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Introduction générale

Introduction Générale

Les énergie renouvelables sont des énergies propres inépuisables et ne dégagent pas
les gaz a effet de serre. Parmi ces énergies, on cite I’énergie éolienne qui transforme
I’énergie cinétique du vent en énergie rotative. L outil principal de transformation de cette
énergie est ’aérogénérateur [1].

L'énergie éolienne est une forme indirecte de I'énergie solaire. L’absorption du
rayonnement solaire dans I’atmosphére engendre des différences de température et de
pression qui mettent les masses d’air en mouvement, et créent le vent [1].

Depuis plusieurs dizaines d’années, 1'énergie éolienne connait une croissance
considérable dans le monde. Cependant, la production de cette énergie est dépendante de
I’intensité et lavitesse du vent, fortement volatile, et est donc caractérisée par un haut degré
d’incertitude [1].

Une bonne connaissance des caractéristiques du vent en tout site est importante pour
une exploitation adéquate et fiable des ressources éoliennes.

L’origine du vent est complexe. On peut cependant dégager 2 phénomenes
prédominants [2]:

elLa Terre est chauffée par le Soleil. De part de la nature méme du
mouvement terrestre, les poles recoivent moins de chaleur que 1’équateur.

e Les terres émergées se rechauffent (et refroidissent) plus vite que ne le font
les mers et les océans

L’énergie éolienne est utilisée par I'homme depuis trés longtemps déja. Elle
remplaca les rames pour faire avancer les navires, elle fut utilisée pour actionner les
meules des moulins, elle permet encore le pompage d’eau pour abreuver les bétes dans les
champs. Depuis plus del00 ans, elle est utilisée pour produire de 1’€lectricité, source
d’énergie fondamentale dans notre société actuelle. En effet, on utilise 1’électricité pour la
plupart de notre activité, que ce soit dans le domaine domestique ou industriel [3].

Ainsi I’homme a souvent besoin d’énergie électrique dans des proportions faibles ou
importantes selon I’utilisation qu’il a faite :

ePour faire fonctionner des stations météo ou toutes autres installations
électriques isolées a faible consommation, une éolienne de petite taille peut fournir

cette énergie tout au long de I’année.
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ePour alimenter en éclairage des maisons ou villages dans des contrees
isolées exposées au vent, des installations d’éoliennes de quelques metres de
diameétresont choses courantes.

La prédiction de la vitesse du vent permet le contrdle et la gestion du réseau
enconnaissant la quantité d'énergie produite, la protection du systeme des grandes
vitesseset la détermination de la possibilité de construire des centrales €oliennes dans un
site en connaissant son potentiel [2].

L'objectif principal des systemes de production d'énergie devrait étre répondrea tout
moment a la demande d'énergie tout en minimisant les impacts environnement aux
associes. Ceci nécessite de développer des formes propres d'énergie, tout en s‘assurantla
cohérence et la fiabilité de leur approvisionnement et leur utilisation.

Dans ce mémoire, nous présentons quelques principes de la machine a vecteurs de
support et support vecteur régression, ou nous avons utilisé SVM pour la prédiction de la
vitesse du vent.

Dans le premier chapitre, nous donnons une définition de L'énergie éolienne, on
définit les déférents types d’aérogénérateurs et leurs catégories des éoliennes, 1’architecture
tout en présentant les principaux composants éolienne. Enfin, nous avons terminé notre
travail par une conclusion.

Le deuxiéme chapitre est consacré pour une présentation générale de la machine a
vecteurs de supports et son utilisation dans le domaine de classification et régression.

Le troisieme chapitre est le fruit de notre travail ou il présente les résultats de
simulation par Matlab pour notre systéme proposé pour la prédiction de la vitesse du vent
qui est basé sur la Machine a vecteurs de supports utilisé en régression, par la suite une
comparaison avec le systéeme de prédiction basé sur le RNA de type MLP. On termineras
ce mémoire par conclusion générale, ainsi qu’une bibliographie indiquant quelques sources

d’informations utilisées.
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|.1Introduction

Qu’est-ce qu'une énergie ? Une énergie désigne I’ensemble des maticéres
primaires ou des phénomeénes naturels utilisés pour la production d’énergic. Mais les
énergies que 1’on utilise actuellement, comme le carburant, sont néfastes pour
I’environnement du fait des rejets de gaz a effet de serre comme le plus connu le CO,.
C’est pourquoi il est important d’utiliser des énergies renouvelables. Selon I’'INSEE ;
les énergies renouvelables incluent I'énergie d'origine solaire (éolienne, hydraulique,

thermique, photovoltaique, biomasse) [1].

Les ¢énergies renouvelables n’engendrent pas de déchets ni d’émissions
polluantes de maniére directe. Elles sont issues de phénomenes naturels réguliers

provoqués principalement parle Soleil, la Lune et la Terre [1].
1.2. Définition des énergies renouvelables

Les énergies renouvelables sont propres et inépuisables. Et vu que les autres
sources d’énergie sont a colt élevé, plusieurs pays ont encouragé les chercheurs
d’étudier et développer des systemes de conversion d’énergie renouvelables énergie
solaire, énergie éolienne, hydraulique, géothermique ...etc. Les énergies renouvelables
s’imposent comme la solution d’avenir pour satisfaire de facon durable les besoins

énergétiques mondiaux [2].
1.3.Différentes types de I’énergie Renouvelable

Il'y a de cing types de I’énergie renouvelable sont :
e Energie hydraulique.
e Energie géothermique.
¢ Energie biomasse.
e Energie solaire.

e Energie éolienne.
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Energie SOLAIRE Energie EOLIENNE

LES ENERGIES /
Energie ENOUVELABLES, Energie
HYDRAULIQUE GEOTHERMIQUE

Energie de la BIOMASSE

Figure 1.1 : Schéma de différentes énergies renouvelables [3].

1.4. Sources d'énergies renouvelables

1.4.1. Energie hydraulique

L'énergie électrique est produite par la transformation de I'énergie cinétique de
I'eau en énergie électrique par l'intermediaire d'une roue motrice relié avec un rotor
d'une turbine selon la figure (1.2). La quantité d'énergie extraite de I'eau retenue derriere
un barrage dépend du volume d'eau et de la hauteur de chute. Le bruit, I'impact sur la
vie aquatique, des installations lourdes, et des sites limités pour I'exploitation sont ses

principaux inconvénients [4].
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Figure 1.2 : Principe de fonctionnement d'une centrale hydraulique [w1]

1.4.2 Energie éolienne

L'énergie éolienne consiste a utiliser I’énergie cinétiqgue du vent par
I'intermédiaire d'un rotor et de pales. Les principaux avantages de cette source sont
qu'elle est non polluante. Néanmoins I'énergie éolienne est intermittente, et I'installation

de parc éolien engendre des impacts paysages et sonores [4] [5].
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1.4.3. Energie solaire " Photovoltaique "'

L'énergie photovoltaique est basée sur l'effet photoélectrique a partir d'un
rayonnement solaire d'apres la figure (I.3). C'est une énergie « propre » puisque la
production énergétique a partir des modules (PV) n'engendre pas de Gaz a Effet de
Serre (GES). Cette ressource a donc l'avantage d'étre inépuisable et utilisable en tout
point d'un territoire, celui-ci permet de créer un courant électrique continu. Mais, la
quantité d'énergie est liée aux conditions climatiques et une surface considérable est
nécessaire pour produire une grande quantité d'énergie car le rendement des panneaux
(PV) est relativement faible (typiquement entre 10 et 18 %) [6] [7] [w2].
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Figure 1.3 : Principe de fonctionnement d'énergie solaire [w2]
1.4.4 .Energie géothermie

La géothermie exploite le différentiel thermique de I'écorce terrestre pour en
extraire de la chaleur utilisable par I'homme qui a étudié et exploiter ce phénomeéne
d'augmentation de la température en fonction de la profondeur d'apres la figure (1.4).
L'exploitation de cette ressource consiste a extraire I'énergie géothermique contenue
dans le sol pour l'utiliser sous la forme du chauffage ou pour la transformer en
électricité a l'aide de turbines. Cette ressource a I'avantage de préserver I'environnement

puisque qu'elle est indépendante des conditions météorologiques [8] [5].
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GEOTHERMIE HAUTE ENERGIE

Figure 1.4 : Principe de fonctionnement d'énergie géothermie [w2]
1.4.5 Energie biomasse

La biomasse désigne l'ensemble des matieres organiques pouvant se
transformer en énergie. On entend par matiére organique aussi bien les matieres
d'origine végétale (résidus alimentaires, bois, feuilles) selon la figure (1.5). La biomasse
utilisée par I'nomme dans le monde depuis qu'il maitrise le feu, pour le chauffage et la
cuisson surtout, mais essentiellement dans les pays peu industrialisés. Le probleme le
plus important est que la biomasse n'est pas inépuisable. Quand on I'exploite
biocarburants de biomasse de maniére naturelle elle est peu menacée sur
I'environnementaux [8] [w1].
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ET DE CULTURES
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Figure 1.5 : Principe de fonctionnement d'énergie biomasse [w1]
1.5. Importance des énergies renouvelables en Algérie :

La consommation actuelle de I'Algérie en énergie, obtenue essentiellement du
gaz et du pétrole, est de 25 a 30 (TWh / Année), et pour le but d'économiser ses

ressources en hydrocarbures notre pays développe la conception d'une stratégie
7
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intelligente de durable par la diversification des ressources d'énergies renouvelables a
savoir le gisement solaire exceptionnel qui couvre une superficie de 2.381.745 Kmz,
avec plus de 3000 heures d'ensoleillement par an et I'existence d'un potentiel
énergétique appréciable éolien et géothermique facilement mobilisable [9] [10] [wa3].

L'Algérie a mis en place une stratégie nationale de maitrise de I'énergie
adaptée a un contexte d'économie de marche c'est pour cela il est trés important
d'adapter I'exploitation des différentes sources d'énergie au nouveau contexte
économique et politique mondiale. Le programme des énergies renouvelables dans sa
version actualisée, consiste a installer une puissance d'origine renouvelable de I'ordre de
22000 MW a I'horizon 2030 pour le marché national, avec le maintien de l'option de
I'exportation comme objectif stratégique, si les conditions du marché le permettent.
Ainsi pour diversifier les sources d'énergie et préparer I'Algérie de demain [w3].

L'Algérie représente le potentiel solaire le plus important de tout le bassin
méditerranéen, Aussi Notre pays dispose d'une énergie thermo-solaire de plus de 169,44
TWh par an et de plus de 13,90 TWh/ans d'énergie photovoltaique d'apreés la figure (1.6).
Le programme de développement des énergies renouvelables 2011-2030 adopté par le
gouvernement en février2011 permettra d'atteindre a I'horizon 2030 une part de
renouvelables de pres de 27% dans le bilan national de production d'électricité. La
répartition de ce programme par filiére technologique, se présente comme suit figure
(1.6) [10] [w3] :

& Solaire Photovoltaique 13575 MW
" Eolien 5010 MW
Solaire thermigue 2000 MW
® Biomasse 1000 MW
B Cogénération 400 MW
Géothermie 15 MW

Figure 1.6 : Objectifs du programme Algérien des ENR, [w3]
1.6. I’énergie éolienne
1.6.1.Introduction

Depuis l'utilisation du moulin a vent, la technologie des capteurs éoliens n'a

cessé d’évoluer. C'est au début des années quarante que de vrais prototypes d'éoliennes
8
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a pales profiléees ont éte utilisés avec succeés pour genérer de I'électricite. Plusieurs
technologies sont utilisées pour capter I'énergie du vent (capteur a axe vertical ou a axe

horizontal) et les structures des capteurs sont de plus en plus performantes [11].

Mécaniques de I'éolienne, l'efficacité de la conversion de I'énergie mécanique
en énergie électrique est trés importante. La encore, de nombreux dispositifs existent et,
pour la plupart, ils utilisent des machines synchrones et asynchrones. Les stratégies de
Machines et leurs éventuelles interfaces de connexion au réseau doivent permettent de
capter un maximum d'énergie sur une plage de variation de vitesse de vent la plus large

possible, Ceci dans le but d'améliorer la rentabilité des installations éoliennes [11].
1.6.2. Historique de I’éolienne

Parmi toutes les énergies renouvelables, a part I’énergie du bois, c’est
I’énergie du vent qui a été exploitée en premier par I’homme. Depuis I’antiquité, elle fut
utilisée pour la propulsion des voiliers et ensuite les moulins a blé et les constructions
permettant le pompage d’eau. Les premiéres utilisations connues de I'énergie éolienne
remontent a 2 000 ans avant J-C environ. Hammourabi, fondateur de la puissance de
Babylone, avait concu tout un projet d'irrigation de la Mésopotamie utilisant la
puissance du vent. La premiére description écrite de I’utilisation des moulins a vent en
Inde date d’environ 400 ans av. J.-C. En Europe, les premiers moulins a vent ont fait
leur apparition au début du moyen age. Utilisés tout d'abord pour moudre le grain, d'ou
leur nom de " moulins ", ils furent aussi utilisés aux Pays-Bas pour assécher des lacs ou

des terrains inondes [23].

Dés le XIV siecle, les moulins a vent sont visibles partout en Europe et
deviennent la principale source d’énergie. Seulement en Hollande et au Danemark, vers
le milieu du XIX®*™ siécle, le nombre des moulins est estimé respectivement & plus de
30000 et dans toute I’Europe a 200000. A I’arrivée de la machine a vapeur, les moulins
a vent commencent leur disparition progressive. L arrivée de I’¢lectricité donne I’idée a
Paule La Cour en 1891 d’associer a une turbine éolienne une génératrice. Ainsi,
I’énergie en provenance du vent a p(t étre « redécouverte » et de nouveau utilisée (dans

les années 1940 au Danemark) [23].

Au début du siecle dernier, les aérogénérateurs ont fait une apparition massive
(6 millions de piéces fabriquées) aux Etats-Unis ou ils étaient le seul moyen d’obtenir
de I’énergie électrique dans les campagnes isolées. Dans les années 60, fonctionnait

dans le monde environ 1 million d’aérogénérateurs. Le premier choc pétrolier de 1973 a
9
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relancé de nouveau la recherche et les réalisations éoliennes dans le monde de maniére
trés dynamique. La crise pétroliere de 1973 a relancé de nouveau la recherche et les

réalisations éoliennes dans le monde [23].

Figure | .7 :: Les formes d'éoliennes a travers I'histoire

1.6.3. L’énergie eolienne en quelques chiffre

1.6.3.a. Production mondiale d’énergie éolienne

La capacité éolienne installée dans le monde est de 318 GW fin 2013, et
devrait augmenter de plus de 400% et atteindre 1.107 GW en 2030. La puissance
éolienne installée dans le monde devrait étre multipliée par 3 pour atteindre 910 GW en
2025 et le marché mondial de I'éolien devrait plus que doubler au cours de cette période,
passant de 21 a 47 milliards € [wA4].

1.6.3.b. Les plus grands producteurs d‘énergie eolienne dans le monde
en 2015

L'entreprise chinoise Science and Technology a été a la téte des producteurs
mondiaux d'énergie éolienne en 2015. Le groupe chinois a installé 7.8 Gigawatts
de turbines éoliennes, toutes en Chine, un bond lié a I'essor du secteur impulsé par le
gouvernement du pays. Le danois occupe a la deuxieme place, avec 7.3 GW installés,

2.5 qu'en 2014. La compagnie a élargie son marche, avec des projets dans un total de 32
pays.
General Electric est descendu a la troisieme position reste la compagnie du

secteur la plus puissante des Etats-Unis, qui compte 62% des installations mondiales

faites par des groupes américains. GE a installé 5.9 gigawatts, 700 mégawatts plus que
10
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I'année précédent. Le quatrieme poste du top 10 est partagé entre I'allemande Siemens et
I'espagnole Gamesa, car les deux compagnies ont installé 3.1GW en 2015. Une autre
entreprise allemande, Enercon, occupe la sixiéme position, et reste le leader du pays
avec 48% des turbines éoliennes installés [wA4].

L'étude a été élaborée par Bloomberg New Energy Finance, qui souligne que
c'est la premiére fois qu'un constructeur chinois occupe ce rang de leader sur ce marché.
En 2014, Goldwind était quatriéme avec 4,5 GW installés. La totalité de ses commandes
ont été enregistrées sur le marché chinois, alors que la Chine a représenté en 2015 la
moitié du marché mondial. Quatre fabricants chinois apparaissent d'ailleurs dans la

queue du top 10 : Guodian, Ming Yang, En vision et CSIC [w4].

16.3.c. La capacité mondiale de production d'énergie éolienne dans le

monde

Les chiffres les plus actuelles concernant la capacité mondiale de production
d'énergie éolienne datent de 2013 C’est 318.137 MW , En 2015, la capacité mondiale
augmenta de 12,5% et de 10,3% en Europe pour atteindre 318.137 MW fin 2013 (soit
+35.467 MW en 2013) et I'équivalent de 227 réacteurs nucléaires EPR ! (source GWEC
-conseil Mondial pour I’Energie Eolienne) [w4].

1.6.3.d. La production et I’historique d’énergie éolienne en Algérie

En ce qui concerne I’ Algérie, la ressource éolienne varie beaucoup d’un endroit
a un autre. Ceci est d0 a une topographie et un climat diversifiés. Les premiers travaux
Algériens sur le potentiel éolien ont été publiés par Said et all, [12] en 1984, suivis par
Benssad, en 1985, [13], Hammouche, en 1990 [14], KasbadjiMerzouk en 1994 [15] et
F. Youcef Ettoumi en 2002 [16].

Apres plus d’une année de retard, I’Algérie a mis en service sa premiére ferme
éolienne en Adrar, qui doit servir de projet pilote pour le plan éolien du gouvernement
de 420MW a I’horizon2024.La ferme éolienne d’Adrar constituée de 12 éoliennes d’une
puissance unitaire de 0.85MWchacune (pour une capacité globale de 10 mégawatts),
implantée sur une superficie de 30hectares dans la zone de Kaberténe a 72 km au nord
du chef-lieu de la wilaya. Cette nouvelle centrale de production d’¢lectricité fait partie
d’un vaste plan de projets de génération de 22 GW, d’énergie renouvelable a I’horizon
2030 dont 1,7 GW en éolien [16].

11
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Figure 1.8 : La ferme éolienne d’Adrar
|.7.Définition de I’énergie éolienne :

L'énergie éolienne est une énergie "renouvelable” non dégradée,
géographiquement diffuse, et surtout en corrélation saisonnicre (1’énergie électrique est
largement plus demandée en hiver et c’est souvent a cette période que la moyenne des

vitesses des vents est la plus élevée) [5].

De plus, c'est une énergie qui ne produit aucun rejet atmosphérique ni déchet
radioactif. Elle est toutefois Aléatoire dans le temps et son captage reste assez
complexe, nécessitant des mats et des pales de grandes dimensions (jusqu'a 60m pour
des éoliennes de plusieurs mégawatts) dans des zones géographiquement dégagées pour

gviter les phénomenes de turbulences [5].

MULTIPLICATEUR GENERATEUR
DE N\ NACELLE ELECTRIQUE
VITESSE N A /

ROTOR DU GENERATEUR

Figure 1.9 : Principe de fonctionnement d'une Eolienne [w2].
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1.8. Caractéristiques technologiques des éoliennes a axe horizontal

On peut considérer trois composants essentiels dans une éolienne : le rotor, la

nacelle et la tour :
1.8.1. Le mat (le tour)

Geénéralement en métal, supporte ’ensemble des équipements permettant de
produire 1’électricité (nacelle + rotor). Il est fixé sur une fondation implantée dans le sol,
une lourde semelle en béton qui assure 1’ancrage et la stabilité de 1’¢olienne. Le mat des
¢oliennes atteint aujourd’hui 80 m de haut pour les plus puissantes(exceptionnellement
jusqu’a 100 m). [16]Les éoliennes sont-elles si haut perchées. C’est parce que le vent
souffle plus fort a quelques dizaines de métres de hauteur, ou il n’est pas perturbé par
I’effet des obstacles : relief, arbres, maisons...Et la puissance fournie par une éolienne

est proportionnelle au cube de la vitesse du vent [6].
1.8.2. Un rotor

Composé de plusieurs pales (en général 3) et du nez de 1’éolienne. Les
pales sont aujourd’hui faites de matériaux composites a la fois légers et assurant une
rigidité et une résistance suffisantes : polyester renforcé de fibre de verre et/ou fibre de
carbone. [9]Leur longueur atteinte actuellement entre 30 et 55 meétres, soit un diameétre
du rotor compris entre 60 et 110 métres. La puissance d’une éolienne est
proportionnelle a la surface balayée par ses pales (un cercle), donc au carré de son
diamétre rotor. [6]Le rotor est relié a la nacelle par le moyeu, Elle transforme 1’énergie

cinétique du vent en Energie mécanique [1].
1.8.3. Une nacelle

C'est la sale des machine montée au sommet du mat, elle regroupe tous
les éléments mécanique permettant de coupler le rotor éolien ou générateur électrique et
abritant les composants mécaniques et pneumatiques et certains composants
électroniques nécessaires au fonctionnement de la machine [1]. Le transport de
I’électricité produite dans la nacelle jusqu’au sol est assuré par des cables électriques

descendant a I’intérieur du mat de 1’éolienne [1].

13
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Turbine
eolienne

Nacelle

Mat

Figure 1.10: Principaux composants d’une éolienne [W5].

Tableau 1.1 : Composants d’une éolienne

Repére Désignation Repére Désignation
1 Fondation 11 | Accouplement a haute fréquence
2 Tour 12 Frein a disque
3 Pignon d’entrainement de 13 Multiplicateur de vitesse
La nacelle
4 Roue d'entrée liée a 14 | Accouplement a base fréquence
la tour
5 Moteur d’orientation de la 15 Arbre lent
Nacelle
6 Nacelle orientable 16 Moyeu du rotor a 3 pales
7 Unité centrale 17 Pale a pas variable
8 Girouette 18 Réseau électrique

1.9. Types d’éoliennes

Les éoliennes peuvent étre classées en deux grandes catégories : les éoliennes a
axe vertical et les éoliennes a axe horizontal :
14
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1.9.1.Eolienne a axe vertical

IIs ont été les premiéres structures développées pour produire de 1’électricité.
De nombreuses variantes technologies ont été testées dont seulement deux structures

sont parvenues au stade de I’industrialisation, le rotor de Savonius et le rotor de

Darrieux [17].

» Savonius-Rotor

"
~ - //—" | |
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e — i et e emt—
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Figure 1.11: Capteurs a axe vertical [w6]

A nos jours, ce type d’éolienne est plutot marginal et son utilisation est
beaucoup moins rependue. Elles présentent des avantages et des inconvénients que nous

pouvons citer comme suit [17].
1.9.1.a. Avantages

e La conception verticale offre I’avantage de mettre le multiplicateur, la

génératrice et les appareils de commande directement au sol.

e Son axe vertical posséde une symétrie de révolution ce qui permet de

fonctionner quel Que soit la direction du vent sans avoir a orienter le rotor.
e Sa conception est simple, robuste et nécessite peu d’entretien [17].
1.9.1.b. Inconvénient
e Elles sont moins performantes que celles a axe horizontal.

e La conception verticale de ce type d’éolienne impose qu’elle fonctionne avec

un vent Proche du sol, donc moins fort car freiné par le relief.

e Leur implantation au sol exige ’utilisation des tirants qui doivent passer au-

dessus des Pales, donc occupe une surface plus importante que 1’éolienne a tour [17].
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1.9.2. Eoliennes a axe horizontal

Ce sont les éoliennes actuellement les plus répandues sans doute a cause de
leurs avantages Remarquables, elles comportent généralement des hélices a deux ou

trois pales face ou sous le Vent [17].
Les déférentes technologies d’éolienne a axe horizontal :
e Moulin américain.
e VVoilure bipale.
e VVoilure tripale [17].
1.9.2.a. Avantages
e Une trés faible emprise au sol par rapport aux éoliennes a axe vertical.

e Cette structure capte le vent en hauteur, donc plus fort et plus régulier qu’au

voisinage du Sol.

e Le générateur et les appareils de commande sont dans la nacelle au sommet
de la tour [17].

1.9.2.b. Inconvénient
e Co(t de construction trés élevé.

e L’appareillage se trouve au sommet de la tour ce qui géne ’intervention en

cas D’incident [17].

Malgré ses inconvénients, cette structure est la plus utilisée de nos jours.
Cependant, les Structures a axe vertical son encore utilisé pour la production
d’¢électricité dans les zones isolés. Dans le reste de notre étude nous intéressons a la
structure la plus répondue et la plus Efficace a savoir celle a axe horizontal et a trois
pales [17].

Amant

|
| |
| ]

Figure 1.12: Capteurs a axe horizontal
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1.10. Avantages et inconvénients de I'énergie eolienne
1.10.1. Avantages

Outre les nombreux avantages qu’elle partage avec les autres sources
renouvelables d’énergie, 1’exploitation de 1’énergie du vent présente une Serie

d’avantages propres:

— L’¢énergie ¢éolienne est une ¢€nergie renouvelable propre, écologique,

économique et inépuisable. C’est une énergie qui respecte I'environnement [we6].

— Bien que ne pouvoir envisager de remplacer totalement les sources
traditionnelles d’énergie, 1’énergie éolienne peut toutefois proposer une alternative
intéressante et renouvelable. Elle s’inscrit parfaitement dans 1’effort global de

réductions des émissions de CO».

— L'énergie éolienne n'est pas non plus une énergie a risque comme I'énergie

nucléaire et ne produit pas de déchets toxiques ou radioactifs [19].

— L'exploitation de I'énergie éolienne n'est pas un procédé continu puisque les
éoliennes en fonctionnement peuvent facilement étre arrétées, contrairement aux

procedes continus de la plupart des centrales thermiques et des centrales nucléaires [19].

— La durée de vie des éoliennes modernes est maintenant de 20 a 25 ans, ce
qui est comparable a de nombreuses autres technologies de production d'énergie

conventionnelles. [20]
— C'est I'énergie la moins chere entre les énergies renouvelables [20].

— Le co(t d'investissement nécessaire est faible par rapport a des énergies plus
traditionnelles. Ce type d'énergie est facilement intégré dans un systeme électrique déja
existant [20].

1.10.2. Inconveénients
Mémes s’ils ne sont pas nombreux, 1’éolien a quelques désavantages :
— L’impact visuel génant qui reste néanmoins un theme subjectif [19].
— Les bruits mécaniques ou aérodynamiques [20].

— Les éoliennes peuvent nuire a la migration des oiseaux.
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—La source d’énergie éolienne étant stochastique, la puissance électrique
produite par les aérogénérateurs n’est pas constante. La qualité de la puissance produite

n’est donc pas toujours tres bonne [19].

— Les systémes éoliens coltent généralement plus cher a I’achat que les
systémes utilisant des sources d’énergie classiques, comme les groupes électrogenes a
essence. A long terme, ils constituent cependant une source d’énergie économique et ils

demandent peu d’entretien [19].

— 1l a fallu plusieurs décennies pour réaliser 2 des éoliennes silencieuses,

esthetiques et résistantes aux conditions météorologiques [21].
1.11. Principe de fonctionnement d’une éolienne

Sous I’effet du vent, le rotor tourne. Dans la nacelle, I’arbre principal entraine
un alternateur qui produit I’électricité. La vitesse de rotation du rotor (de 12 a 15
tours/minute) doit étre augmentée par un multiplicateur de vitesse jusqu’a environ 1500
tours/minute, vitesse nécessaire au bon fonctionnement de [I’alternateur. Des
convertisseurs électroniques de puissance ajustent la fréquence du courant produit par
I’éolienne a celle du réseau électrique auquel elle est raccordée (50 Hz en Algérie), tout
en permettant au rotor de I’éolienne de tourner a vitesse variable en fonction du vent
[23].

La tension de I’électricité produite par I’alternateur, de I’ordre de 600 a 1000
volts, est ensuite élevée a travers un transformateur de puissance, situé dans la nacelle
ou a I’intérieur du mat, jusqu’a un niveau de 20 ou 30 KV. Ce niveau de tension permet
de véhiculer I’électricité produite par chacune des éoliennes d’une centrale éolienne

jusqu’au point de raccordement au réseau électrique public [23].

La tension de I’¢lectricité produite par la centrale peut alors étre de nouveau
transformée, en fonction du niveau de tension de raccordement de la centrale au réseau
public. Pour les centrales éoliennes de 10 a 15 MW de capacité, le niveau de tension de
raccordement est, généralement de 20KV. Pour les centrales de capacité plus
importante, le niveau de tension de raccordement peut aller de 60 a 90 KV, voire méme
225 KV [23].

Pour pouvoir démarrer, une éolienne a besoin d’une vitesse de vent minimale,
de I’ordre del0 a 15 km/h. Et au-dela de 90 km/h, les turbines s’arrétent de tourner.

Tout d’abord, la probabilité d’occurrence des vents d’une vitesse supérieure a 90 km/h
18
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est généralement faible (inférieure a 1%), et si les éoliennes fonctionnaient dans ces
conditions, elles subiraient d'efforts importants qui entraineraient une usure prématurée

de leurs équipements [23].

Compte tenu du faible gain relatif sur la production que représente un
fonctionnement par vent fort, les ingénieurs préférent, dans ces conditions, stopper les
machines et attendre le retour de vents plus modérés et plus réguliers. Si les éoliennes
ne fonctionnent pas au-dela d’une vitesse du vent de 90 km/h, leurs fondations ne sont
pas moins congues pour résister a des vents beaucoup plus importants [23].

La puissance d’une éolienne classique est de 1 a 1,5 MW, mais les éoliennes de
la nouvelle génération atteignent 2 a 3 MW et des modeéles de 5 MW sont d’ores et déja
testés par les constructeurs. Sous I’effet du vent, le rotor tourne, dans la nacelle, I’arbre
principal entraine un alternateur qui produit I’¢lectricité [23].

La vitesse de rotation du rotor (de 12 a 15 tours/minute) doit étre augmentée
par un multiplicateur de vitesse jusqu’a environ 1500 tours/minute, vitesse nécessaire au
bon fonctionnement de I’alternateur. Des convertisseurs électroniques de puissance
ajustent la fréquence du courant produit par I’éolienne a celle du réseau électrique
auquel elle est raccordée (50 Hz en Europe et en Algérie), tout en permettant au rotor de

I’éolienne de tourner a vitesse variable en fonction du vent [23].

La tension de I’électricité produite par I’alternateur, de I’ordre de 600 a 1000
volts, est ensuite élevée a travers un transformateur de puissance, situé dans la nacelle
ou a I’intérieur du mat, jusqu’a un niveau de 20 ou 30 KV, ce niveau de tension permet
de véhiculer I’¢lectricité produite par chacune des éoliennes d’une centrale éolienne
jusqu’au point de raccordement au réseau électrique public (en France, le réseau EDF)
[23].

La tension de I’électricité produite par la centrale peut alors étre de nouveau
transformée, en fonction du niveau de tension de raccordement de la centrale au réseau

public.

Pour les centrales éoliennes de 10 a 15 MW de capacite, le niveau de tension
de raccordement est, généralement de 20KV. Pour les centrales de capacité plus
importante, le niveau de tension de raccordement peut aller de 60 a 90 KV, voire méme
225 KV [23].
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ENERGIE ENERGIE ENERGIE

CINETIQUE
DU VENT MECANIQUE ELECTRIQUE

Figure 1.13 : Conversion de I'énergie cinétique du vent [17].
1.12. Description d’une éolienne

Une éolienne permet de transformer I'énergie cinétique du vent en énergie
électrique. L’hélice d’une éolienne entre en rotation par la force du vent et permet ainsi

la production d’énergie mécanique ou électrique [22].

Pour convertir I’énergie éolienne en énergie électrique le générate2ur va
utiliser le phénomeéne d’induction. En effet ce dernier est composé de deux parties, une
partie mobile le rotor et une partie fixe, le stator, permettant de créer un champ
magnétique et de générer un courant électrique. L’éolienne est également équipée d’une
girouette permettant I’orientation des pales en fonction de la direction du vent. Elle doit
étre également fixée solidement au sol. S’agissant du mat, il doit étre dimensionné
précisément en fonction de la machine, des fondations Plusieurs systémes existent :

haubané, treillis, autoporteur...etc.

Pour qu’une éolienne produise quelques notions importantes doivent étre pris
avant I’installation. L’éolienne doit étre adaptée au site et a ses besoins, Il faut vérifier
le vent, on considére qu’un site est exploitable lorsque I’on dispose d’une vitesse
minimale de vent de 4m/s, & une hauteur du sol de 10m. La donnée ‘vent’ est essentielle
a l’installation d’une éolienne, cependant le colt d’une étude précise, a I’aide d’un
anémomeétre peut se révéler éleve. Il faut que cela reste cohérent avec le prix global de
votre projet. L observation du site (la présence de moulins,

Figure I. 14 : Schéma d'une éolienne de type aérogénérateur [23]
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d’éoliennes altitude, vents dominants, végétation...) et I’intuition peuvent se révéler de

bons indicateurs du potentiel éolien dans un premier temps

Ce potentiel conditionnera le choix d’une machine de puissance nominale
adaptée. Un autre critére important reste I’évaluation de ses besoins en électricité au
regard de ces consommations journaliéres et annuelles. Cette étape permettra également

de refléchir plus largement a maitriser ses consommations électriques [22].

Pratiquement, les éoliennes doivent résister a des tempétes aussi violentes. Les
principaux avantages de I’énergie éolienne sont I’autonomie en électricité, la possibilité
de produire de jour comme de nuit et un impact environnemental réduit par des
précautions simples vis a vis de la population et du paysage. L’énergie produite peut
étre soit stockée dans des batteries, soit injecté eaux normes dans le réseau. Cette
derniere solution étant économiquement et techniquement beaucoup plus pertinente
[22].

1.13.Conclusion

Une description générale sur 1I’énergie a été présentée dans ce chapitre . dans ce
contexte, quelque généralités sur les systemes éoliens ou on a donné un bref historique
sur ’utilisation de I’énergie €éoliennes, la représentation d’une €olienne et son énergie de
production, les différents types d’éolienne et leurs principales composantes, les
avantages et les inconvénients de 1’énergie éoliens, la rentabilit¢ d’une énergie
éoliennes, nous avons expliqué le principe de conversion aérodynamique du vent, de
plus un petit rappel des notions élémentaire nécessaire a la compréhension de 1’énergie
cinétiques du vent en énergie €électrique et aussi présenté.

Le deuxieme chapitre est consacré pour une description générale sur lI'apprentissage
automatique et les techniques Machine a vecteurs de support et Régression Vectorielle

de Support.
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Chapitre 11 Description générale du SVM et SVR

11.1. Introduction :

Ce chapitre est consacré pour la présentation de I'apprentissage automatique et
ces types qui existent, ainsi pour la description des techniques Machine a vecteurs de
support et Régression Vectorielle de Support.
11.2.Apprentissage Automatique

L'apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle
(IA). En général, l'objectif de I'apprentissage automatique est de comprendre la structure
des données et de les intégrer dans des modeles qui peuvent étre compris et utilisés par
tout le monde.

Bien que l'apprentissage automatique soit un domaine de l'informatique, il
difféere des approches informatiques traditionnelles. En effet dans cette derniére, les
algorithmes sont des ensembles d'instructions explicitement programmeées utilisées par
les ordinateurs pour calculer ou résoudre des probléemes. Les algorithmes
d'apprentissage automatique permettent aux ordinateurs de s'entrainer sur les entrées de
données et utilisent l'analyse statistique pour produire des valeurs qui se situent dans
une plage spécifique. Pour cette raison, l'apprentissage automatique facilite I'utilisation
des ordinateurs dans la construction de modéles a partir de données d'échantillonnage
afin d'automatiser les processus de prise de décision en fonction des données saisies
[w7].
11.3.Méthode d'apprentissage automatique

Généralement dans l'apprentissage automatique, les taches sont classées en
grandes catégories, qui sont basées sur la facon dont l'apprentissage est recu ou
comment le feedback sur l'apprentissage est donné au systeme développé.

Il existe deux méthodes d'apprentissage automatique qui sont largement adoptées ce
sont I'apprentissage supervisé qui forme des algorithmes basés sur des données
d'entrée et de sortie étiquetées par I'nomme et I'apprentissage non supervisé qui ne
fournit pas a l'algorithme des données étiquetées pour lui permettre de trouver une
structure et de découvrir une logique dans données entrées. Explorons donc ces

méthodes plus en détail [w7].
11.3.1.L apprentissage supervisé

Pour ce type d'apprentissage, l'ordinateur est fourni avec des exemples

d'entrées qui sont étiquetés avec les sorties souhaitées. L'objectif de cet apprentissage
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est que l'algorithme puisse «apprendre» en comparant sa sortie réelle avec les sorties
«enseignées» pour trouver des erreurs et modifier le modéle en conséquence [w7].

L'apprentissage superviseé utilise donc des modeles pour prédire les valeurs
d'étiquettes sur des données non étiquetées supplémentaires. Un cas d'utilisation de
I'apprentissage supervisé consiste a utiliser des données historiques pour prédire des
événements futurs statistiquement probables. 1l peut utiliser les informations historiques
sur les marchés boursiers pour anticiper les fluctuations a venir ou étre utilisé pour
filtrer les courriers indésirables [w7].

Cette approche a pour objectif la conception d’un modé¢le reliant des données

d’apprentissage a un ensemble de valeurs de sortie (un comportement) [24].

l——>p Modele ou —_— %1
Algorithme
d’apprentissage

Figure .11.1: Schéma d'un modele superviseé.
11.3.2.L"apprentissage non supervisé

Dans l'apprentissage non supervise, les données sont non étiquetées, de sorte
que l'algorithme d'apprentissage trouve tout seul des points communs parmi ses données
d'entrée. Les données non étiquetées étant plus abondantes que les données étiquetées,
les méthodes d'apprentissage automatique qui facilitent I'apprentissage non supervisé
sont particuliérement utiles [w7].

L'objectif de I'apprentissage non supervisé peut étre aussi simple que de
découvrir des modeles cachés dans un ensemble de données, mais il peut aussi avoir un
objectif d'apprentissage des caractéristiques, qui permet a la machine intelligente de
découvrir automatiquement les représentations nécessaires pour classer les données
brutes [w7].

L'apprentissage non supervisé est couramment utilisé pour les données
transactionnelles. Il peut aussi examiner des données complexes, plus expansives et
apparemment sans point commun, dont le but est d'organiser de maniere potentiellement

significative. Il vise a concevoir un mode¢le structurant I’information. La différence ici
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est que les comportements (ou catégories ou encore les classes) des données

d’apprentissage ne sont pas connus [24].

Cy:classe 1
el—p Modéle ou
Algorithme
e, N d’apprentissage G

Figure .11.2 : Schéma d'un modéle non-supervise.
11.3.3.Apprentissage semi-supervise

Un autre type d'apprentissage automatique c'est lI'apprentissage semi supervisé
qui est situé entre I’apprentissage non supervisé (sans données de formation étiquetée)
et apprentissage supervisé (avec des données de formation completement étiquetés). De
nombreux chercheurs d'apprentissage machines ont constaté que les données non
marquées, lorsqu'il est utilisé conjointement avec une petite quantité de données
étiquetées ,peuvent produire une amélioration considérable de la précision
d’apprentissage sur 1’apprentissage non supervisé (ou aucune donnée est étiquetée),
mais sans le temps et les colits nécessaires a sous surveillance I’apprentissage (ou toutes
les données sont étiquetés) [wa].

L’apprentissage semi-supervisé peut étre d’une grande valeur pratique.
Apprentissage semi-supervisé est également un intérét théorique dans I’apprentissage de
la machine et comme un mode¢le pour I’apprentissage humain [w8].

Les données d’entrée sont constituées d’exemples étiquetés et non étiquetés. Ce qui peut
étre tres utile quand on a deux types de données, car cela permet de ne pas en laisser de

coté et d’utiliser toute I’information [24].

Flee—p : F—c1
ez > Modele ou —_—?

By Algorithme |,
€ny ,| d'apprentissage e S 4
e, ——p pr——1

Figure .11.3 : Schéma d'un modéle semi-supervisé
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11.3.4.Apprentissage par renforcement

L’apprentissage automatique a comme objectif de créer des programmes
intelligents, a travers de processus d’apprentissage et d’évolution. L’apprentissage par
renforcement consiste a apprendre par interaction avec I’environnement et, en observant
le résultat de certaines actions. Il permet a des machines de déterminer automatiquement
le comportement idéal dans un contexte spécifique, afin de maximiser ses performances.
Pour cela, un simple retour des résultats est nécessaire pour apprendre comment les
machines doivent agir. Ceci est appelé le signal de renforcement [w8].

Cela reproduit la maniere fondamentale dont I’humain et les animaux
apprennent. En tant qu'étres humains, nous pouvons effectuer des actions et observer
leurs résultats sur notre environnement [w8].

Les données en entrée sont les mémes que pour I’apprentissage supervisé,
cependant I’apprentissage est guidé par 1’environnement sous la forme de récompenses
ou de pénalités données en fonction de I’erreur commise lors de I’apprentissage.
Généralement I’apprentissage par renforcement peut étre caractérisé par les étapes
suivantes :

-L'agent observe un état d'entrée.

-Une action est déterminée par une fonction de prise de décision (politique).

-L'action est effectuée.

-L'agent recoit une résultat en fonction de son environnement.

-Informations sur le résultat donnée pour cette état ou action est enregistrée.

En effectuant des actions, on observe les récompenses qui en résultent, afin de
déterminer la meilleure action pour un état donné.

Finalement, si suffisamment d'états sont observés, une politique de décision
optimale sera générée et nous aurons une machine qui agit parfaitement dans cet
environnement particulier.

La machine ne sait pas quelles actions ou décisions prendre, comme dans la
plupart des formes d'apprentissage de la machine, mais il doit découvrir quelles actions
donnent le plus de récompenses en les essayant. Dans les cas les plus intéressants, les
actions peuvent affecter non seulement la recompense immédiate, mais aussi la situation

suivante et, a travers elle, toutes les récompenses suivantes [w8].
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I1.4.Machine a vecteurs de support (SVM)

L’algorithme SVM est une technique d'apprentissage supervisé basée sur la
théorie de l'apprentissage statistique, qui a été développée par vapink1995, récemment
considéré comme l'un des outils les plus puissants pour résoudre les problémes de
reconnaissance de formes et de régression dans de nombreuses applications. 1l a une
bonne capacité de généralisation, une efficacité de calcul et est tres robuste en
dimensions élevées [25].

En raison de sa capacité a surpasser la plupart des autres algorithmes
d'apprentissage [26], il a été appliqué avec succes a de nombreuses applications, allant
de la reconnaissance de caractéres manuscrits [27] a la biologie [28] [29] a I'analyse des
séries chronologiques financieres [30] etc.
11.4.1.Probleme de classification linéaire de SVM

Considérons un ensemble de données d'apprentissage S avec un ensemble de N
observations (X;, Y)

S ={(x1, Y1), (x1nv.yn)} 1)
ou xi € R, yie {-1, +1}, pouri=1 ...N

Le but est de trouver un hyperplan optimal (classificateur linéaire) a partir de
I'ensemble de données qui classe correctement tous les membres dans S. Le
classificateur linéaire est défini par deux vecteurs w et b.

{Wi)_cl‘-l-bZl,Viz +1 @)
wxi+b<-1,<i= -1

L'hyperplan optimal est celui qui minimise le risque empirique et la dimension
VC [4] Dans la théorie SVM, la dimension VC est liée a la plus petite distance d'un
point & I'nyperplan de séparation dans I'espace d'entrée, connue sous le nom de marge
[5] notée vy sur la(figure.l1.4)

L'hyperplan optimal est celui qui a la plus grande marge pour un ensemble
d'apprentissage donné. Il est défini par une paire (w, b) qui satisfait (1) telle que w est
minimum. C’est un probléme d'optimisation contraint et peut étre formulé comme
minimisant une fonction quadratique sous des contraintes linéaires [26]:

Minimize: | wl?
Subject to:
yiw.x+ b)-12=>0, fori=1,..N 3)
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Afin de géneraliser aux ensembles d'apprentissage non separables et aux SVM
non linéaires, ce probléme d'optimisation classique est formulé comme une formulation
double en introduisant la fonction lagrangienne:

Lw,b, 2) = 1wl —¥N ., 4 [yi(w.x +b) —1] (4)

Ou le vecteur double A = (44, ...,Ay) est le multiplicateur de Lagrange et b est
un nombre réel. Le probleme de minimisation nécessite la différenciation de L par
rapport aw et b. Soit (A) W la valeur minimale de L lorsque Aest fixe et (w,) varie sansX
= (A", ..., A"y) désigne le vecteur de solution. Le probleme de minimisation ci-dessus

peut étre résumé comme suit:

Maximise:
w (@) = (Wz»bj»z) = Y1 X yiyididixix; (5)
Avec des contraintes:
LAy =0 (6)
A; >=0, Vil,..,N (7)
Alors le couplew ; définit I'nyperplan:
{ w= Sh Liyixe @
X 1 . —_— —_— =
b= 3 [mmi:y=+1(W- w;) + maxi.y=—_1 W.x)]
4 wrdod
. ° Class1: y =4
L)
R
‘. 0
0 e 00
00 \ ¥
e . wiihoe |
o 09 "
w2t v =<
» o_,V 4— Wushel
0 wiehe o]
a) Classification linéaire b) Mappage non linéaire dans l'espace

d'entités

Figure.l1.4 : Hyperplan optimal dans un probleme a deux dimensions.

Dans le probléme de la formulation double, le vecteur double A* = (X;,...0"x)

est déterminé pour déterminer I'nyperplan optimal (w"). Chaque élément du vecteur
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double représente une contrainte. 1l existe deux types de contraintes: les contraintes
actives pour A; >0 et les contraintes inactives pour A; =0. Les contraintes actives
correspondent aux points dont la distance a I'hyperplan optimal est exactement égale a
la marge. lls sont appelés vecteurs de support (les points arrondis d'un cercle sur la
figure .11.4.3).
11.4.2.Probleme de classification non linéaire de SVM

Dans ce qui est présenté préecédemment, I'ensemble d'apprentissage
S= {(x1,y1),...,(x1,¥1)} est supposé séparable linéairement. Dans les applications
réelles, la classification de deux classes nécessite normalement une forme plus
sophistiquée. SVM est étendu pour gerer de tels cas par cartographie non linéaire
utilisant I'espace des entités (Figurell.4.b).

Supposons que I'on puisse définir un ensemble de fonctions d'entités @,,..., @y
sur I'espace objet. Ensuite, un objet X peut &tre mappé a un espace d'entité de dimension
supérieure via la transformation suivante:

X =(x1,..0, %) 20@) = 0 (), (%) 9)
Aprés avoir mappé tous les points de I'ensemble d'entrainement a l'espace
d'entités, nous avons un ensemble de points:
B(S) ={D(x1, y1), - Cns ) (10)
Dans l'espace caractéristique RM. L'ensemble d'apprentissage @(S) peut étre
séparable linéairement dans l'espace des fonctions. De la section précédente, nous
voyons que les classificateurs classent le nouvel exemple X en fonction du signe de la
fonction:
() = 27 yi LB B(x) +b’ (11)
L'équation (11) montre que la cartographie peut étre construite en utilisant le
produit scalaire @(x;).@(x). La fonction du noyau K (x,x") = @(x).@(x") est introduite
pour cartographier implicitement les données d'entrée dans l'espace de fonctionnalité. Il
existe certains noyaux, y compris les noyaux polynomiaux, la fonction de base radiale
(RBF) et le noyau sigmoide. RBF est le noyau le plus populaire et est utilisé dans cette

étude. Le RBF a la forme:

@ T) = exp(— M) (12)

207

Ou o est un parametre du noyau.
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11.4.3.Hyperplans et vecteurs de support

Les hyperplans sont des décisions de limites qui aident a classer les points de
données. Les points de données qui tombent sur n'importe quelle partie de I'hyperplan
peuvent étre dédiés a différentes classes. En outre, la taille de I'nyperplan dépend du
nombre de formes. Si le nombre de formes d'entrée est de 2, I'hyperplan n'est qu'une
ligne. Si le nombre de formes d'entrée est de 3, alors I'hyperplan devient un plan
bidimensionnel. Cela peut étre difficile a imaginer si le nombre de formes dépasse 3
[31].

to... 4P : 0
|°0° % “~

™ .

o e [

Dt

. i 4
[

un hyperplan en R? est une ligne un hyperplan en R? est un plan
Figure .11.5: Hyperplans dans I'espace d'entités 2D et 3D.

L'algorithme est basé sur les idées de base des machines a vecteurs de support
(SVM) et tente de maximiser la marge du classificateur, qui est la distance minimale
entre I'hyperplan défini par le classificateur et les points d'entrainement. Il existe une
forte motivation théorique pour maximiser la marge d'un classifier qui découle d'un
résultat de la théorie de l'apprentissage statistique [32] [33] qui relie une limite sur
I'erreur de généralisation d'un classifier a la taille de sa marge. Il a également une
interprétation trés intuitive: les classificateurs avec des marges plus importantes sont

plus robustes [34].
11.4.5.L"hyperplan optimal

Supposons les données d'entrainement :

(x1»J’1):---:(x€:y£)» X € ]Rn' y € {+1:_1}:
Peut étre séparé par un hyperplan :
(wx)—b =0 (13)

On dit que cet ensemble de vecteurs est séparé par I'hyperplan optimal (ou
I'nyperplan a marge maximale) s'il est séparé sans erreur et que la distance entre le

vecteur le plus proche de I'hyperplan est maximale (figure.ll.6).
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Pour décrire I'hyperplan séparateur, utilisons la forme suivante :
(wx;)) —b = 1ify; =1 (14)

Figure .11.6: I'nyperplan de séparation optimal est celui qui sépare les données avec une
marge maximale
11.4.6.Classificateur de marge maximale

La plus courte de ces distances est appelée la distance minimale entre
I'nyperplan et I'observation, et elle est appelée marge. Par conséquent, I'hyperplan a
marge maximale est I'nyperplan qui a la plus grande marge, c'est-a-dire qui a la plus
grande distance entre I'hyperplan et les observations d'entrainement. En utilisant cet
hyperplan, nous pouvons classer les données de test [35].

Yi(Bo + B1Xint+... +BrXin) > 0 (15)
Ou:
B, : est l'interception
B : Définition du premier axe
By : Définition du dernier axe
11.5.Régression Vectorielle de Support (SVR)

Contrairement aux problémes de classification, dans les sorties de régression
vectorielle de support, i y sont des valeurs réelles. Le SVM est étendue aux problemes
de régression (SVR) en introduisant une fonction de perte alternative qui est modifiée
pour inclure une mesure de distance [36]. Il existe 4 types populaires de fonctions de
perte: Quadratique, Laplace, Huber et e-insensible. Pour la régression linéaire, la

régression optimale est donnée par:
Bw,&)=lIwll? +C T, (67 &D) (16)

Ou C est une valeur prédéfinie
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&,E” sont des variables lentes représentant des contraintes and inférieures et supérieures
sur les sorties du systeme.

Pour la régression non linéaire, de la méme maniere que pour les problémes de
classification, un modéle non linéaire est généralement requis pour un mappage non
linéaire des données d'entrée dans un espace d'entités dimensionnelles élevées, et
I'approche noyau est utilisée. En régression non linéaire, le type de fonction de perte
insensible a ¢- est utilisé et la fonction de régression est donnée par :

X X 1 x x
max; 3 w(k, X) = max; » %, 4 (y; — €)= (y; + E) — > A =)W -

Sujet a:

{OSAL,ALXS CVlE{l,,N} (18)

?,:1(/11' -49=0

Les multiplicateurs de Lagrange A;, 4;°sont trouvés en résolvant I'équation (17)
avec contraintes (18). La solution est donnée par:

(0) =2 — 4 YK, x) +b (19)

Ou

T 1

b= =%l (A — ) %) + (xixs) (20)

Les contraintes d'égalité peuvent étre supprimées si le noyau contient un terme
de biais b qui a été pris en compte dans la fonction noyau. Dans ce cas, la fonction de
régression est réduite a:

(%) = 21 (20 4;%) (xi, %) 1)
Certains noyaux communs sont présentés dans le tableau I. |

Noyaux Fonction
Linéaire X*y
Polynomial [(x*x) +1]¢
Radial Baise fonction {— x—x| 3}

Tableau.l1.1 : fonction de noyau commune
Etant donné que le probléme de classification SVM et le probléme de
régression SVR partagent le méme fondement theorique, ils sont nommeés de maniére
interchangeable. 1l existe deux types de régression qui sont: la régression linéaire et la

régression non linéaire.
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11.5.1.Régression linéaire

La régression linéaire est une méthode simple pour créer des régressions. Il
essaie de trouver une ligne a travers I'ensemble de données qui minimise la valeur
d'erreur des moindres carrés [30]. Il donne sa réponse sous la forme d'une ligne, en un
nombre de dimensions égal au nombre de dimensions des données d'entrée.
L'algorithme est fourni avec les donnéees d'entrée choisies et les valeurs cibles. Il les
utilise pour générer une ligne de régression a travers la ligne d'entrée
multidimensionnelle qui correspond le mieux aux données. La régression résultante est
ensuite testée de nouvelles valeurs et une erreur quadratique moyenne est générée [37].
11.5.2.Régression non linéaire

La régression non linéaire génere une équation permettant de décrire la relation
non linéaire entre une variable de réponse continue et une ou plusieurs variables de
prédiction, et prévoit de nouvelles observations. Utilisez la régression non linéaire
plutbt que la régression sur les moindres carrés lorsque vous ne pouvez pas modéliser
de maniere adéquate la relation avec des parametres linéaires. Les paramétres sont
linéaires lorsque chaque terme du modele est additif et contient seulement un paramétre
qui multiplie le terme [38].

Les fonctions du noyau transforment les données en un espace de

caractéristiques de plus grande dimension pour permettre d'effectuer la séparation

linéaire.
y= it (@ — af) . (¢ (x;), @ (x)) +b (22)
y=Xili(a; — af ). K(x;,x) +b (23)

X 9(x)

Figure. 11.7 : Régression linéaire et Régression non linéaire

33



Chapitre 11 Description générale du SVM et SVR

11.5.3.Fonctions du noyau SVM

Les algorithmes SVM utilisent un ensemble de fonctions mathématiques
définies comme le noyau. La fonction du noyau est de prendre des données en entrée et
de les transformer dans la forme requise. Différents algorithmes SVM utilisent
différents types de fonctions du noyau. Ces fonctions peuvent étre de différents types.
Par exemple, linéaire, non linéaire, polynomiale, fonction de base radiale (RBF) et
sigmoide [39].
11.5.3.1.Noyau polynomial

Le noyau polynomial est un noyau non stationnaire. Les noyaux polynomiaux
sont bien adaptés aux problemes ou toutes les données dapprentissage sont
normalisées.K (x;, x;) = (x; - x; + 1)4 (24)
Ou d est le degré du polynéme.
11.5.3.2.Noyau gaussien

C'est un noyau a usage général; utilisé lorsqu'il n'y a aucune connaissance

préalable des données. L'équation est:

K(x;- x) = exp(%) (25)
11.5.3.3.Fonction de base radiale gaussienne (RBF)

Le noyau fonction de base radiale gaussienne (RBF) est défini sur l'intervalle
[—1, 1]. Il est donné par la formule récursive:

K (x;, %) = exp(—yllx; — x;11?) (26)
Pour:

y >0
Parfois paramétré avec:
y =1/20?

11.5.3.4.Noyau sigmoide

Le noyau sigmoide provient du domaine des réseaux de neurones, ou la fonction
sigmoide bipolaire est souvent utilisée comme fonction d'activation pour les neurones artificiels

L'équation est:

(x, y)= tanh(axTy + Q) (27)
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11.5.3.5. Noyau linéaire

Le noyau linéaire est la fonction de noyau la plus simple. Il est donné par le
produit interne commun (x, y) plus une constante optionnelle C. Les algorithmes du
noyau utilisant un noyau linéaire sont souvent équivalents a leur homologue non-noyau.
L'équation est:

K y)= xTy +C (28)
I11.6.Comparaison entre la régression linéaire et la régression non
linéaire

Pour mieux comprendre les principes de base de la régression non linéaire, il
est important d'en connaitre les similarités et les différences avec la régression linéaire.
11.6.1.Similarités

Les deux analyses :

. Décrivent mathématiquement la relation entre une variable de réponse et une ou

plusieurs variables de prédiction.

. Peuvent modéliser une relation en courbe.
. Minimisent la somme des carrés de I'erreur résiduelle (SCE).
. Proposent des hypotheses similaires, vérifiables a I'aide de graphiques des

valeurs résiduelles.
11.6.2.Différences

La différence fondamentale entre la régression linéaire et la régression non
linéaire (a laquelle ces analyses doivent leur nom) tient aux formes fonctionnelles
acceptables du modéle. De facon plus spécifique, la régression linéaire requiert des
paramétres linéaires, ce qui n'est pas le cas de la régression non linéaire. Utilisez la
régression non linéaire plutét que la régression linéaire lorsque vous ne pouvez pas
modéliser de maniére adéquate la relation avec des parametres linéaires [38].
Une fonction de régression linéaire doit étre linéaire dans les parametres, ce qui limite
I'équation a une seule forme basique. Les parameétres sont linéaires lorsque chaque
terme du modele est additif et contient seulement un parametre qui multiplie le terme :

Réponse = constante + paramétre X preédicteur + ... + parameétre X prédicteur.
Ou
y =B+ B1X1+ B Xy + o+ BrXk (29)
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Une équation non linéaire peut prendre différentes formes. Les formes de
courbes non linéaires possibles sont notamment: concave, convexe, a croissance ou
décroissance exponentielle, a courbe sigmoide (S) et asymptotique.

La régression non linéaire utilise une procédure différente de celle utilisée dans la
régression linéaire pour réduire la somme des carrés de I'erreur résiduelle (SCE) [38].
I1.7.Fonction de perte quadratique

Fonction de perte utilisée dans la regression linéaire, egalement appelée
perteL,. Cette fonction calcule les carrés de la différence entre la valeur prédite d'un
modele pour un exemple étiqueté et la valeur réelle de I'étiquette. En raison de la mise
au carré, cette fonction de perte amplifie l'influence des mauvaises prédictions. En
d'autres termes, la perte quadratique réagit plus fortement aux anomalies que la perte L,
[40].
Perte L, = le carré de la différence entre I'étiquette et la prédiction

Perte L, = (observation — prédiction (x)) 2

pert L, = (y — §)?

Figure .11.8: Un graphique de la fonction de perte quadratique typique
11.8.Fonction de perte de Huber

La perte de Huber est moins sensible aux valeurs aberrantes dans les données
que la perte derreur au carré. Elle est également différenciable a 0. Il s’agit
essentiellement d’une erreur absolue, qui devient quadratique lorsque 1’erreur est faible.
La taille de cette erreur pour la rendre quadratique dépend d'un hyper paramétre, &
(delta), qui peut étre réglé. La perte de Huber approche MSEquand § ~ 0et MAE quand
& ~ oo (grands nombres) [41].
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~—f)? forly—f()I <8
Sly — f(x)l — %62 autrement

Ls(y, f(x)) = (29)

120

Figure .11.9: Graphique de la perte de Hoss (axes Y) par rapport aux prévisions (Axe
X). Valeur vraie =0

11.9.Fonction de perte insensible aux &

Afin de mesurer les erreurs d'entrainement, la fonction de perte linéaire
insensible a € de Vapnik est couramment utilisée:

(xy.f)=max(0,|y — f(x)| — €) (30)

Quoi qu'il en soit, la perte est nulle si la différence entre la (x) prédite et la
valeur observée y est inférieure a &; sinon, la perte est donnée par la différence absolue
entre ces deux valeurs. Ainsi, la fonction de perte g-insensible linéaire de Vapnik définit

un «tube» de «rayon» & (voir figure .11.10) autour des valeurs cibles y. Ensuite, il

s'ensuit que:
|ly—f(x)| — € = &,pour les points de données «au-dessus» du tube (31D
|—(x)|—& = &*,pour les points de données «sous» le tube (32)

Ici€ et £* sont des variables d'écart pour les situations mutuellement exclusives
présentées en (31) et (32).
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Figure .11.10 : Fonction de perte e-insensible de Vapnik
En effet, pour le cas linéaire le LD lagrangien lié au probléme de formation
duale est donné en (33) en fonction des vecteurs duels a et a*:

1
Lp(a;a™) = —3 E E (aiap) (ajo)x] x; — § [e(a; + ai) + yi(a; — a})],
i j

l

i=12,...,¢ (33)
Yilai—a;) =0 (34)
0<a;<C (35)
0<a<C (36)

Ou «a; et a; sont les multiplicateurs de Lagrange associés aux contraintes du
probléme primal (voir [14]) et C est le parametre qui mesure le compromis entre les
erreurs d'apprentissage et la capacité de la machine, comme illustré sur la figure .11.6 si
@; ou «a; est strictement positif, I'exemple associé x;est un vecteur de support cellulaire.
Dans la figure .11.5, observez que les vecteurs supports se trouvent sur ou au-dessus des
hyperplans définissant le €_tube.

Ensuite, la fonction de régression est donnée dans (36) par un développement
impliquant les variables doubles «; et a; (voir [37] pour plus de détails).

(0)=Xi(a; —a))x{x +b (37)

Ou b est le parametre d'interception du modele de régression [37].
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v (aeneral 0 o

w

Figure .11.11: Relation entre la capacité du modéle et I'erreur de formation.
11.10.Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons essayé de donner une description générale
pour le probléeme d’apprentissage automatique et aussi ces types présentes dans
la littérature tel que l'apprentissage supervisé, non supervisé, semi supervisé et par
renforcement, par la suite Nous avons aussi présenté les concepts fondamentaux de la
classification linéaire et non linéaire et aussi la régression linéaire et non linéaire qui

sont basés sur la Machine a vecteurs de support (SVM) et Régression Vectorielle de
Support (SVR) respectivement.

Le chapitre suivant est consacré totalement a la simulation, est dédié a

I’évaluation des performances d'un systeme de prédiction de la vitesse de vent a l'aide

de Machines a Vecteur supports (SVM).
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Chapitre 11 Résultats de Simulation et Discussion

I11. Introduction

Ce chapitre est le fruit de notre travail son objectif est de présenter les résultats
de simulation obtenus a I’aide du logiciel MATLAB par notre systéme de prédiction de
la vitesse du vent proposé ou nous avons utilisé des bases de données réelles de la
vitesse du vent.

Les travaux de ce mémoire consistent a étudier les méthodes de la prédiction
de la vitesse du vent, en utilisant Machines a Vecteurs de Support(SVM) avec des
différentes Fonctions Noyaux (Polynomiales, Gaussienne, Linéaire et RBF) I'évaluation
des performances de notre systeme de prédiction est base sur le critere statistique
suivants: le Coefficient de détermination (R?), la racine carrée de I'erreur quadratique
moyenne (Root Mean Squared Error « RMSE »), Erreur Absolue moyenne (Mean
Absolute Error « MAE ») et Erreur moyenne en pourcentage absolu (Mean Absolute
Percentage Error « MAPE ») En suite notre systéme propose est comparé par un autre
systeme de prédiction de la vitesse du vent qui est basé sur le réseau de neurone de type
MLP.

I11.1. Série temporelle

Une Série temporelle ,ou série chronologique ,est une suite de valeurs
numeriques ou observations représentant 1’évolution d’une grandeur spécifique au cours
du tempsde telle sorte que ces variables aléatoires peuvent étre exprimées
mathématiquement ou I'objectif est d'analyser leurs comportement, généralement pour
comprendre son évolution passee et pour en prévoir le comportement futur.
111.1.1.Utilisation

Les Série temporelle ont sont utilisées en :

e finance et économétrie : indices boursiers, prix, données économiques des
entreprises, ventes et achats de biens, productions agricoles ou
industrielles.

e médecine et biologie : évolution de pathologies, relevées d’examens tels
qu’électroencéphalogrammes et électrocardiogrammes.

e sciences de la Terre et de I'Espace : indices de marées, variations des
phénomeénes physiques évolution des taches solaires, phénomenes
d'avalanche.

e traitement du signal : signaux de communications, de radars, de sonars,

analyse de la parole.
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e métrologie (variations de phase ou de fréquence des oscillateurs, dérive et
bruit des capteurs inertiels, caractérisation du trafic Internet).

I11.2.Présentations de la base de données

Pour développer notre systeme de prédiction de la vitesse du vent, Nous avons
utilisé deux bases de données reelles pour deux Sites situés aux Etats-Unis, a partir du
site web du laboratoire national des énergies renouvelables D’Etats-Unis « NREL »
(National Rewable Energy Laboratory).
I11.2.1.Caractéristiques du site

Ce site est situé dans 1’état de Connecticut (est un état du Nord-est des Etats
Unis), les coordonnées du site sont (39°" " N, 105°"" W).

Site Longitude | Latitude | Lcaltitude | Zone (km?) Densité Total
(MW/km?) | MW pour

site

Connecticut | -73.22 41.88 471 7 20 140

Tableau I11.1 : Caractéristiques géographiques du site Connecticut.

Original Wind Speed Signal
140 T T T T T

W |
|

Tl M e
| W | | u“ AW M Lw )/ : | W.h | w

T

Wind Speed (m/s)

M“

N
S

Figure 111.1 : Signal de la vitesse du vent du site Connecticut.
111.2.2. Repartitions des données
v' L’ensemble d’apprentissage
L'ensemble d'apprentissage est un ensemble de données d'exemples utilisés

pendant le processus d'apprentissage et est utilisé pour ajuster les parametres (par

exemple, les poids).
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La plupart des approches qui recherchent dans les données de formation des
relations empiriques ont tendance a sur-adapter les données, ce qui signifie qu'elles
peuvent identifier et exploiter des relations apparentes dans les données de formation
qui ne sont pas géneralement valables.

v" L’ensemble de test

L'ensemble de test est un ensemble de données expérimentales qui est aussi
indépendant de I'ensemble de données d'apprentissage, mais qui suit la méme
distribution de probabilité que I'ensemble de données d'apprentissage. Si un échantillon
qui s'inscrit dans la base de données d'entrainement s'inscrit dans la base de données de
test, un niveau d'ajustement inférieur se produit. Le meilleur emplacement pour la base
de données de formation par opposition a la base de données habituelle des points de
test élevés. Un ensemble de tests est un ensemble d'exemples utilisés uniquement pour
évaluer les performances (par exemple, la généralisation) d'un classificateur particulier.

Une fois le meilleur modéle est choisi, il soit capable de prédire la vitesse du

vent pour les jours qui suivants.

111.3. Application SVM pour la prédiction de la vitesse du vent

Il existe un grand nombre de méthodes qui sont utilisées pour la prédiction de
vitesse du vent, dont chacune a ces avantages et ces inconvénients, pour notre cas nous
avons choisi la Machine a Vecteurs de Supports (SVM).

Les résultats obtenus par le systeme de prédiction proposé sont comparés avec
les résultats d'un autre systeme de prédiction de la vitesse du vent qui est basé sur le

réseau de neurones multicouches (MLP).
111.3.1.Critéres d'Evaluation

Pour évaluer les performances de notre modéle proposé, on a choisis les critéres
statistiques suivants Rz, RMSE, MAPE et MAE.

111.3.1.1 Coefficient de détermination (R?)

Ce coefficient varie entre 0 et 1, soit entre un pouvoir de prédiction faible et un pouvoir
de prédiction fort. Le coefficient de détermination (R2, soit le carré du coefficient de
corrélation linéaire r) est un indicateur qui permet de juger la qualité d’une régression
linéaire simple. Il mesure 1’adéquation entre le modeéle et les données observées ou encore &
quel point 1’équation de régression est adaptée pour décrire la distribution des points. Plus le
coefficient de détermination se rapproche de 0, plus le nuage de points se disperse autour de la

droite de régression. Au contraire, plus le R2 tend vers 1, plus le nuage de points se resserre
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autour de la droite de régression. Quand les points sont exactement alignés sur la droite de
régression, alors Rz=1

T (vi—9)?
R? =1 — == i2 38
N i-9)? (38)

Dans lequel :

N: Estle nombre de mesures ;

9;: A valeur prédite ;

y;: La valeur de la mesure n°i;

y: La moyenne des mesures ;

111.3.1.2.Racine carrée de I'erreur quadratique moyenne (RMSE)

(Root Mean Squared Error) l'erreur quadratigue moyenne donne la moyenne de la
différence quadratique entre la prévision du modeéle et la valeur cible. Elle peut étre

utilisée comme mesure de la qualité d'un estimateur.

RMSE: Z(yl_yl)_(yl_yl) (39)

nombre drerreurs
Ou
;. A valeur prédite ;
y;: La valeur de la mesure n°i ;
111.3.1.3.L’erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE)
C'est la moyenne des écarts en valeur absolue par rapport aux valeurs observées. C’est
donc un pourcentage et par conséquent un indicateur pratique de comparaison.

LeMAPE ne peut s’appliquer qu’a des valeurs strictement positives

MAPE=

100% n | A—Fr |
=1 A

(40)

n
ou:

n: nombre de points équipés

Fr: estlavaleur prévue.

Ar: estlavaleur réelle

111.3.1.4.Lerreur absolue moyenne (MAE)

Cette erreur présente la moyenne arithmétique des valeurs absolues des écarts.
n Ppe— .
MAE= w (41)

Avec:

X et Y sont des variables d'observations appariees qui expriment le méme phénomeéne

x: La valeur observée ;
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y: La valeur théorique ;
n: nombre de points ;
I11.4.Résultats de simulation:

Les tableaux suivants et les figures suivantes présentent les résultats de
simulation de notre systeme proposé pour la prédiction de la vitesse du vent pour le site
Connecticut en utilisent le logiciel MATLAB, ou notre systeme est basé sur la Machine
a Vecteurs de Support (SVM) par la suite on donne aussi les résultats de simulation
pour un systeme de prédiction de la vitesse du vent qui est basé sur un réseau de
Neurones Artificiels de type MLP.

111.4.1. La prédiction de la vitesse du vent pour site Connecticut:
111.4.1.2. Prédiction par la Machine a Vecteurs de Support SVM:

Les tableaux suivants présentent les résultats des criteres de performances de
notre systeme de prédiction de la vitesse du vent, et les figures illustrent la vitesse du

vent réels et prédites pour les valeurs 0.1,0.2 et 0.3 d’Epsilon obtenu ensimulation.

Fonctions Noyaux R? RMSE MAPE MAE
RBF 83.4455 10.3586 23.0897 0.2309
Gaussienne 88.2357 8.6720 18.7641 0.1876
Linéaire 96.2610 4.8399 10.5971 0.1060
Polynomiale 95.5433 5.2890 11.7164 0.1172

Tableau I11.2. : Criteres de performances R2, RMSE, MAPE et MAEpour le systeme
basé sur SVM avec Epsilon=0.1

Predicted Wind Speed
140 T T T T T T T

—=— Original Wind Speed
— Predicted Wind Speed
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Step Time

Figure 111.2.1 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
RBF pour Epsilon=0.1.
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Predicted Wind Speed
T T T T T

140 T T

—=— Original Wind Speed
— Predicted Wind Speed
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Figure 111.2.2 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
Gaussienne pour Epsilon=0.1.
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Figure 111.2.3 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau

Linéaire pour Epsilon=0.1.
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Predicted Wind Speed
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Figure 111.2.4 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau

Polynomiale pour Epsilon=0.1.

Fonctions Noyaux R? RMSE MAPE MAE
RBF 86.2844 9.3892 20.5517 0.2055
Gaussienne 86.5391 9.2081 20.3165 0.2032
Linéaire 96.2470 4.8489 10.6143 0.1061
Polynomiale 95.5352 5.2891 11.6146 0.1161

Tableau I11.3. : Criteres de performances Rz, RMSE, MAPE et MAEpour le systeme
basé sur SVM avec Epsilon=0.2

Predicted Wind Speed
140 T T T T T T T

T T
—=— Original Wind Speed
— Predicted Wind Speed
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Figure 111.3.1 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
RBF pour Epsilon=0.2,
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Predicted Wind Speed
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Figure 111.3.2 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
Gaussienne pour Epsilon=0.2.
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Figure 111.3.3 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau

Linéaire pour Epsilon=0.2.
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Predicted Wind Speed
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Figure 111.3.4 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau

Polynomiale pour Epsilon=0.2.

Fonctions Noyaux R? RMSE MAPE MAE
RBF 87.7459 8.8593 19.2111 0.1921
Gaussienne 86.6086 9.2750 20.2536 0.2025
Linéaire 96.2520 4.8457 10.6237 0.1062
Polynomiale 95.0858 5.5489 12.0001 0.1200

Tableau I11.4 : Critéres de performances R?2, RMSE, MAPE et MAE pour le systeme
basé sur SVM avec Epsilon=0.3.
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Figure 111.4.1 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
RBF pour Epsilon=0.3.
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Figure 111.4.2 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
Gaussienne pour Epsilon=0.3.
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Figure 111.4.3 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau

Linéaire pour Epsilon=0.3.
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Figure 111.4.4 : Vitesse du vent réels et prédites par SVM-avec une Fonction Noyau
Polynomiale pour Epsilon=0.3.

D'apres les Tableaux I11.1, 111.2 et 111.3 et les figures 111.1.1, 11.1.2, 111.1.3,
H.1.4; 11.2.2, H1.2.2, 111.2.3, 111.2.4 ; et 111.3.1, 111.3.2, 111.3.3, 111.3.4 on remarque que
le changement de la Fonction Noyau conduit a un changement dans la précision de la
prédiction de la vitesse du vent, nous remarquons aussi que les Fonctions Noyau
Polynomiale et Lineaire donnent des bon résultats, or la Fonction Noyau lineaire est
plus précise dont le Coefficient de détermination R2=96.2610 pour € = 0.1. Le
changement de e augmente la charge des calculs sans aucun gain de performance
111.4.1.2Prediction par le réseau de neurone type MLP :

Dans le tableau suivant, nous présentons les calculs des criteres de performances
R2, RMSE, MAPE et MAE de notre systéme de prédiction basé MLP ou nous avons fait
des changements sur le nombre de couche cachées du réseau de neurone MLP.

MLP R? RMSE MAPE MAE

1 Couche Cachée 92.6514 6.4737 16.3849 0.1638
2 Couches Cachées 90.5142 6.8986 19.9350 0.1993
3 Couches Cachées 88.9095 8.2791 27.0825 0.2708
4 Couches Cachées 81.2757 9.0239 24.5635 0.2456

Tableau I11.5 : Critéres de performances R?2, RMSE, MAPE et MAE pour le systeme
basé sur MLP-RNA
Les Figures 111.4.1, 111.4.2, 111.4.3, 111.4.4 présentent la Vitesse du vent reel et
prédites par le systéme de prédiction basé sur le réseau de neurones MLP
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Figure 111.5.1 : Vitesse du vent réel et prédites par RNA- MLP avec 1 couche cachée.
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Figure 111.5.2 : Vitesse du vent réel et prédites par RNA- MLP avec 2 couches cachées.
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: Vitesse du vent réel et prédites par RNA- MLP avec 3 couches cachées.
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Figure 111.5.4 : Vitesse du vent réel et prédites par RNA- MLP avec 4 couches cachées.
D'aprés le Tableau I1.4 et les figures 111.4.1, 111.4.2, 111.4.3, 111.4.4 on remarque

que le changement de nombre de couche cachée augmente la charge des calculs sans

aucun gain de performance. Nous pouvons donc, affirmer que 1’utilisation d’une seule

couche cachee est le meilleur pour le modele de type MLP.

D'apreés les résultats de simulation que nous avons présenté précédemment on peut

dire que le systéeme de prédiction de la vitesse du vent basé sur la technique de la

Machine a Vecteurs de Support (SVM) qui a une fonction Noyau Linéaire avec une

valeur 0.1 de Epsilon, peut &tre vu comme le meilleur systtme de prédiction de la

vitesse du vent pour le cas étudier.
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I11.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons tenté d'établir une synthése globale sur le travail
qui a été réalisé dans ce mémoire. On a vu et discuté les résultats de simulation obtenus
pour la prédiction de la vitesse du vent, nous avons propose pour notre systéme de
prédiction la technique d'apprentissage SVM, ainsi que la mise en ceuvre d'un autre
systéme de prédiction qui utilise un RNA de type MLP.

Cette étude a permis de valider et d'évaluer les performances de chacune des
méthodes présentées. Une étude détaillée a été menée dans le but de sélectionner de
maniere critique l'approche proposee. Le critére statistique lié au coefficient de
détermination (R?), la racine carrée de I'erreur carrée de la racine moyenne «RMSE»,
I'erreur absolue moyenne «<MAE» et le pourcentage d'erreur absolu moyen «MAPE>» ont
été les facteurs pertinents qui ont permis I'évaluation des méthodes étudiées.

Les résultats obtenus ont montré que l'approche SVM - Fonction linéaire du
noyau donne des performances remarquables en termes de prédiction de la vitesse du

vent.
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Conclusion générale

Conclusion générale :

L’objectif de notre travail est porté sur I’implémentation d’un systéme de
prédiction de la vitesse du vent en utilisant une technique de Machine a vecteurs de
support (SVM) qui sera par la suite comparé a un autre systeme de prédiction de la

vitesse du vent basé sur un réseau de neurone de type MLP.

Nous avons commencé notre travail par une définition des énergies
renouvelables, Différentes types et sources d'énergies renouvelables, en plus le principe
de I’énergie éolienne et les caractéristiques technologiques des €oliennes. Et a la fin

nous avons présenté des avantages et des inconvénients des éoliennes

Les machines a vecteurs de supports sont trés prometteuses dans le domaine de
la prédiction ou nous avons utilisé cette méthode pour la prédiction de la vitesse du

vent.

Notre systéme proposé pour la prédiction de la vitesse du vent est appliqué sur
des données réelles ou nous avons fait des changements sur la valeur de ¢ et aussi le
type de la fonction noyau, les résultats obtenus en simulation ont fournis des bonnes

performances pour notre systéme en particulier pour le noyau linéaire. Pour € = 0,1.

En comparant notre systeme proposé avec un autre systeme de prédiction de la
vitesse du vent basé sur un réseau de neurones de type MLP, nous pouvons voir que , la
machine a vecteurs de support est généralement meilleure que le réseau neurones de
type MLP.
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Résumé
Avec l'augmentation des activités agricoles et industrielles dans tous les pays du
monde, la demande en énergie augmente également, et pour ne pas rester toujours liés aux
électrique, fossile et nucléaire.la plus part des pays du monde sont dirigé vers 1’utilisation
des énergies naturelles et renouvelables, et parmi ces énergies on trouve I'énergie éolienne.
L'énergie €éolienne est une source d'énergie naturelle, renouvelable, propre,
inépuisable et presque gratuite, cette énergie estliée aux variation de la vitesse du vent.
Pour une bonne exploitation de I'énergie éolienne et une bonne gestion de I'énergie
électrique du réseau électrique, la prédiction de la vitesse du vent est devenue une étape
essentielle pour I’installation des sites (parcs) éolienne d’une pare la prédiction de la
vitesse du vent est nécessaire car le vent est un source d'énergie irréguliére.
Plusieurs types de modéles et méthodes de prédiction de la vitesse du vent
présentés dans la littérature .a titre d'exemple on peut cité ARIMA, filtre de Kalman,

Dans ce travail on va proposé un systéeme pour la prédiction de la vitesse du vent
qui est baseé sur l'utilisation d'une série temporelle (TS) de données mesurées sur un site et
essayé de prédire les valeurs futures de la vitesse du vent en utilisant machines a vecteurs
de support.

Mots clés: Intelligence Artificielle, Réseaux de Neurones Artificiels, machine a
vecteurs de support (SVM), Série Temporelles, Prédiction, Vitesse du Vent.

Abstract

With the increase in agricultural and industrial activities in all countries around the
world, the demand for energy increases regularly, and in order for these countries not to
remain linked to electric, fossil nor nuclear energy, most countries are moving towards the
use of clean and renewable natural energy, endless and almost free, this energy exists in
many variations due to the differences of wind speed.

In order to optimize the utilization of this energy, forecasting wind speed has
become an essential step for installing wind turbine sites . On the other hand, forecasting
winds speed is necessary because winds is an irregular source of energy.

Several patterns and methods of forecasting wind speed are presented in written
works, to name a few, we can mention the kalman filter, the ARIMA, RNA

method....... etc
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In this work, we will propose a wind speed prediction system that relies on the use
of a time series (TS) of measured data at the sites and an attempt to predict future values of
wind velocity using support vector machines (SVM).

Keywords: artificial intelligence, artificial neural networks, support vector machine
(SVM), time series, prediction, wind speed.
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