par  SVM-GA 
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3.7. Choix du meilleur modèle : Performance des modèles 

Dans cette section, nous avons comparé nos approches utilisées pour développer 

un modèle de prévision de la vitesse du vent. Le tableau 3.14 présente les erreurs 

des approches proposées. Le coefficient de détermination (R
2
), également appelé 

qualité d'ajustement, il montre une très bonne qualité de prévision pour les 

modèles RLM, RNA-BP, RNA-GA et RNA-PSO puisque les valeurs sont très 

proches de 1. De plus, les MSE, ME et MAE montrent une erreur très faible 

dans les modèles qui peut s'expliquer par le fait que les modèles décrivent la 

plupart des données, mais le RNA-GA est le mieux adapté pour la prévision 

avec MSE = 4,71 10
-4

 m
2
/s

2
 avec trois neurones dans la couche cachée. En 

revanche, le R
2
 des modèles SVM-GA et SVM-PSO est très proche de 0. 

Cependant, les MSE, ME et MAE montrent une erreur relativement faible dans 

les modèles qui peut s'expliquer par le fait que les modèles décrivent la plupart 

des données, mais pas avec une grande précision.  

Tableau 3.15 : Performances des modèles hybrides de prévision       

Méthode MSE (m
2
/s

2
) MAE (m/s) R-squared 

RLM 0.0388 0.1509 0.9816 

RNA-BP 0.0039 0.0213 0.9982 

SVM-GA 2.42 10
-2 

0.1238 0.1947 

SVM-PSO 2.60 10
-2 

0.1281 0.1355 

RNA-PSO 5.27 10
-4 

0.0124 0.9881 

RNA-GA 4.71 10
-4 

9.0892 10
-4 

0.9834 

    

3.8. Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons tenté d'établir une synthèse globale sur les travaux 

qui ont été réalisés dans cette thèse. On a vu et discuté les résultats obtenus pour 

la prévision de la vitesse du vent , où on a proposé une technique basée sur la 

modélisation statistique pour déterminer les paramètres d’entrée, un type très 

connu du réseau de neurones artificiel « MLP » et aussi quatre modèles 

hybrides. 

En général, l’application de ces techniques nous a permis d’améliorer les critères 

de performance et la qualité de prévision. Finalement, après une comparaison 

des résultats obtenus nous avons pu conclure que notre technique proposée 

RNA-GA conduit à 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 opérationnel. 
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Conclusion générale et perspectives 

    Dans ce travail de thèse, nous avons pu réaliser des prévisions à 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 phénomène variable, suivi d’une meilleure 

compréhension du fonctionnement des turbines éoliennes, nous avons décrit de 

façon explicite les différents éléments constitutifs de l'éolienne. Afin d'arriver à  

un état de l’art qui a permis de se positionner par rapport aux méthodes 

développées dans ce travail de thèse pour estimer l’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 thèse ainsi que les indicateurs de performance adoptés. 

    Finalement, nous avons atteint nos objectifs d’analyser notre base de données 

collectée des deux sites différents qui sont choisis vu la disponibilité des 

données et l’importance de ces deux régions dans le plan éolien Marocain où la 

vitesse du vent dans ces régions dépasse 10 m/s. Après, nous avons pu 

déterminer les paramètres qui influencent la vitesse du vent pour chacun des 

deux sites étudiés. 

    Les méthodes développées dans cette thèse 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 l’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 

paramètres physiques. Nous comptons aussi par la suite de travailler sur des 

problèmes multiobjectifs plus complexes pour bien améliorer les limites de nos 

approches. 

 

 

 

 

 

 



 

90 
 

Bibliographie  

1- A. ARGAND, « L’énergie électrique d’origine éolienne », Revue général de 

l’électricité 82(1982) : 43-50. 

2- E. HAU, « Wind-Turbines: Fundamentals, Technologies, Application, 

Economics », livre, 2
ème

 édition springer, (2005): 1-801. 

3- T. Lubin, « Modélisation et commande de la machine synchrone à réluctance 

variable Prise en compte de la saturation magnétique », thèse de doctorat en 

génie électrique soutenue à l’université Henri Poincaré, Nancy-I, avril 2003. 

4- A.E.M.E, « Guide du porteur de projet éolien », livre, 1999. 

5- A.E.M.E, « Guide de l’étude d’impact sur l’environnement de parcs éoliens », 

Manuel préliminaire 2000. 

6- J.-L. Bal, B. Chabot, « Les énergies renouvelables. État de l’art etperspectives 

de développement », C. R. Geoscience 333 (2001)827–834. 

7- H. NFAOUI , « Caractéristiques du gisement éolien marocain et optimisation 

d’un système aérogénérateur/Groupe Electrogène pour l’Electrification des 

villages isolés », thèse de Doctorat, université mohammed V-AGDAL. 

8- S. DELENCLOS, « l’énergie éolienne », cours de génie thermique et énergie, 

université du Littoral côte d’opale,2011-2012. 

9- M.Ghirez et N.Coquelet, « les éoliennes », cours, faculté des 

sciences,Université Libre de Bruxelles, 2010.  

10- M.Mustapha ENZILI, « L’énergie éolienne au Maroc », Session de 

formation des acteurs de l’Électrification rurale des pays africains 

francophones",CDER du 19 au 28 novembre 2007. 

11- O.N.E.E, « Programme intégré de production électrique éolienne »,Tanger le 

28 juin 2010. 

12- A. LARAKI, « Énergies solaire et éolienne au Royaume du Maroc », session 

de formation de Amisole. 

13- M. ENZILI, « L’énergie éolienne au Maroc(Ressources,Potentiel et 

Projets) »,6
ième

 conférence Maroc-Allemande sur l’énergie éolienne-Casablanca-

Le 15 novembre 2011. 



 

91 
 

14- C.D.E.R, « L’Énergie éolienne au Maroc: Gisement et Dimensionnement », 

session de formation, edition 2002. 

15- H. Mabchour, « Étude, Modélisation et Expérimentation des Composantes 

d’un Système Hybride Couplant les Énergies Solaire et éolienne – Performances 

et Méthodologie de Dimensionnement », Thèse de Doctorat, Université Hassan 

II Mohammedia, 1999. 

16- British Wind Energy Agency, « Offshore Wind Energy : Building a new 

industry for Britain », report June 1998. 

17- C.D.E.R, « Les Ressources Éoliennes du Maroc », session de formation, 

édition 2007. 

18- M. Lopez, « Contribution à l’optimisation d’un système de conversion 

éolien pour une unité de production isolée », thèse de doctorat. Université 

PARIS-SUD11. 

19- C. NICHITA, « chaîne de conversion électromécanique des éoliennes de 

petite puissance, Fonctionnement d’un système éolien de petite puissance », 

cours, université du Havre. 

20- STATGRAPHICS Centurion XVI-Manuel de l’utilisateur,imprimé aux 

États-Unis d’Amérique, Traduction par Christian R.Charles. 

21- Ph. BESSE,  « Pratique de la modélisation statistique », cours, Université 

Paul Sabatier. 

22- S. V. Thor and P. Weis-Taylor,” Long-term research and development needs 

for wind energy for the time frame 2000-2020”. Wind Energy, 5(1)(2002) :73–

75. 

23- G. E. P. Box and G. M. Jenkins, “Times series analysis : forecasting and 

control”, livre, 1976. 

24- R. B. Corotis, A. B. Sigl, and P. M. Cohen, “Variance analysis of wind 

characteristics for energy conversion”. J. of Applied Meteorology, 16 (1977) 

:1149–1157. 

25- R.W. Katz and R. H. Skaggs, “On the use of autoregressive moving-average 

processes to model meteorological time series”, Monthly Weather Review, 109 

(1981) :479–484. 



 

92 
 

26- J. W. Delleur and M. Levent Kavvas,” Stochastic models for monthly 

rainfall forecasting and synthetic generation”. Journal of Applied Meteorology, 

17 (1978) :1528–1536. 

27- R. F. Carlson, A. J. A. MacCormick, and D. G. Watts, “Application of linear 

random models to four annual stream-flow series”. Water Resources Resarch, 6 

(1970) :1070–1078. 

28- J. M. Davis and P. N. Rappaport, “The use of time series analysis techniques 

in forecasting meteorological drought” . Monthly Weather Review, 102 (1974) 

:176–180. 

29- S. Makridakis, S. C. Wheelwright et V. E. McGee, “Forecasting : methods 

and applications”,  livre 2nd ed. JohnWiley & Sons, 1983. 

30- E. A. Bossanyi, “Short-term wind prediction using kalman filters”. Wind 

engineering, 9(1985) :1–8. 

31- M. C. Torre, P. Poggi et A. Louche, “Markovian model for studying wind 

speed time series in corsica”. International Journal of Renewable Energy 

Engineering, 3 (2001) :311–319. 

32- T. Kitagawa and T. Nomura, “A wavelet-based method to generate artificial 

wind fluctuation data”. Journal of Wind Engineering and Industrial 

Aerodynamics, 91(2003) :943–964. 

33- H. G. Beyer, T. Degner, J. Haussmann, M. Hoffman, and P. Rujan. “Short 

term prediction of wind speed and power output of a wind turbine with neural 

networks”. In Proceedings of the Second European Congress on Intelligent 

Techniques and Soft Computing, Aachen, Germany, 1994. 

34- M. Alexiadis, P. Dokopoulos, H. Sahsamanoglou et I. Manousaridis, “Short 

term forecasting of wind speed and related electrical power”. Solar Energy, 

3(1998) :61–68. 

35-  A. Sfetsos, “Time series forecasting of wind speed and solar radiation for 

renewable energy sources”, Thèse de doctorat, Imperial College, London, 1999. 

36-  A. Sfetsos,”A comparison of various forecasting techniques applied to 

mean hourly wind speed-time series”. Renewable Energy, 21(1)(2000) :23–35. 

37- G. Wu et Z. Dou,”Nonlinear wind prediction using a fuzzy modular 

temporal neural network”. In Windpower ’95. American Wind Energy 

Association Conference, (1995): 285–294. 



 

93 
 

38- E. Kalnay, S. J. Lord et R. D. McPherson. “Maturity of operational 

numerical weather prediction: Medium range”, Bulletin of American 

Meteorological Society, 79(1998): 2753-2770. 

39- A. Woods, “weather prediction : medium range”, Bulletin of American 

Meteorological Society, 79(12) (1998) :2753–2769. 

40- https ://meteo. gc.ca/model_forecast/about_these_products_f.html, Avr. 

2013. 

41- G. Giebel, “The State-Of-The-Art in Short-Term Prediction of Wind 

Power”. Energy, Environment and Sustainable Development, 1(2009): 1-36. 

42- S. S. Soman, H. Zareipour, O. Malik, et P. Mandal, “A review of wind 

power and wind speed forecasting methods with different time horizons”, North 

American Power Symposium (NAPS), 3(2010):1–8.  

43- L. Ferrara, « Introduction aux modèles statistiques », cours, Université 

Paris-ouest, Février 2012. 

44- D. Borcard, « Régression Polynomiale », cours ,Département de sciences 

biologiques, Université de Montréal. 

45- Sh. Amiri, S.Mottahedi, S.Asadi, “Using multiple regression analysis to 

develop energy consumption indicators for commercial buildings in the U.S”. 

Energy Build. 109 (2015), 209–216. 

46- C. Voyant, « Prédiction de séries temporelles de rayonnement solaire global 

et de production d'énergie photovoltaique à partir de réseaux de neurones 

artificiels ». Thèse de Doctorat (2011). Energie électrique, Université Pascal 

Paoli, France. 

47- E. Ghysels, H.Qian,”Estimating MIDAS regressions via OLS with a 

polynomial parameter profiling”. Econom. Stat. 9(2018): 1–6. 

48- S.S.Chong, A.A.Aziz, S.W. Harun, H. Arof, S. Shamshirband, “Application 

of multiple linear regression, central composite design, and ANFIS models in 

dye concentration measurement and prediction using plastic optical fiber 

sensor”. Measurement 74(2015): 78–86. 

49- D.G. Kleinbaum,  L.L. Kupper, K.E. Muller, “Applied Regression Analysis 

and Other Multivariable Methods”, livre. PWS Publishing Co., Boston (1988) 



 

94 
 

50- J.C.M. Pires, F.G. Martins, S.I.V. Sousa, M.C.M. Alvim-Ferraz, M.C. 

Pereira: Selection and validation of parameters in multiple linear and principal 

component regressions. Environ. Model. Softw. 23(1)(2008), 50–55. 

51- E.LEBARBIER et S.Robin,Exemples d’application du modèle linéaire, 

Agros Paris Tech. 

52- S. Azadi, A. Karimi-Jashni,”Verifying the performance of artificial neural 

network and multiple linear regression in predicting the mean seasonal 

municipal solid waste generation rate: A case study of fars province. Iran”. 

Waste Manag. 48(2016): 14–23. 

53. D. Graupe, Principles of Biological Neural Networks,World Scientific 2007. 

54- M.C. Alexiadis, P.S. Dokopoulos, H.S. Sahsamanoglou, I.M. Manousaridis, 

“Short-term forecasting of wind speed and related electrical power”. Solar 

Energy 63(1998): 61–68. 

55- B.A.Yang, X. Li, H. Ji, J. Xu, “An early warning system for loan risk 

assessment using artificial neural networks”. Knowl. Based Syst. 14(2001): 

303–306. 

56- S. Azadi, A.R. Sepaskhah, “Annual precipitation forecast for west, 

southwest, and south provinces of Iran using artificial neural networks”. Theor. 

Appl. Climatol. 109(2011): 175-189. 

57- Y. Wang, J. Li, J. Gu, Z. Zhou, Z. Wang,”Artificial neural networks for 

infectious diarrhea prediction using meteorological factors in Shanghai 

(China)”. Appl. Soft Comput. 35(2015) :280–290. 

58- O. EL FATNI, "Modélisation Physicochimique et neuronale du procédé de 

préparation des eaux acidifiées d’éxtraction du sucre à partir de la betterave : 

Application au contrôle du PH de ces eaux", thèse de Doctorat en Génie des 

Procédés, Ecole Mohammadia des ingénieurs,28 Avril 2006. 

59- F. Gaofeng, W.Weisheng, L. Chun, D. Huizhu, “Wind power prediction 

based on artificial neural network”. Renew. Energy 28(34)(2008): 118–123. 

60- A. Sozen, E. Arcaklioglu, M. Ozalp, E.G. Kanit, “Use of artificial neural 

networks for mapping of solar potential in Turkey”. Appl. Energy, 77(2004): 

273–286. 



 

95 
 

61- B. Curry, D.E. Rumelhart, “MSnet: a neural network which classifies mass 

spectra”. Tetra. Comput. Methodol. 3 (1990): 213–237. 

62- R. Pasti, L.N. Castro,”Bio-inspired and gradient-based algorithms to train 

MLPs: the influence of diversity”. Inf. Sci. 179(10)(2009): 1441–1453. 

63- D.E. Rumelhart, J.L. McCelland, “An interactive activationmodel of context 

effects in letter perception: part I. An account of basic findings”. Computer 

science, 37(1988): 580–596. 

64- K. HORNIK, M. STINCHCOMBE, H. WHITE, "Multilayer Feedforward 

Networks are Universal Approximators", Neural Networks, 2(1989): 359-366. 

65- Anil K. Jain, Jianchang Mao, “Artificial Neural Networks “. A Tutorial, 

March 1996, IEEE. 

66- D. Graupe, “Principles of Biological Neural Networks”,World Scientific 

7(2013): 1-364. 

67- G. Hinton, "Neural Networks for Machine Learning", Coursera. 

68- V. N .Vapnik, “Statistical learning theory”. Livre, John Wiley & Sons 

ISBN: 0-4761-03003-1(1999). 

69- S. Chen, S. Zhou, F.F. Yin,LB. Marks, SK. Das, “Investigation of the 

support vectormachine algorithm to predict lung radiation-induced 

pneumonitis”. Med Phys, 34(2007):3808–14. 

70- Z. Zhou, M. Folkert, N. Cannon, P. Iyengar, K. Westover, Y. Zhang, et al, 

“Predictingdistant failure in early stage NSCLC treated with SBRT using 

clinical parameters”.Radiother Oncol, 119(2016) :501–4. 

71- Y. Hayashida, K. Honda, Y. Osaka, T. Hara, T. Umaki, A. Tsuchida, et al, 

“Possible prediction of chemoradio sensitivity of esophageal cancer by serum 

proteinprofiling”. Clin Cancer Res, 11(2005):8042–7. 

72- D.E. Goldberg , “Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine 

Learning”, livre, Addison-Wesley, Reading, MA, 1989. 

73- J.M. Alliot et T. Schiex, « Intelligence artificielle et informatique 

théorique », livre, Cépadues Editions, 1993. 

74- J. Arifovic, “Genetic algorithm learning and the cobwell model”. Journal of 

Economic Dynamic and Control,18(1994): 2-28. 



 

96 
 

75- D. Goldberg,”Genetic Algorithms”, livre, Addison Wesley editor, 1989. 

76- D.E Goldberg, “Real-coded genetic algorithms, virtual alphabets and 

blocking”. Complex Systems, 5(1991):139–167. 

77- J. Holland, “Outline for a logical theory of adaptive systems”. Journal of the 

Association of Computing Machinery, 3(1962): 297-314. 

78- A.H Wright, “Genetic algorithms for real parameter optimization”. In 

Proceeding of the Foundation Of Genetic Algorithms, 1(1991): 205-218. 

79- P.C. Chu et J.E. Beasley, “Constraint  Handling in genetic algorithms: The 

Set Partitioning Problem”. Journal of Heuristics, 11(1998): 323-357. 

80- C.L Bridges et D.E Goldberg. “An analysis of multipoint crossover”. In 

Proceedings of the Foundation of Genetic Algorithms. FOGA, 1(1991): 301-

315. 

81- L.J Fogel, A.J Owens et M.J Walsh, “Artificial Intelligence Through 

Simulated Evolution”. Wiley and sons. NY, 14(1966): 170. 

82- M. Clerc, “Discrete Particle Swarm Optimization illustrated by the 

Traveling SalesmanProbleme”. Studies in Fuzziness and Soft Computing, 

141(2003): 219-239. 

83- M. Clerc et Siarry. Une nouvelle métaheuristique pour l’optimisation 

difficile : la méthode des essaims particulaires. Journale sur l’enseignement des 

sciences et technologies de l’information et des systèmes, 3(2004) : 1-13. 

84- Eudes et Rioland, « Optimisation par essaim particulaire pour un problème 

d’ordonnancement et d’affectation de ressources », Projet de Modèlisation et 

Calcul Scientifique, 2007. 

85- Gourgand et Kemmoe. “Particle Swarm Optimization : A study of particle 

displacement for solving continuous and combinatorial optimization problems”, 

International Journal of Production Economics, 121(2009): 57-67. 

86- M. Clerc et J.Kennedy, The Particle Swarm: Explosion, Stability and 

Convergence in a Multi- Dimensional complex Space, IEEE Transactions on 

Evolutionary Computation, 6(2001): 58-73. 



 

97 
 

87- J. Kennedy et R. Eberhart. “Particle Swarm Optimization”, conférence 

internationale de l'IEEE sur les réseaux de neurones , Perth, Australia, 4(1995) : 

1-7. 

88- J. Kennedy et  R.C. Eberhart, “Swarm Intelligence”, livre. Morgan Kaufman 

Publishers, Academic Press, 2001. 

89- M.G.H.Omran,  “Particle Swarm Optimization Methods for Pattern 

Recognition and Image Processing”, Thèse du doctorat, Université de Pretoria, 

Novembre 2004. 

90- F. Van den Bergh, “An Analysis of Particle Swarm Optimizers”, Thèse du 

doctorat, Département d’informatique, Université de Pretoria, Afrique du Sud, 

2002. 

91- M.N. Vrahatis, K.E. Parsopoulos, “Parameter selection and adaptation in 

Unified Particle Swarm Optimization”, Mathematical and Computer Modelling, 

46(2007): 198-213. 

92- D. Ahlburg, “Error measures and the choice of a forecast method. 

International Journal of Forecasting n°6”, 8(1992): 99-100. 

93- S. Kalogirou, “Artificial neural networks in renewable energy systems 

applications: a review”. Renewable and Sustainable Energy Reviews, n°12, 

5(2001): 373-401. 

94- K.B. Debnath, M. Mourshed, “Forecastingmethods in energy planning 

models”.Renew. Sustain.Energy Rev. 88(2018): 297–325. 

95- M.A. Mohandes, S. Rehman, T.O. Halawani, “A neural networks approach 

for wind speed prediction”. Renew. Energy 13(1998): 345–354. 

96- R. Velo, P. Lopez, F. Maseda, “Wind speed estimation using multilayer 

perceptron”. Energy Convers. Manag. 81(2014): 1–9. 

97- S.S. Chandel, P. Ramasamy, A.K. Yadav, “Wind speed prediction in the 

mountainous region of India using an artificial neural network model”. Renew. 

Energy 80(2015): 338–347. 

98- A. Mellit, SA. Kalogirou, “Artificial intelligence techniques for photovoltaic 

applications: A review”. Progress in Energy and Combustion Science , 

34(2008): 574-632. 



 

98 
 

99- C. Voyant, « Prédiction de séries temporelles de rayonnement solaire global 

et de production d’énergie photovoltaïque à partir de réseaux de neurones 

artificiels », thèse de Doctorat en Energétique, Ecole doctorale environnement et 

societé, Université de Corse-Pascal Paoli,16 novembre 2011. 

100- J.C. Lomares-Salas, A. Aguera-Pérez, J.J.G. de la Rosa, A. Moreno-

Munoz, “A novel neural network method for wind speed forecasting using 

exogenous measurements from agriculture stations”. Measurement 55(2014): 

295-304. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

99 
 

Annexes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

100 
 

 

Contribution I 

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, à 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 première méthode consiste à 

déterminer les paramètres qui influencent  la vitesse du vent afin de construire 

un modèle de régression entre les prédicteurs et la variable dépendante. La 

deuxième approche proposée est les RNA où le réseau neuronal choisi est le 

perceptron multicouche qui utilise le back-propagation (BP) comme algorithme 

d’ apprentissage. Les résultats montrent que les modèles 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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Contribution II 

Hourly wind speed forecasting based on support vector machine and artificial 

neural networks 

Résumé 

Dans cet article, nous proposons quatre modèles hybrides basés sur la machine à 

vecteurs supports notée en anglais (SVM) et les réseaux de neurones artificiels 

(RNA) pour développer un modèle de  prévision de la vitesse du vent. Tout 

d’abord,  une analyse par la méthode des moindres carrés ordinaires notée en 

anglais(OLS) est faite pour sélectionner les paramètres qui influencent la vitesse 

du vent. Ensuite, les quatre modèles hybrides proposés sont : SVM-GA , SVM-

PSO, NN-GA et NN-PSO. La performance de ces modèles est évaluée à l'aide 

de trois indicateurs statistiques: l'erreur quadratique moyenne (MSE), l'erreur 

moyenne (ME) et l'erreur absolue moyenne (MAE). Les résultats montrent une 

meilleure performance du modèle neuronale par rapport à la machine à vecteurs 

supports. 
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Contribution III 

A direct normal irradiation forecasting model based on artificial 

 neural networks 

Résumé 

           Dans ce travail, on a étudié la prévision de l’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 paramètres d’entrée. Les résultats 

montrent une très bonne précision pour les quatre saisons des années prévues. 
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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 l'énergie 

solaire concentrée (CSP), les systèmes solaires thermiques (ST) et le 

photovoltaïque concentré (CPV) qui sont très utilisés dans de nombreux parcs 

solaires dans les zones très ensoleillées, mais ce composant présente un gros défi 

en termes de fortes fluctuations causées par de nombreux paramètres d'où 

l'importance de la prévision. Cette étude est consacrée au développement de 

deux méthodes de prévision d'irradiation normale directe (DNI) et la 

comparaison de leurs performances. La première méthode de prévision est la 

régression multiple qui permet l'étude d'un système avec un groupe de 

prédicteurs. La deuxième méthode est celle des réseaux de neurones artificiels, 

qui est connue comme l'une des meilleures méthodes de prévision du 

rayonnement solaire à 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 à 17h30. Les 

entrées des modèles trouvés sont sélectionnées à l’aide d’une étude d'analyse de 

variance notée ANOVA. L'architecture du modèle neuronal est un Perceptron 

multicouche de cinq entrées. Les résultats montrent une meilleure performance 

du modèle neuronal par rapport à la régression multiple. 
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Résumé 
 Le développement et l’exploitation des énergies renouvelables ont connu une forte augmentation ces 

dernières années dans le monde et plus particulièrement au Maroc vu sa situation géographique 

favorable qui montre un potentiel solaire et éolien très important. 

Le travail de notre thèse met l’accent sur la prévision de la vitesse du vent qui est la composante 

principale du système éolien. Pour cette raison, nous avons développé différents modèles 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 où 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 paramètres d’entrée qui influencent  

la sortie du système 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. 

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