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Introduction générale 

 

1. Contexte et objectifs  

Les énergies renouvelables jouent un rôle crucial dans la société moderne. Les 

sources d'énergie tirent leur énergie des flux d'énergie existants, des processus naturels en 

développement, tels que le soleil, le vent, les eaux vives, les processus biologiques et les flux 

de chaleur géothermiques. Une définition commune des sources d'énergie renouvelables est 

que l'énergie renouvelable est capturée à partir d'une ressource énergétique qui est rapidement 

remplacée par un processus naturel tel que l'énergie générée par le vent ou le soleil [1]. À 

l’heure actuelle, les sources d’énergie les plus prometteuses sont l’énergie éolienne, l’énergie 

solaire et l’énergie géothermique [2, 3]. Les autres sources renouvelables comprennent les 

énergies hydroélectriques et océaniques, ainsi que la biomasse et l'éthanol en tant que 

carburants renouvelables. Malgré la diversité des sources d’énergie, la façon dont nous 

utilisons l’énergie (le produit final) répond en général à l’un des trois besoins à savoir : 

 Production d’électricité. 

 Génération de chaleur. 

 Énergie pour le transport. 

Les gouvernements du monde entier se tournent de plus en plus vers les énergies 

renouvelables pour mettre fin à leur dépendance aux combustibles fossiles. Dans ce contexte, 

l’énergie solaire photovoltaïque est l’une des technologies énergétiques alternatives la plus 

prometteuse du future. L’histoire de l’énergie photovoltaïque a commencé en 1839 

lorsqu’Edmond Becquerel, un physicien français, observe la production d’électricité par 

certains matériaux lorsqu’ils sont soumis à la lumière du soleil. Einstein étudie plus tard ce 

phénomène et publie en 1905 un article au sujet de l’effet photo-électrique pour lequel il 

reçoit le prix Nobel en 1921[4].  

Cependant, l’énergie solaire est jugée trop coûteuse malgré les travaux de Robert 

Millikan et sa "cellule solaire" (1916). Elle est mise de côté pendant presque 40 ans. En 1960, 

la course à l’espace fait ressurgir la technologie solaire sur le devant de la scène : il s’agit 

d’une solution particulièrement adaptée à l’alimentation des premiers satellites. La recherche 

dans le domaine de l’énergie photovoltaïque bénéficie alors de fonds de la course à l’espace, 
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ce qui l’amène à devenir en 1970, avec la crise énergétique, une solution alternative 

prometteuse. 

Dans le contexte énergétique actuel, l’énergie photovoltaïque est une solution viable et 

promue par de nombreux pays en reconversion énergétique. 

La production d’énergie électrique par un système photovoltaïque est dépendante de 

nombreux facteurs. L’inclinaison des panneaux, leur technologie et leur température influent 

sur la production mais le rayonnement solaire reçu reste le facteur principal de variation. Dans 

le cadre de cette thèse, nous avons choisi de prédire la quantité du rayonnement solaire vu son 

importance dans beaucoup de problèmes liés à l’installation et l’utilisation de l’énergie 

solaire. 

La prédiction du rayonnement solaire est un domaine de recherche très actif à l’heure 

actuelle. Nous distinguons quatre grandes familles de méthodes de prédiction selon les 

données utilisées et l’horizon de prédiction souhaité : 

 Méthodes statistiques : elles s’appuient sur les séries temporelles d’un ou de 

plusieurs capteurs afin de construire des modèles statistiques de prévision. Ces méthodes 

supposent l’existence de séquences répétitives dans la série temporelle que l’on peut 

apprendre afin de les prévoir par la suite. On retrouve dans cette famille de nombreuses 

méthodes de régression (linéaires et non linéaires) existantes en traitement du signal (modèles 

analytiques, modèles autorégressifs, ...). L’horizon de prédiction dans ce type de méthodes est 

très dépendant de l’échantillonnage choisi pour la série temporelle. 

 Modèle de prédiction météorologique numérique : les modèles numériques 

utilisent des algorithmes de résolution numérique des équations météorologiques assimilant 

les données météorologiques acquises par des stations de mesures réparties sur le globe. Elles 

fournissent ainsi des prévisions de nombreuses variables qualifiant l’état de l’atmosphère 

(température, pression, vitesse du vent,...etc.) pour chaque point de la grille spatiale de 

prédiction. Les prédictions nécessitent un temps de calcul important. La résolution temporelle 

des prévisions est de l’ordre de 3 à 6 heures. Ces modèles permettent une prévision de 

l’irradiation à long terme (plusieurs jours) via différents traitements statistiques des sorties 

obtenues. 

 Imagerie satellitaire : les satellites météorologiques géostationnaires 

fournissent des images de l’atmosphère et de la terre sur l’ensemble du globe avec une 

résolution temporelle intra-horaire (15 minutes pour METEOSAT seconde génération). Ces 
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caractéristiques font de l’imagerie satellitaire un outil de premier ordre pour la description et 

le suivi de phénomènes météorologiques de moyenne et grande échelle. Ainsi, de nombreuses 

méthodes de prévision du l’irradiation profitent de ces images depuis 1980. L’horizon de 

prévision atteint est généralement de l’ordre de quelques heures. 

 Imagerie hémisphérique : les images hémisphériques sont des images du ciel 

prises depuis le sol via une caméra possédant un angle de vision de 180°. Les travaux 

impliquant ces images ont émergé il y a une vingtaine d’années avec l’apparition de capteurs 

de plus en plus performants. Ces images permettent une description très fine de la couverture 

nuageuse avec une résolution temporelle de l’ordre de la seconde. Elles sont particulièrement 

adaptées à l’estimation et à la prédiction à très court-terme (jusqu’à 30 minutes). 

2. Pourquoi prédire le rayonnement solaire ? 

L'installation de tout système d'énergie solaire, dans un site donné, nécessite des 

études préalables. En effet, le dimensionnement et la simulation sont primordiaux pour 

assurer un fonctionnement optimal. Pour faire ce genre d’étude, des mesures fiables, sur des 

durées relativement longues, de certaines variables météorologiques, et spécialement, celles 

du rayonnement solaire sont indispensables.  

Le manque de longues séries de données ou de séries de données de mauvaise qualité 

(discontinuités et non fiabilités) peut engendrer des erreurs lors de la conception de ces 

systèmes, ce qui a un impact négatif sur l'investissement. Malheureusement, les mesures du 

rayonnement solaire sont généralement inexactes et rares dans le monde entier [5]; en raison 

du prix élevé des appareils de mesure. Il n'y a qu'un nombre limité de stations de mesure de 

rayonnement solaire, c'est pourquoi il y a un manque de mesures d'irradiation solaire sur de 

grandes surfaces, ceci d’une part. D’autres part, quand ces données existent, il y a 

généralement des périodes de rupture dues à des pannes ou au mauvais suivi, puisque la 

majorité de ces stations appartiennent à des établissements non bénéficières économiquement 

de ces données.  

Cependant, d'autres paramètres météorologiques tels que la température ambiante, 

l'humidité et la vitesse du vent sont relativement facile à mesurer dans un plus grand nombre 

de stations météorologiques avec un coût relativement faible par rapport à celui du 

rayonnement. D'autre part, l’optimisation d'un système solaire ou la simulation de ses 

performances nécessitent au moins, des données journalières, voire même, horaire de 

l'irradiation solaire. Par conséquent, il est souhaitable d'élaborer des relations entre les 
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données météorologiques disponibles et l'irradiation solaire et de développer des techniques 

précises (modèles) pour prédire cette dernière. Ces modèles sont des outils qui permettent la 

génération de longues séries de données de l’irradiation solaire à différents pas de temps. Ceci 

pourrait fournir des informations utiles aux décideurs en matière de sélection, de conception 

et de planification de nouvelles centrales solaires. 

3. Objectifs de cette thèse  

Dans la présente thèse, nous avons ciblé deux objectifs : 

Le premier vise à trouver la meilleure performance de prédiction parmi un ensemble 

d'algorithmes de prédiction différents, en utilisant une nouvelle approche inspirée de la 

théorie d’apprentissage d’ensemble [6]. L’évaluation expérimentale de l’approche proposée 

sera réalisée à partir de données réelles. 

La deuxième partie concerne l’utilisation des algorithmes génétiques pour 

l’optimisation des paramètres d’un modèle ARMA, ceci dans le but de trouver l’ordre optimal 

du modèle ARMA et d’améliorer l’estimation de ses paramètres, ensuite l’appliquer pour 

l’estimation de l’irradiation solaire globale (GHI) sur deux bases de données réelles. 

 

4. Contributions de la thèse 

Les principales contributions de la thèse sont: 

 En ce qui concerne le choix du modèle de prédiction : une approche de fusion/ 

combinaison basée sur la combinaison ou la classification des résultats de prédiction des 

différents algorithmes individuels est proposée, dans la quelles plusieurs familles de 

prédicteurs (autorégressives, neuronales et à noyaux) ont étés testées et utilisées. 

 Une méthode de prédiction incorporant un algorithme évolutionnaire, à savoir 

les algorithmes génétiques (AG) et la méthode de prédiction à moyenne mobile autorégressive 

(ARMA) a été proposée dans l’intérêt de tirer profit de leurs forces intrinsèques. 

 

5. Organisation du manuscrit 

 Cette thèse présente l’ensemble des travaux de recherche et les différents résultats 

obtenus. Elle est répartie sur quatre chapitres. 

Nous décrirons dans le premier chapitre le phénomène du rayonnement solaire global 

incident sur la surface de la Terre, en exposant les faits théoriques qui permettent de 
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comprendre les différents éléments qui le compose. Les différents phénomènes physiques qui 

sujets à ce rayonnement, la structure de l’atmosphère et son effet sur le rayonnement solaire. 

La connaissance de ces divers paramètres permet d’établir un bilan radiatif du système terre- 

atmosphère. 

Dans le second chapitre, nous présentons l’état de l’art des méthodes de prévision, 

notamment des prédicteurs de natures différentes comme les réseaux de neurones, les 

méthodes auto-régressives, les machines à vecteurs de support (SVM), …etc. De plus, ce 

chapitre présente une classification des modèles de prévision suivant les caractéristiques des 

données d’entrées et les horizons de prédiction. 

Nous présenterons dans le chapitre trois, la méthodologie de prédiction multi-modèle 

adoptée dans la première partie. 

Dans le quatrième chapitre, nous proposons une méthode de prédiction intégrant les 

algorithmes génétiques (AG) et la méthode de prédiction à moyenne mobile autorégressive 

(ARMA) afin de tirer profit de la force intrinsèque des deux modèles. 

Nous terminons cette thèse par une conclusion générale, où nous résumons notre 

travail en mettant l’accent sur son originalité ainsi que sur les différentes perspectives 

ouvertes suite aux diverses études réalisées dans le cadre de cette thèse. 
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Chapitre I  

Energie Solaire 
 

 

 

I.1 Introduction 

L'énergie solaire est la ressource énergétique la plus abondante sur terre. Elle est à 

l'origine de la majorité des autres énergies renouvelables. Le rayonnement solaire peut être 

utilisé pour produire soit directement de l'électricité à l'aide de semi-conducteurs 

photovoltaïque, soit de la chaleur solaire thermique pour le chauffage ou la production 

électrique. Cependant, ce rayonnement est sujet à plusieurs perturbations, qui varient avec la 

constitution verticale de l’atmosphère terrestre (nuage, aérosol, etc.), qui constitue une 

barrière empêchant ainsi l’irradiation solaire de passer. 

Il serait tout d’abord intéressant de connaître quelques notions sur le rayonnement 

solaire (caractéristique, nature, intensité), avec ses différentes composantes qui le sont liées, la 

structure de l’atmosphère et ces effets sur le rayonnement solaire. Ainsi, la connaissance de 

ces divers paramètres permet d’établir un bilan radiatif du système terre- soleil et avec 

quelques avantages et inconvénients de cette énergie, ceci est présenté en détail dans ce 

chapitre. 

I.2Le rayonnement solaire 

Le soleil est avant tout l’élément essentiel rendant la vie organique possible sur terre (chaleur, 

photosynthèse, et création des énergies fossiles). Le soleil est une sphère gazeuse chaude 

composée principalement d’Hydrogène (73.5%) et d'Hélium (24.9%). Son diamètre est de 

1.39 millions de kilomètres, ce qui correspond à une surface totale égale à            m
2
 et 

se trouve à une distance moyenne de 150 millions de kilomètres de la terre. Cette distance 

varie entre 152 millions de kilomètres (le premier juillet) et 147 millions de kilomètres (le 

premier janvier). Vu depuis la terre, le soleil présente un angle solide de              et 

une ouverture angulaire de 0.53°. Il émet du rayonnement dans des longueurs d’ondequi 

varient de 250 à 5000 nm. La terre reçoit une partie de ce rayonnement. Le flux énergétique 

reçu par la terre est appelé éclairement énergétique, abrégé en éclairement. La moyenne 
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annuelle de cet éclairement reçu sur un plan normal aux rayons du soleil situé au sommet de 

l’atmosphère est appelée constante solaire. 

Le soleil peut être assimilé à un corps noir qui émet un rayonnement 

électromagnétique dont le spectre est présenté dans la figureI.1. Sur ce spectre, on note la 

différence entre le rayonnement arrivant au sommet de l’atmosphère et le rayonnement 

arrivant au niveau du sol. Cette différence est liée aux bandes d’absorption des gaz de 

l’atmosphère. La distribution de l'énergie émise par le soleil peut être divisée en : lumière 

visible 39.8%, ultraviolet (UV) 9% et infrarouge (IR) 51.2%. 

 

 

FIGUREI.1 Spectre du rayonnement solaire reçu hors atmosphère [7]. 

Le rayonnement solaire atteint le sol sous différentes formes à savoir, le rayonnement 

dispersé atteignant la surface de la terre désigné sous le nom du rayonnement diffus, le 

rayonnement direct provenant directement du disque solaire sans subir des modifications et 

également le rayonnement reflété par la terre à différentes longueurs d'onde dues à la 

température de sa surface. Le rayonnement réfléchi par la surface terrestre est renvoyé dans 

une direction privilégiée (réflexion dite spéculaire) ou de manière diffuse. Le sol réfléchit 

plutôt le rayonnement de manière diffuse et anisotrope. La quantité d’énergie transportée par 

le rayonnement solaire à la surface terrestre dépend de certaines considérations géométriques 

dues au mouvement apparent du soleil et aux mouvements de la terre. 
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I.2.1 Constante solaire  

L’énergie solaire reçue par unité de temps à la limite supérieure de l’atmosphère, sur 

une surface unité perpendiculaire aux rayons solaires et pour une distance Terre-Soleil égale à 

sa valeur moyenne, est appelée constante solaire. La constante solaire   a été estimée à  

           par Claus Fröhlich et Christoph Wehrli du centre radiométrique mondial de 

Davos (Suisse), avec une incertitude de l'ordre de  . Cette valeur a été adoptée par la 

commission des instruments et des méthodes d’observation (CIMO) de l’Organisation 

météorologique mondiale (OMM) en octobre 1981. En première approximation, on peut 

calculer sa valeur en fonction du numéro du jour de l’année n par [8]: 

       (          (        ))         (I.1) 

Où   représente le numéro du jour de l'année compté à partir du 1
er

janvier. 

I.2.2 Masse d’air 

Le rayonnement solaire traversant l’atmosphère au cours de la journée dépend de la 

position relative du soleil dans le ciel, pour tenir compte de cette position qui modifie 

l’épaisseur d’atmosphère traversée par les rayons lumineux, on définit un coefficient m appelé 

masse atmosphérique ou nombre masse d’air, définit par [9]: 

  
 

        
   ( 

 

   
)    (I.2) 

    : L’épaisseur verticale moyenne standard de l’atmosphère exprimée en km ; 

 : L’épaisseur de l’atmosphère traversée par le rayonnement solaire exprimée en km ; 

  : Pression atmosphérique N/ m
2.
 

 : Élévation du soleil en degré. 

I.2.3 Bilan énergétique du système terre / atmosphère 

La moyenne annuelle de rayonnement arrivant au sommet de l’atmosphère est la 

constante solaire S (1367W/m
2
) [10]. Il s’agit de la quantité de rayonnement 

électromagnétique qui serait reçue sur un plan perpendiculaire aux rayons, à une distance 

de‘1’ unité astronomique (UA). En considérant la rotation de la Terre et l’angle avec lequel 

les rayons atteignent l’atmosphère selon l’endroit considéré, le rayonnement solaire moyen 

reçu est estimé à un quart de la constante solaire (340 W/m
2
). C’est la valeur de référence 
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pour la figure I.2 qui présente un bilan énergétique global du rayonnement solaire sur Terre. 

En moyenne, seul 48% du rayonnement incident parvient au sol, l’atmosphère et les nuages 

retenant l’autre moitié soit par réflexion ou par absorption. L’étude de la couverture nuageuse 

et des paramètres de l’atmosphère joue donc un rôle capital pour l’étude du rayonnement 

global reçu au sol, ce qui constitue l’enjeu principal de plusieurs études. 

L'éclairement solaire incident au sommet de l'atmosphère est estimé à environ 342 

W/m
2
 en moyenne annuelle. Une fraction du rayonnement qui arrive au sommet de 

l'atmosphère (environ 30%) est réfléchie et renvoyée vers l’espace par les différentes 

composantes de l'atmosphère (6 % par l’air, 20 % par les nuages) et par les surfaces terrestres 

(4%). L’albédo global terrestre exprime cette fraction. Lors de sa traversée de l’atmosphère, 

environ 19% du rayonnement est absorbé par un mélange de gaz et de particules en 

suspension (gaz, poussières et nuages). Seulement 53% de l'éclairement solaire incident 

parvient à la surface. L'énergie disponible en surface dépend en plus des fractions réfléchies et 

absorbées par l'atmosphère terrestre elle-même. L’atténuation du rayonnement à travers 

l’atmosphère est en fonction de la densité, de la taille et de la nature des molécules et des 

particules rencontrées. Elle varie aussi avec la longueur de la trajectoire des rayons solaires à 

travers l’atmosphère. Cette longueur est caractérisée par la ‘masse atmosphérique’, appelée 

aussi masse d’air optique. 

 

 

FIGUREI.2 Bilan énergétique annuel du système Terre-Atmosphère. 
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I.2.4Nuages 

Les nuages sont constitués de petites gouttes d’eau et de cristaux de glace en 

suspension dans l’air. La plupart des nuages sont situés dans la troposphère. Ils se forment par 

condensation habituellement au niveau des courants ascendants. Selon leur altitude et leur 

composition, ils présentent diverses formes et propriétés. L’Organisation Météorologique 

Mondiale (WMO) propose une classification des nuages en 10 principales classes (figureI.3) 

L’impact des nuages sur le rayonnement perçu au sol est difficile à décrire de façon 

quantitative. En effet, les nuages d’un même type peuvent avoir un effet d’atténuation 

différent en fonction de leurs propriétés macroscopiques et microscopiques (géométrie, 

épaisseur optique, quantité d’eau liquide, etc.). Cependant, les nuages ont généralement un 

effet réducteur sur le rayonnement reçu au sol puisqu’ils réfléchissent une partie de la lumière 

incidente vers l’espace. 

 

FIGURE I.3 Classification des types de nuages [11]. 

I.2.5 Caractéristiques physiques 

I.2.5.1 Trajectoire terre – soleil 

La terre crée autour du soleil une orbite elliptique quasi-circulaire avec une période de 

365,25 jours. Le plan de cette orbite est appelé plan de l’écliptique comme indiqué sur la 

figureI.4.C’est au solstice d’hiver (21 décembre) que la terre est très près du soleil avec 

147millions de km de distance et au solstice d’été qu’elle en est la plus éloignée : avec 153 

millions de km, et la distance moyenne étant de 149,5 millions de km, la terre coupe le petit 

axe de son orbite aux équinoxes de printemps (21 Mars) et d’automne (21 septembre). Elle 

tourne sur elle-même avec une période de 24 heures. Son axe de rotation (l’axe des pôles) à 
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une orientation fixe dans l’espace, il fait un angle avec la normale du plan de l’écliptique. 

L’axe de rotation de la Terre sur elle-même est incliné par rapport au plan de l’écliptique 

céleste. On appelle déclinaison , l’angle formé par l’axe Terre -Soleil avec le plan équatorial. 

La déclinaison varie de +23
°
27’ solstice d’été (21 juin), à -23

°
27’ Solstice d’hiver 

(21décembre), elle s’annule deux fois par an les 21mars et 23 septembre (ce sont les 

équinoxes) et elle est responsable des saisons. Les parties diurnes et nocturnes de la journée 

ont alors la même durée aux équinoxes, la déclinaison passe par 0
°
(-

23
°
27<  <+23°27)[10,12 ]. 

 

FIGUREI.4Le mouvement de la terre autour du soleil [8]. 

I.2.5.2 Facteur de correction de la distance terre-soleil 

La distance entre la terre et le soleil varie sensiblement en raison de la trajectoire 

elliptique de la terre autour du soleil. Cette distance peut alors atteindre 153 millions de Km 

au maximum le 3 juillet, et 147 millions de Km au minimum le 3 janvier. Ce facteur dépend 

du numéro du jour de l’année j, la correction de la distance terre-soleil (    s) peut être 

calculée à l’aide de l’équation suivante [13] : 

               *
    

   
+     (I.3) 

avec 

 : Le numéro du jour de l’année à partir du 1
er

Janvier. 
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I.2.6. La Position du soleil 

Pour un lieu donné, la position du soleil est repérée à chaque instant de la journée et de 

l’année par deux référentiels différents, grâce à deux plans, plan horizontal du lieu et plan 

équatorial de la terre. Pour repérer un site donné à la surface terrestre, on définit les grandeurs 

suivantes : 

I.2.6.1 Coordonnées équatoriales 

Dans ce référentiel, le soleil est localisé au moyen de deux angles, la déclinaison 

solaire   donnée par l’équation (4) et l’angle horaire   défini par [14]: 

     (      ) 

           (
     

  
)     (I.4) 

                                 (I.5) 

  
   

   
(    )       (I.6) 

    : décalage horaire par apport au méridien de Greenwich ; 

    : temps solaire vrai ; 

   : temps légal (donné par une montre) ; 

   : l’équation de correction du temps ; 

 : Longitude du lieu ; 

L’angle horaire   varie de              , prend la valeur nulle à midi    , négative durant 

la période avant midi     et positive après. 

I.2.6.2 Coordonnées horizontales 

 Latitude et longitude 

La latitude   permet de repérer la distance angulaire d'un point quelconque par rapport 

à l'équateur. Elle varie de 0° à l'équateur à 90° au pôle nord. L'angle de latitude est l'angle 

entre une ligne tracée d'un point sur la surface de la terre avec le centre de cette dernière, et le 

cercle équatorial de la terre. L'intersection du cercle équatorial avec la surface de la terre 

forme l'équateur et est indiquée en tant que latitude de 0°, le pôle nord par la latitude +90° et 

le pôle sud par la latitude -90°. 
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FIGUREI.5 Référentiel du plan équatorial. 

Cette convention de signe affecte le signe (+) à tous les lieux de l'hémisphère nord et 

le signe (-) tous les lieux de l'hémisphère sud. La latitude sera désignée ici par la lettre ( ), et 

peut ainsi être composée entre –90° et +90°. La longitude c’est l’angle λ formé par le 

méridien de Greenwich et le méridien du lieu considéré. La longitude est comprise entre -180 

(vers l’ouest) et +180 (vers l’est). Comme la terre met 24 heures pour faire un tour sur elle-

même (360°), chaque heure représente 15° d'écart de longitude et donc, chaque degré de 

longitude représente 4 minutes comme illustrée dans la figure.I.5. 

 

FIGUREI.6 Coordonnées terrestres. 

 

Rayons 

solaires 

Centre du soleil 

Plan équatorial 
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 Equation du temps 

Tous les points à longitude constante font l'expérience de midi et de toute autre heure à la 

même heure. L'heure locale  (  ), également appelée heure solaire, est une mesure de la 

position du Soleil par rapport à une localité. À midi heure locale, le soleil traverse sa position 

la plus haute dans le ciel. La figure I.7 représente graphiquement l'équation du temps en 

fonction du jour Julien et de sa déclinaison. Le temps universel (TU) peut être défini comme 

l’heure locale au méridien zéro. Pour éviter toute confusion due à des heures locales infinies, 

des fuseaux horaires ont été introduits sous le concept d’heure standard. L'Heure Standard 

(SDT) a été proposé par Sandford Fleming en 1879[15]; cela consistait à diviser le monde en 

24 fuseaux horaires, chacun couvrant exactement   , car la Terre tourne de    par heure. A 

cause des considérations politiques, ils ont maintenant augmenté le nombre de fuseaux 

horaires standard à 39. L'heure locale standard (LST) est la même heure dans tout le fuseau 

horaire. De plus, l’horloge est généralement décalée d'une heure entre avril et octobre pour 

mieux utiliser la lumière du soleil, prétendument pour économiser de l'énergie. La figure I.7 

illustre l’équation du temps en fonction du jour de l'année et de la déclinaison δ. 

 

 

 

FIGURE 1.7 Equation du temps en fonction du jour de l'année et de la déclinaison. 

La relation entre l'heure solaire et l'heure standard doit être connue pour décrire la 

position du soleil. Pour la plupart des endroits où les zones standards avancent d’une heure à 

l’autre, l’ajustement de l’heure solaire pour la longitude peut être effectué en soustrayant la 

longitude de l’observateur (      ) à la longitude du méridien standard (    ) du fuseau 
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https://context.reverso.net/traduction/francais-anglais/jour+de+l%27ann%C3%A9e
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horaire de l’observateur et en la multipliant par 4minutes. Le soleil prend pour se déplacer   à 

travers le ciel. L'équation 1.7 estime la différence de temps en minutes entre l'heure solaire et 

l'heure standard plus une correction due à l'irrégularité de la durée naturelle d'un jour. Cette 

irrégularité est provoquée par l'orbite non circulaire de la Terre qui tourne autour du Soleil et 

par l'inclinaison de l'axe nord-sud par rapport au Soleil: 

        (           )        (I.7) 

où   est appelée l'équation du temps en fonction de l'angle quotidien   donné par 

l'équation I.8. 

   (                                                 

                          )(      )    (I.8) 

 La déclinaison et l'angle horaire 

La déclinaison ( ) est l’angle que forme la direction du soleil et le plan équatorial. La 

déclinaison varie de façon sinusoïdale au cours de l’année. Plusieurs expressions ont été 

développées pour évaluer la déclinaison, la plus simple est celle utilisée par Gueymard[16]. 

           
   

   
(     )      (I.9) 

où : n est le numéro du jour de l’année. 

La figureI.8 montre le changement de la déclinaison solaire en fonction du jour de 

l’année. 

 

FIGURE I.8 Schéma représentant la variation annuelle de la déclinaison du soleil. 
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L’angle horaire   mesure le mouvement du soleil par rapport à midi qui est l'instant 

où le soleil passe au plan méridien du lieu zénith. Cet angle est formé entre la projection du 

soleil sur le plan équatorial à un moment donné et la projection du Soleil sur ce même plan au 

midi vrai. L’angle horaire est donné par la relation suivante [17,18]: 

    (      )      (I.10) 

Où     représente le temps solaire vrai en heure basé sur la rotation de la terre autour de son 

axe polaire et de sa révolution autour du soleil. La durée du jour solaire varie durant l’année 

du fait que : la terre balaye des surfaces différentes dans sa rotation autour du soleil et l’axe de 

la terre est incliné par rapport au plan écliptique.  

 

FIGURE I.9.Angle horaire   du soleil. 

 Azimut    

C’est l’angle horizontal de la direction du soleil avec la direction du sud. La 

connaissance de l’azimut ‘  ’ permet de calculer l’angle d’incidence des rayons sur une 

surface non horizontale. 

 Hauteur angulaire 

C’est l’angle vertical de la direction du soleil avec le plan horizontal, parfois on parle de 

l’angle zénithal qui est le complément de h, tel que        . La hauteur angulaire du 

soleil  mesure la distance angulaire du soleil à partir de l’horizon. 
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FIGURE I.10 Système de coordonnées horizontales. 

I.3 Le rayonnement solaire au sol  

L’irradiation solaire arrive au sommet de l’atmosphère sous forme d’ondes 

électromagnétiques. Elle se subdivise premièrement en deux parties: La première est 

directement réfléchie vers l’espace avant de pénétrer dans l’atmosphère et la deuxième partie 

s’enfonce dans l’atmosphère, subit des réfractions et des diffractions pour être à son tour soit 

renvoyée vers l’espace soit vers le sol. Ces phénomènes font que l’on peut regrouper les 

rayons solaires parvenant au sol en trois composantes principales, qui sont le direct, le diffus 

et le réfléchi [19]. 

I.3.1 Le rayonnement solaire direct normal    

C’est le rayonnement solaire qui se forme de rayons parallèles provenant du soleil sans 

avoir être dispersé par l’atmosphère. Le rayonnement direct est le rayonnement incident sur 

un plan donné en provenance d’un petit angle solide centré sur le disque solaire, il parvient en 

ligne droite et par temps clair. C'est ce type de rayonnement qui est utilisé dans les systèmes à 

concentration (four solaire, centrales thermo-solaires et photovoltaïques).  

I.3.2 Le rayonnement solaire diffus   

C’est une partie du rayonnement du soleil qui a subi de multiples dispersions par Les 

molécules et les aérosols de l’atmosphère qui sont définis comme des éléments fins solides 

et/ou liquides en suspension dans l’atmosphère, ils peuvent être attribués aux activités 

humaines (anthropiques) ou à des sources naturelles. Les principales sources naturelles 

d’aérosols sont les océans, les déserts et les volcans. C’est un rayonnement qui provient de 
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l'atmosphère, il contribue à l'éclairement mais, il ne peut pas être concentré (à l'inverse du 

rayonnement direct). Le rayonnement diffus, produit par des processus complexes, est 

beaucoup plus difficile à analyser que le rayonnement direct.  

I.3.3 Rayonnement solaire réfléchi     

Le rayonnement solaire qui arrive sur le sol est en partie réfléchi. La réflexion du 

rayonnement solaire par le sol se fait de façon sélective (couleur des corps). Par temps clair, le 

problème est compliqué par la présence des zones d’ombre. Pour caractériser de façon globale 

les propriétés réflectives du sol, on utilise son albédo, c’est-à-dire le rapport du rayonnement 

réfléchi au rayonnement incident sur toutes les fréquences et tous les angles d’incidences. 

La fraction d’énergie réfléchie par rapport à l’énergie incidente est appelée Albédo. Ce 

terme étant généralement réservé au sol ou aux nuages, est une valeur moyenne de leur 

réflectance pour le rayonnement considéré et pour tous les angles d'incidences possibles. Il 

dépend fortement de la nature du sol et de l’état de la surface. L’albédo total du système 

Terre/Atmosphère vaut environ 0.3 ce qui signifie que 30% du rayonnement solaire est 

réfléchi et 70% est absorbé. L’albédo des forêts est proche de 0.15, celui des surfaces 

désertiques vaut environ 0.35, tandis que celui des surfaces englacées s’élève à 0.6 [8]. 

I.3.4 Le rayonnement solaire global    

C’est le rayonnement reçu sur une surface provenant de toute la voûte céleste et du 

disque solaire 

I.3.4.1 Rayonnement global sur une surface horizontale    

 Le rayonnement global parvenant au sol sur une surface horizontale  est la somme du 

rayonnement direct et du diffus (figureI.11), selon la formule suivante : 

           (  )     (I.11) 

Ou    est l’angle zénithal. 
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FIGURE I.11Composantes principales du rayonnement solaire. 

I.3.4.2 Le rayonnement global sur une surface inclinée 

Le rayonnement solaire global sur une surface arbitraire ayant une inclinaison par 

rapport à l’horizontale et un angle azimutal est la somme des trois composantes directe, 

diffuse et réfléchie par le sol du rayonnement solaire (figure I.11)[8, 20]. 

         
          (I.12) 

L’énergie solaire varie en fonction de : 

 La latitude du lieu ; 

 L’orientation et l’inclinaison du plan de collecte ; 

 La saison (maximale en été, minimale en hiver) ; 

 La situation atmosphérique (ciel clair ou couvert) ; 

 La hauteur du soleil sur l'horizon (maximale à midi solaire). 

I.4 Rayonnement solaire et production photovoltaïque 

Le terme « photovoltaïque » désigne le processus physique qui consiste à transformer 

l'énergie lumineuse en énergie électrique par le transfert de l'énergie des photons aux 

électrons d’un matériau. Le rayonnement global est induit par un apport d’énergie à la surface 

terrestre. Cependant, outre l’aspect calorifique que ce dernier représente spontanément, il est 

possible à partir de cellules spécialement créées, de convertir cette énergie surfacique en 

énergie électrique. Ce processus passe par l’utilisation d’un module photovoltaïque intégré 
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dans un système photovoltaïque complet. Il est associé à un système de stockage (batterie, H2, 

volant d’inertie, etc.) afin de stocker l’énergie produite. 

I.4.1 L’effet photoélectrique 

I.4.1.1Génération de l’énergie électrique à partir du rayonnement solaire 

L’effet photoélectrique a été initialement découvert par le physicien allemand Heinrich 

Rudolf Hertz (1886). Il réalisa expérimentalement qu’un matériau métallique exposé à la 

lumière pouvait émettre des électrons. Cette découverte fut appelée « effet photoélectrique ». 

Malheureusement, Hertz ne fut pas en mesure d’expliquer théoriquement le phénomène, car 

certaines caractéristiques de cet effet n’étaient pas formalisable avec la théorie classique de 

l’électromagnétisme de l’époque. En effet, ces dernières sont réalisées en associant deux 

matériaux semi-conducteurs de types différents, l’un est dopé N et l’autre est dopé P, comme 

le montre la figure II.12. De nombreuses technologies de cellules photovoltaïques existent. 

Les plus fréquentes sont celles en Silicium cristallin et les couches minces [21]. 

 

 

FIGURE I.12 L’effet photovoltaïque [22]. 

Quand un photon de lumière, d’énergie suffisante, heurte un atome de la surface du matériau 

photovoltaïque, il excite un électron et l’arrache de sa structure moléculaire, créant ainsi une 

paire « électron-trou ». Les électrons et les trous sont des charges de signes opposés, et c’est 

cette opposition qui génère une différence de potentiel électrique (l’effet photovoltaïque). 

L’association de deux types de matériaux pour la création de la jonction permet de récupérer 

les charges avant la recombinaison des électrons dans le matériau (redevenu alors neutre). La 

présence de la jonction PN permet ainsi le maintien d’une circulation d’un courant électrique 

continu jusqu’à ses bornes. Ce courant est alors recueilli par des fils métalliques très fins 
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connectés les uns aux autres et acheminé à la cellule suivante. Le courant s’additionne en 

passant d’une cellule à l’autre jusqu’aux bornes de connexion du panneau, et il peut ensuite 

s’additionner à celui des autres panneaux raccordés en « champs ». 

I.4.1.2 Les systèmes photovoltaïques 

Dans des conditions d’ensoleillement standards (1000W/m² ; 25°C), la puissance 

maximale délivrée par une cellule en silicium de 150 cm² est d'environ 2,3W sous une tension 

de 0,5V. Une cellule photovoltaïque élémentaire constitue donc un générateur électrique de 

faible puissance, insuffisant en tant que tel pour la plupart des applications domestiques ou 

industrielles [23]. Les générateurs photovoltaïques sont, de ce fait, réalisés par association, en 

série et/ou en parallèle, d'un grand nombre de cellules élémentaires. Outre cette juxtaposition 

de cellules, le courant généré par les cellules photovoltaïques produit uniquement du courant 

continu à partir du rayonnement solaire. 

L'utilisation de ce courant continu diffère d'une installation à l'autre, selon le but de 

celle-ci. On distingue principalement deux types d'utilisation selon si l'installation 

photovoltaïque est connectée ou non à un réseau de distribution d'électricité. Les installations 

non connectées peuvent directement consommer l'électricité produite. C’est le cas des sites 

non raccordés au réseau électrique (en montagne, sur des îles ou des voiliers, un satellite,… 

etc.) qui peuvent en outre être équipés de batteries, d'accumulateurs pour disposer d'électricité 

au cours de périodes sans lumière (la nuit notamment). 

Des installations photovoltaïques peuvent également être connectées à un réseau de 

distribution. Sur les grands réseaux de distribution (Amérique du Nord, Europe, Japon, etc.) 

des installations photovoltaïques produisent de l'électricité et l'injectent dans le réseau. Pour 

ce faire, ces installations transforment le courant continu en courant alternatif aux 

caractéristiques du réseau (fréquence de 50 Hz en Europe ou 60 Hz en Amérique du Nord par 

exemple). Elles n'ont pas besoin d'installation de stockage (batteries) car l'électricité est 

consommée à l'instant où elle est produite par les consommateurs les plus proches sur le 

réseau. Ce raccordement nécessite l’utilisation d’un onduleur, c'est-à-dire un dispositif qui a 

pour fonction de transformer un courant électrique continu en courant alternatif, identique à 

celui circulant sur le réseau. Il existe des onduleurs issus de différente technologie, cependant, 

leurs principes et objectifs sont les mêmes : faire passer l'énergie du DC (courant continu) à 

l'AC (courant alternatif). 
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Cette transition entraîne une modification des performances globales du système. Il 

convient d’introduire le facteur PR (performance ratio) qui dépend du choix des composants 

comme l’onduleur, la température, l’énergie perdue…etc., et peut modifier considérablement 

la production d’électricité au cours du temps. Le PR est calculé par le rapport entre le 

rendement mesuré et celui théorique. La figure 1.13détaille le principe d’utilisation d’une 

source renouvelable d’énergie de type solaire raccordée au réseau électrique. 

 

 

FIGURE 1.13 Principe du raccordement d’un module PV au réseau électrique. 

I.4.1.3 L’énergie solaire thermique 

Une grande partie du rayonnement solaire n’est pas convertie en électricité et accroit 

leur température entrainant ainsi une baisse de leur rendement électrique. Les capteurs 

solaires PVT hybrides sont des systèmes utilisant des modules photovoltaïques (PV) comme 

absorbeur thermique. Par récupération d’une partie de la chaleur dissipée par les modules PV 

à l’aide d’un fluide caloporteur, ces capteurs solaires hybrides permettent la production 

simultanée d’énergies thermique et électrique. Ils associent ainsi un capteur solaire 

photovoltaïque intégré au bâti et un capteur solaire thermique [24]. 
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I.5 Applications des prédictions d’irradiation et d’énergie photovoltaïque 

Une utilisation efficace de la production d'énergie fluctuante des systèmes 

photovoltaïques nécessite des informations prévisionnelles fiables pour les stratégies de 

gestion et d'exploitation. Cette prédiction est nécessaire pour l'intégration au réseau des 

systèmes PV ainsi que pour les petits réseaux et les systèmes autonomes. 

L’application la plus importante des prédictions d’énergie photovoltaïque est la prise 

en charge d’une intégration économique de grandes quantités d’énergie solaire dans le 

système d’alimentation en électricité. La contribution de la production d'énergie renouvelable 

en particulier des systèmes PV, des centrales thermiques solaires et des convertisseurs 

d'énergie éolienne à l'alimentation électrique est en augmentation constante. Les entreprises 

de services publics et les gestionnaires de réseau de transport doivent faire face à la 

fluctuation des apports de ces différentes sources d’énergie renouvelables. 

L'un des principaux objectifs de la prévision de la puissance photovoltaïque consiste à 

optimiser la production et la consommation la valeur de l'énergie renouvelable produite sur le 

réseau. D'un point de vue technique, cet objectif est atteint en réduisant le besoin d'équilibrer 

l’énergie produite et l’énergie de réserve. Le besoin d'informations prévisionnelles sur la 

production prévue d'énergie solaire et éolienne augmente avec la quantité d'énergie installée. 

Aujourd'hui, les systèmes de prévision de l'énergie solaire sont largement utilisés au niveau 

opérationnel et ont montré leur fort impact économique et leurs avantages pour l'intégration 

de l'énergie solaire dans le réseau électrique [25,26]. En conséquence, la prévision des 

rendements solaires devient de plus en plus importante pour les services publics qui doivent 

intégrer des quantités croissantes d'énergie solaire, en particulier pour les pays où la 

législation encourage le déploiement de centrales solaires. 

Il existe également une variété d'applications de prévisions d'irradiation non liées à la 

photovoltaïque. L'utilisation de prévisions d'irradiation directe pour optimiser les stratégies 

d'exploitation des centrales thermiques solaires est aussi important [27]. En outre, à très court 

terme (quelques minutes), les prévisions d’éclairement énergétique direct pourraient être 

utiles pour le contrôle des récepteurs dans les centrales solaires thermiques. D'autres exemples 

incluent l'utilisation des prévisions météorologiques et de l'énergie solaire pour le contrôle du 

chauffage, de la ventilation et du refroidissement des bâtiments, l'utilisation des prévisions 

d'irradiation pour améliorer la gestion des réseaux de chauffage urbain intégrant le chauffage 

solaire de l'eau et l'utilisation de prévisions en agriculture, par exemple pour la récolte[28]. 
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I.6 Conclusion 

Le rayonnement solaire peut être utilisé pour produire soit directement de l'électricité à 

l'aide de semi-conducteurs photovoltaïque, soit de la chaleur solaire thermique pour le 

chauffage ou la production électrique. En exploitant le rayonnement solaire, considéré comme 

la ressource principale, qui est très considérable à l’échelle planétaire, et plus spécialement 

dans notre paye, ce type d’énergie offre une véritable alternative à la consommation des 

ressources fossiles classiques avec un faible impact environnemental et un fort potentiel de 

réduction des coûts. 

L’aspect intermittent de cette source d’énergie montre l’importance et la nécessité de 

connaitre le potentiel solaire avant de procéder à l’installation de n’importe quel système 

solaire. Le meilleur moyen d’identifier ce potentiel sur un site donné est de disposer d’une 

bonne série de mesures de différents paramètres de rayonnement au sol, ce qui n’est pas 

disponible dans plusieurs lieux et localités. Pour remédier au manque d’informations et 

mesures dans plusieurs situations, on fait recours aux modèles d’estimation et de prédiction de 

l’énergie solaire incidente sur le site en question. 

Dans le prochain chapitre, nous présentons un état de l’art des méthodes de prédiction 

avec une petite définition sur des fondamentaux pour la prévision du GHI. 
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Chapitre II 

Prédiction de l'irradiation solaire : 

Etat-de-l’art 

 

 

II.1 Introduction 
Les séries temporelles, appelées aussi séries chronologiques ou même chroniques, 

occupent une place importante dans tous les domaines de l’observation ou de la collecte de 

données. Le terme série est employé pour évoquer des objets (des nombres ou des mots) 

classés dans un certain ordre. L’ordre utilisé est le temps, plus précisément, on utilise une 

mesure de temps exprimée en : années, mois, jours, minutes ou n’importe quelle autre unité 

de mesure. En d’autres termes, les séries temporelles associent des objets divers à des 

marques temporelles successives plus ou moins équidistantes. La série est dite temporelle, 

parce qu’elle indexe l’objet ou la valeur par le temps. 

Dans ce chapitre, nous commencerons par expliquer ce que sont les séries temporelles, 

Nous dégagerons ensuite les différentes méthodologies de prédiction existantes dans la 

littérature et plus particulièrement celles liées au rayonnement global d’irradiation solaire 

(GHI) en détaillant les principaux modèles utilisables. L’état de l’art de la prédiction des 

séries temporelles va nous servir pour comparer les résultats de notre approche de prédiction 

avec la littérature. 

II.2 Définition d’une série temporelle 

Une série temporelle est définie comme étant une suite de mesures ou d’observations 

au cours du temps représentant un phénomène [29, 30,31]. Il est aujourd’hui, de plus en plus 

fréquent de parler de « prédiction ».Pour utiliser le formalisme des séries temporelles, il est 

nécessaire, au préalable de donner certaines définitions. Ainsi, la valeur courante en  de la 

chronique  est notée   où , letemps, est compris entre 1 et  , avec   le nombre total 

d’observations. On appelle   le nombrede points ou de valeurs à prédire de la série 

temporelle. La prédiction de la série temporelle de      à        connaissant l’historique 

de    à   , porte le nom d’horizon de prédiction(horizon 1,…, horizon h). Aussi pour un 
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horizon 1 (cas le plus simple), le formalisme générale la prédiction sera représenté par 

l’équation II-1 où représente l’erreur entre la prédiction et la mesure,   le modèle à estimer et 

 le paramètre temporel qui prend les       valeurssuivantes                  Où   est 

le nombre d’observations et   le nombre de paramètresdu modèle, on suppose que    ). 

       (                 )           (II.1) 

où   est l’erreur entre la valeur prédite et la valeur mesurée. 

Il est toujours utile en première analyse de représenter l’évolution temporelle d’un 

phénomène (profil et allure de la série) à l’aide d’un graphique ayant en ordonnée la valeur du 

phénomène    et en abscisse le temps    Ainsi sur la figure II-1, on peut se rendre compte que 

le phénomène de rayonnement global (GHI)   est un ensemble de signaux périodiquesavec un 

bruit (lié à la couverture nuageuse) qui semble plus important durant les mois d’hiver que 

durant ceux d’été.  

II.3 Approche stochastique du signal 

Les techniques traditionnelles d’analyse des séries temporelles procèdent souvent par 

décomposition et recomposition. L’approche de décomposition suppose que la structure de 

chaque chronique peut être scindée en éléments simples (modélisables), et donc plus 

facilement prévisibles, pour ensuite être reconstituée pour donner la prédiction de la 

chronique. Les premières études [30,32] sur les chroniques ont amené à considérer de façon 

standard trois grandes composantes de séries temporelles: 

 la tendance : décrit le mouvement sur le long terme (extra-annuel). 

 la composante saisonnière : est une composante cyclique relativement régulière de 

période intra-annuelle. Il existe différents types de saisonnalités pour le 

rayonnement global on peut parler de périodicité intrinsèque « rigide », ou 

déterministe car elle est bien marquée et répétitive. 

 la composante résiduelle (bruit ou résidu) : correspond à des fluctuations 

irrégulières, en général de faible intensité mais de nature aléatoire. C’est une 

composante qui existe par défaut, elle regroupe ce que les autres composantes n’ont 

pu intégrer. 
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FIGURE II.1 Exemples de rayonnement global horizontal pour les sites Alicesprings, 

Brasilia, Ny-Alesund et Golden. 

 

II.4 Fondamentaux pour la prévision du GHI 

Dans cette section, quelques concepts de base sur l’irradiation solaire et la production 

d’énergie solaire sont expliqués, ce qui facilitera la compréhension des parties restantes du 

chapitre. 

II.4.1 Modèles ciel clair 

L’irradiation solaire est principalement influencée par la présence de nuages, qui rend 

difficile la prédiction d'irradiation. Cependant, il est possible d'estimer l'éclairement 

énergétique par temps clair, c'est-à-dire en l'absence de nuages. Cette valeur peut être utilisée 

pour calculer des indices solaires, normaliser des mesures et obtenir la production d’une 

centrale solaire dans des conditions stationnaires. 

Généralement, les modèles de ciel clair sont alimentés avec des variables 

météorologiques et une géométrie solaire, en utilisant des modèles de transfert radiatif pour 

établir les connexions entre les entrées. 

Il existe un grand nombre de modèles de ciel clair, qui diffèrent les uns des autres 

principalement par les entrées nécessaires à chaque modèle. Certains des modèles de ciel clair 
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(1) Arid site:Alicesprings
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(2) Tropical site:Brasilia
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(3) High Alberdo site:Ny-Alesund
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(4) Temprate site:Golden
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les plus largement utilisés sont le modèle Solis [33], le modèle de l'atlas européen du 

rayonnement solaire ESRA (European Solar Radiation Atlas) [34], le modèle d'Ineichen [35] 

et le modèle d'évaluation de référence sur la transmission solaire[36]. 

Une description détaillée de ces modèles et d'autres modèles de ciel clair sont 

présentés dans les références [37] et [38].Certains modèles ne nécessitent qu'une entrée 

(ESRA) alors que d'autres nécessitent un grand nombre d'entre eux (Solis). Comme détaillé 

dans [39], le choix d'un modèle à ciel clair pour un lieu déterminé dépend de la disponibilité 

et de la qualité des données d'entrée, qui constituent le principal facteur limitant. 

En pratique, le modèle ciel clair présente les cycles journaliers (jour/nuit) et annuels 

comme illustré sur la figure II.2. 

 

 

FIGURE II.2 Présentation des courbes du modèle clair ciel, GHIm et l’indice kc. sur 

une journée de mesure [38]. 

II.4.2 Indice de ciel clair Kc 

Il existe deux paramètres, l’indice de ciel clair   et l’indice de clarté   , qui sont 

largement utilisés pour classifier les conditions météorologiques et pour calculer des modèles 

de persistance intelligents. Ils sont obtenus de manière similaire, mais différents par la 

variable de normalisation. L'indice de ciel clair est le rapport entre l’irradiation solaire 

mesurée et l’irradiation solaire modélisée du ciel clair  . Cet indice est donc généralement 

préféré au GHI dans la plupart des études sur la prévision ou l’estimation locale du GHI. 

   
   

             
                   (II.2) 

II.4.3 Modèle de référence : la Persistance 

Le modèle de persistance est reconnu comme la référence des méthodes de prédiction 

du GHI pour sa simplicité et son universalité. Il s’appuie sur l’hypothèse de persistance de la 
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mesure d’un instant à un autre de proche en proche. La prédiction d’une variable temporelle 

X(t) par persistance peur être formulée par l’équation suivante : 

 ̂       ̂        (II.3) 

 

FIGURE II.3  Modèle persistance appliqué directement au GHI pour une journée ciel 

clair. 

 

L’application de ce modèle à la prédiction du GHI nécessite l’utilisation de l’index Kc. 

En effet, en appliquant le modèle directement au GHI on obtiendrait une prédiction toujours 

en décalage avec la mesure à cause de la variation journalière connue (figure II.3). La 

prédiction de GHI par persistance s’écrit donc avec les équations suivantes : 

  ̂        ̂                        

 ̂        ̂    
   (II.4) 

Cette méthode de référence a l’avantage d’être très performante dès que les conditions 

météorologiques sont assez stables. Les scores de persistance sont d’ailleurs très importants 

pour évaluer et comparer des méthodes de prédiction développées et testées sur des jeux de 

données différents. Les scores du modèle de persistance donnent d’une part une référence 

pour la prévision mais aussi une information sur la difficulté de celle-ci, ou du moins sur la 

variabilité relative des jeux de données. Un bon score du modèle de persistance indique un 

site où les conditions météorologiques sont relativement stables et vice versa [40]. 

II.5 Les méthodes de prédiction des séries temporelles 

La prédiction des séries temporelles est un problème qui recouvre de nombreux 

domaines d’application. Les études menées dans la finance et l’économétrie ont permis de 

dégager de nombreux modèles plus ou moins sophistiqués. Ces derniers ont été repris dans le 
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cadre d’autres thématiques, dont la prédiction du rayonnement solaire par modélisation des 

séries temporelles.  

En ce qui concerne l’aspect temporel des prédictions, il est important d’introduire trois 

concepts : horizon de prédiction , résolution de prédiction   et intervalle de prédiction  . 

L'horizon de prédiction est la durée entre le temps présent  et le temps effectif des prédictions. 

La résolution de prédiction décrit la fréquence à laquelle les prédictions sont émises et 

l'intervalle de prédiction indique l'intervalle de temps des prédictions. 

Il existe de nombreux modèles permettant de faire une prédiction de séries 

temporelles. Il est possible de les rassembler en quatre grands groupes. 

 Les modèles de type « naïf » qui sont primordiaux pour vérifier la pertinence 

des modèles complexes. On peut citer la persistance, la moyenne ou les k-plus 

proches voisins ; 

 Les modèles à probabilités conditionnelles rarement mentionnés dans la 

littérature en ce qui concerne le rayonnement global. On peut citer les chaînes 

de Markov et les prédictions basées sur les inférences Bayésiennes ; 

 Les modèles de type connexionnistes (réseau de neurones) et plus 

particulièrement le Perceptron Multi-Couche (PMC), qui est un type de 

réseaux de neurones à fort potentiel prédictif et le plus souvent utilisé. 

 Les modèles de référence, de par le nombre d’études les ayant utilisés, ils sont 

issus de la grande famille des modèles autorégressifs ; 

Plusieurs modèles de prédiction du rayonnement solaire existent dans la littérature. Ils 

diffèrent par : les entrées disponibles, leur classification, l’horizon et la méthode de prédiction 

utilisée. 

II.6 Classification de la prédiction de rayonnement solaire  

Les chercheurs ont classé la prédiction du rayonnement solaire dans différentes 

catégories en fonction de différents facteurs qui sont liés à l’horizon de prédiction, données 

historiques de l’irradiation solaire et autres modèles de données météorologiques. 

II.6.1 Classification selon l'horizon de prédiction 

Le but et la précision d'un modèle de prédiction dépend de l’horizon de prédiction. 

Lipperheide et al. [41] ont analysé les performances de l'énergie photovoltaïque sur différents 

horizons de prédiction, tels que 20s, 40s, 60s,…. 180s. L'erreur de prédiction (RMSE) du 

modèle de prédiction proposé est comprise entre 3,2 et 15,5% pour les horizons de prédiction 
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compris entre 20 et 180 s. Lonij et al. [42] ont conçu un modèle de prédiction de la puissance 

PV où le les erreurs changent avec les horizons de prédiction allant de 15 min à 90 min. La 

précision de la prédiction varie avec le changement d'horizon de prédiction dans le même 

modèle avec les mêmes paramètres. Par conséquent, l'horizon de prédiction doit être pris en 

compte avant de concevoir le modèle de prédiction approprié. Il n'existe aucun critère bien 

défini pour classer le modèle de prédiction en fonction de l'horizon de prédiction. Néanmoins, 

selon la plupart des rapports de recherche, la prédiction de l'énergie solaire peut être divisée 

en trois catégories en fonction de l'horizon temporel, comme illustré à la figure II.4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE II.4  Classification de la prédiction de GHI en fonction de l'horizon temporel. 

 

II.6.1.1 Prédictions à court terme 

La prédiction du rayonnement solaire réalisée pendant une heure, plusieurs heures, un 

jour ou jusqu’à sept jours sont appelées prédictions à court terme. La prédiction à court terme 

de l’énergie solaire garantit l’engagement, la planification et la répartition de l’énergie 

électrique des unités. Ce type de modèle de prédiction est utile pour concevoir un système de 

gestion de l'énergie intégré au système photovoltaïque. La prédiction à court terme améliore 

également la sécurité du fonctionnement du réseau. 

II.6.1.2 Prédiction à moyen terme 

La prédiction de rayonnement solaire à moyen terme est effectuée sur plus d'une 

semaine à un mois. Ce type de prédiction aide à la planification du système d'alimentation et 

le calendrier de maintenance en prévoyant la disponibilité de l'énergie électrique à l'avenir. 

II.6.1.3 Prédiction à long terme 

La prédiction à long terme du rayonnement solaire se fait à partir d’un mois à un an. 

Ce type de prédiction de rayonnement solaire est utile pour la planification de la production, 
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du transport et de la distribution de l'électricité en dehors des enchères d’énergie et de la 

sécurisation des opérations. 

Cependant, certains chercheurs ont divisé l'horizon prévisionnel de l’énergie solaire en 

quatre catégories [43]. La quatrième catégorie est appelée "horizon de prédiction à très court 

terme". La prédiction à très court terme est prise en compte pour quelques secondes, une 

minute ou plusieurs minutes  (<1 h) de prédiction. Ce type de prédiction a été fait pour le 

lissage de la puissance, répartition de l'électricité en temps réel et réserves optimales. 

II.6.2 Classification de la prédiction de rayonnement solaire sur la base des données 

historiques 

Les méthodes de prédiction de rayonnement solaire peuvent être classées en quatre 

types basés sur l'utilisation de données historiques de l’irradiation solaire et les variables 

météorologiques associées. Ces modèles sont (a) la persistance, (b) les méthodes statistiques, 

(c) l'apprentissage automatique et (d) les méthodes hybrides, comme indiqué à la figure II.5 

avec les sous-catégories. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGUREII.5. Classification des techniques de prédiction utilisant des données historiques [43]. 
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historiques sont nécessaires pour prévoir l’IS. Généralement, ce modèle est utilisé comme 

modèle de référence (benchmark). Dans les méthodes statistiques, l’IS est prédite via l'analyse 

statistique des différentes variables d'entrée, par conséquent, les données chronologiques 

historiques sont utilisées dans ces méthodes. 

Normalement, les méthodes précédentes sont adoptées pour la prédiction à court terme. 

Les données historiques récentes devraient être utilisées dans ces méthodes pour augmenter la 

précision du modèle. L’exigence de la taille de la série de données d'entrée dans ce modèle est 

moindre par rapport à la méthode d'apprentissage automatique. Inversement, dans 

l'apprentissage automatique, une grande quantité de données est nécessaire pour prévoir 

correctement l’IS avec précision. Les modèles d’apprentissage automatique sont des modèles 

intelligents, ils peuvent modéliser des données linéaires, non-linéaires et non-stationnaires. La 

combinaison de deux techniques ou plus est utilisée pour concevoir un modèle de prévision 

appelé modèle hybride. Le modèle hybride affiche de meilleurs résultats qu'un modèle unique 

pour différents problèmes de prévision en combinant les avantages de chaque technique. 

II.6.3 Classification des méthodes de prédiction du rayonnement solaire 

De nombreux chercheurs ont étudié les différentes méthodes de prédiction de 

rayonnement solaire. Ils ont proposé et développé plusieurs techniques et modèles pour 

prévoir la prédiction de rayonnement solaire. Parmi les méthodes de prédiction utilisées dans 

la littérature, certaines sont basées sur des modèles linéaires tels que la régression linéaire 

(Linear Regression LR), la moyenne mobile autorégressive (Auto-Regressive Moving 

Average ARMA) et le processus autorégressif (Auto-Regressive AR) [44, 45]. Cependant, le 

comportement non linéaire du rayonnement solaire a suscité les chercheurs à proposer 

plusieurs autres modèles : ceux basés sur le modèle numérique météorologique, les ondelettes, 

les modèles flous, les systèmes d'inférence neuro-flou adaptatifs (Adaptive Neural Fuzzy 

Inference Systems ANFIS), les forêts aléatoires (Random Forests RF), les k-plus proches 

voisins (k-Nearest Neighbors kNN) ainsi que les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) 

[46]. 

II.6.3.1 Processus autorégressifs 

Ces techniques permettent d'estimer la relation entre une variable dépendante 

(irradiation solaire) et des variables indépendantes, appelées des fois prédicteurs. Selon la 

manière dont les séries chronologiques sont traitées (linéaire ou non linéaire et stationnaire ou 

non-stationnaire), une autre classification apparaît. Les séries temporelles stationnaires sont 
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des séries chronologiques fluctuant autour d'une moyenne statique alors que les séries non 

stationnaires ne montrent pas une telle moyenne. 

Nous trouvons ici les modèles autorégressifs (AR), qui modélisent la sortie sous forme 

d'une combinaison linéaire des valeurs retardées des prédicteurs; les modèles simples de 

moyenne mobile (MA) utilisés lorsque les données présentent une variance constante sur une 

position d'équilibre autour de la moyenne, pour laquelle la moyenne des données historiques 

est utilisée comme prédiction; les modèles double MA utilisés lorsqu'il y a une tendance; les 

modèles à moyenne mobile autorégressive (ARMA) qui tiennent compte à la fois des valeurs 

antérieures décalées et des erreurs; Les modèles AR eXogenous (ARX), qui ajoutent des 

données exogènes à un modèle AR, et les modèles de moyenne mobile autorégressive à 

variables eXogenes (ARMAX),qui introduisent des variables externes. Dans l'analyse des 

séries chronologiques (c.-à-d. à partir de la prédiction numérique du temps),pour traiter 

l’aspect probabiliste, il existe certaines adaptations, telles que le vecteur AR (VAR) ou le 

vecteur ARX (VARX) [47,48]. 

II.6.3.2 Méthodes de régression 

La méthode de régression est une méthode statistique utilisée pour établir une 

relation entre les variables explicatives et dépendantes. Dans ce modèle, la variable 

dépendante est prédite en connaissant les variables explicatives. Dans le cas de la prédiction 

de rayonnement solaire, le RS prédit est considéré comme une variable dépendante et les 

variables météorologiques sont considérés comme des variables explicatives. Oudjana et al. 

[49] ont développé un modèle pour prédire la production d’énergie photovoltaïque, 

comprenant deux modèles de régression différents : les régressions simples et les régressions 

linéaires multiples. Le modèle de régression utilisant l'irradiation solaire et la température en 

entrée a donné de meilleurs résultats par rapport au cas où l'un ou l'autre était considéré en 

entrée. Un modèle mathématique et plusieurs variables explicatives sont nécessaires pour 

concevoir un modèle de prévision basé sur la régression, ce qui constitue la faiblesse de cette 

méthode. 

II.6.3.3Méthodes de lissage exponentiel 

La méthode de lissage exponentiel, suggérée pour la première fois par Brown [50], est 

connue sous le nom de méthode de lissage exponentiel simple. Cette méthode a été 

développée par Holt [51], connue sous le nom de méthode de Holt; Winter a également 

modifié cette méthode sous le nom de Holt-Winter méthode[52].Dans la méthode de lissage 

exponentiel, un ensemble de pondérations des données historiques au lieu des pondérations 
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égales est imposé aux données passées. Cependant, les poids des données passées diminuent 

de manière exponentielle des points de données les plus récents aux plus distants. Le lissage 

exponentiel simple est une méthode simple, également connue sous le nom de MA pondérée 

de manière exponentielle (EWMA). La forme du modèle EWMA est écrite comme suit: 

 ̂              ̂   ̂        ̂      (II.5) 

où  est la constante de lissage et peut prendre toute valeur entre 0 et 1. Cette méthode 

nécessite une prédiction initiale qui doit être estimée ou supposée. Par conséquent, l'ensemble 

initial de prédictions  ̂ est souvent considéré comme  ̂ =   . Le modèle de prédiction EWMA 

indique que la valeur de prédiction à la période     est égale à la somme des dernières 

valeurs prédites ̂ plus unterme d’ajustement de l'erreur de prédiction       ̂  . 

II.6.3.4 Méthodes physiques 

La méthode de prédiction physique consiste en un ensemble de méthodes 

mathématiques. L’équation qui décrit l'état physique et le mouvement dynamique de 

l’atmosphère [53]. Les modèles physiques sont conçus en fonction des caractéristiques du 

site, telles que la localisation, les différentes variables météorologiques et les données 

historiques d'orientation. Ces modèles sont considérablement simples (lorsque basés 

uniquement sur l'irradiantes solaire globale) ou compliqués (s’ils incluent des paramètres 

supplémentaires) [54]. La précision du modèle de prédiction physique est supérieure lorsque 

les conditions météorologiques sont stables [55]. Cependant, les performances de prédiction 

sont largement affectées par les fortes variations des variables météorologiques. Différentes 

études ont proposés[54,56], la méthode de prédiction physique combinée à différentes 

méthodes d'intelligence artificielle et statistiques afin de concevoir un modèle de prédiction 

hybride peut avoir généralement une meilleure précision de la prédiction. Cependant, ces 

modèles sont très sensibles à la prédiction météorologique. 

II.6.3.5  Méthodes d'intelligence artificielle 

 Réseau de neurones artificiels (RNA) 

Le RNA est la méthode la plus efficace et populaire parmi les chercheurs depuis 1980. 

Cette méthode a été utilisée dans différentes applications de prédiction, y compris la 

prédiction du rayonnement solaire avec un niveau de réussite parmi les plus élevés. Les RNA 

sont largement utilisés pour prévoir le rayonnement solaire dans la plupart des recherches, en 

raison de la non-linéarité des données météorologiques. Le RNA est plus approprié que les 
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méthodes statistiques lorsqu'un lien non linéaire existe entre les données sans hypothèse 

préalable. 

Les principaux composants d’un RNA sont l’entrée, la/les couches cachées, les 

couches d’entrée et de sortie, les neurones et les connexions. La couche d’entrée reçoit les 

différentes informations d'entrée. La couche cachée, qui peut consister en un seul ou plusieurs 

couches, analyse les informations d’entrée. La couche de sortie reçoit les résultats analysés et 

fournit la sortie (valeur prédite). La connexion fait un lien entre les neurones des différentes 

couches avec mise à jour des poids. LafigureII.6 (a),(b)montre l’architecture de base d’un 

RNA et un modèle schématique de la procédure de traitement dans une cellule de neurone, 

respectivement. 

La figure indique que la cellule neuronale a deux parties. La première partie est la 

«fonction de combinaison» qui produit une valeur en résumant toutes les entrées. La 

deuxième partie est la "fonction d'activation". La sortie du réseau est générée en additionnant 

les entrées pondérées en utilisant la fonction d'activation. Par conséquent, la fonction 

d'activation du réseau agit comme une fonction de compression pour transférer l'entrée sous la 

forme de sortie. La formule mathématique de base du RNA exprimée par [57] : 

     ∑        
 
        (II.6) 

Où              sont la sortie du réseau, poids de biais, nombre d'entrée, poids des 

connexions et entrée réseau, respectivement. Dans la plupart des cas, le RNA a plusieurs 

entrées et une ou plusieurs sorties. 

L’apprentissage et les tests sont les deux opérations de base d'un RNA. À la phase 

d’apprentissage, le réseau est formé à l’aide d’une base de données d’apprentissage via 

l’algorithme d'apprentissage. L'algorithme d'apprentissage du RNA tente de mapper les 

relations d'entrées et de sortie(s) en mettant à jour les valeurs de poids synaptique. La sortie 

générée par le réseau est comparée à la valeur souhaitée, l'erreur de la sortie est ensuite 

calculée. Par conséquent, les poids et les biais (agissant en tant que compensateurs), les 

valeurs de RNA sont mises à jour en fonction de l'erreur. Ce cycle continue jusqu'à ce que la 

sortie souhaitée soit atteinte. Ainsi, le réseau fournit la sortie finale en fonction de la base de 

données utilisée et des valeurs de pondération du modèle. Cependant, la sortie du réseau varie 

en fonction du changement d'architecture, de la fonction d'activation et des entrées 
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FIGURE II.6 (a) Diagramme schématique d'une structure RNA composée d'une couche 

d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie.(b)modèle mathématique du neurone 

artificiel [59]. 

 

Dans la plupart des cas, les RNA ont une seule couche et sont utilisés pour résoudre 

les différents problèmes. Cependant, un nombre important de problèmes complexes qui sont 

liés au type de données peuvent utiliser un RNA monocouche. Dans plusieurs cas, des 

relations complexes d'entrée et de sortie existent entre différentes variables. Afin de 

surmonter ce problème complexe, les RNA ont été modifiés en plusieurs types qui suivent 

différentes architectures et différentes procédures de mappage entrée-sortie. Parmi les plus 

utilisés sont le perceptron multicouche (MLP), RNA à fonction de base radiale (RBF), RN 

récurrent (RNN), RN à régression générale (GRNN) et systèmes adaptatif d'interface neuro-

floue (ANFIS). 

Le RNA donne de bons résultats en apprenant différentes relations complexes et 

structures de calcul. Par conséquent, il est considéré comme un bon outil pour la prédiction 

des données chronologiques [60]. Yona et al. ont signalé que des erreurs dans les résultats de 

prédiction sont considérablement minimisées par RNA par rapport à FFNN [61]. GRNN est 

un réseau probabiliste qui fait la régression plutôt que des tâches de classification [62]. Avec 
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une forte capacité non-linéaire de cartographie, GRNN peut résoudre efficacement des 

problèmes non linéaires [63]. Cependant, la croissance de cette méthode nécessite une grande 

puissance de calcul. La sélection du paramètre de réseau σ est importante pour l’utilisation de 

GRNN [64].Les chercheurs ont introduit un réseau modifié de BP pour remédier à ces 

limitations [65].Parmi les méthodes liées à RNA, le réseau de neurones à propagation arrière 

(BPNN), qui a été largement utilisé en raison de son excellente fonction de cartographie non 

linéaire, convient à la résolution des problèmes de régression complexes [66]. 

ANFIS est un type de réseau multicouche adaptatif anticipé ;il est appliqué à la 

prédiction non linéaire, dans laquelle des échantillons antérieurs sont utilisés pour prévoir 

l'échantillon à l'avance [67]. Le réglage des fonctions d’appartenance est nécessaire pour 

améliorer les performances d’ANFIS [68]. Parmi les systèmes flous, l’ANFIS est le plus 

largement utilisé car il est moins coûteux en calcul et produit des résultats aussi robustes que 

les modèles statistiques [69].  

 Machines à vecteurs de support (SVM). 

Il s'agit d'une méthode de modélisation supervisée, introduite pour la première 

fois par [70], puis développée par [71] pour être utilisée dans les problèmes de classification. 

Lorsqu'elles sont appliquées à des problèmes de régression, elles sont appelées machines de 

régression vectorielle (Support Vector Regression ou SVR).Elles se distinguent par leur forte 

capacité de généralisation et leur capacité à traiter des problèmes non linéaires. Elles 

fonctionnent comme une régression linéaire multiple utilisant des prédicteurs transformés tout 

en conservant une faible complexité et un bon ajustement des données. Trois paramètres 

principaux dominent les performances de la technique et doivent être ajustés :la précision, le 

paramètre de coût , qui concerne le compromis entre précision et complexité, et , qui régule 

la fonction du noyau, utilisée pour transformer les prédicteurs en un espace de fonctions de 

plus grande dimension. Les SVM / SVR ont montré un grand potentiel dans plusieurs études 

[72,73]. 

 k- plus proches voisins (k-NN) 

C'est l'une des méthodes les plus simples d'apprentissage machine. Il repose sur 

un algorithme de reconnaissance de formes, qui compare l'état actuel à des échantillons 

d'apprentissage dans un espace de fonctions. Les distances euclidiennes sont ainsi calculées et 

les k premiers voisins les plus proches sont sélectionnés pour les prédictions. 
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 Forêts Aléatoires (RF) 

 Développées dans un premier temps par Breiman (2001), elles consistent en un 

ensemble d’arbres de décision / régression, dont les résultats montrent la prédiction moyenne 

des arbres individuels. Normalement, en se concentrant sur les arbres de régression, elles se 

caractérisent par le sur-apprentissage des données de formation, ce qui donne un biais faible 

mais une variance élevée. Il est courant de cultiver plusieurs arbres pour chaque étude de cas 

en faisant la moyenne des résultats de plusieurs arbres, il est possible de réduire la variance au 

prix d'une légère augmentation du biais. Néanmoins, la performance globale du modèle 

s’améliore. Les arbres de régression simples sont très sensibles au bruit de la base de données 

d'apprentissage. Le simple calcul de la moyenne des résultats de plusieurs arbres pour 

résoudre ce problème ne fonctionne pas, car s'ils étaient entraînés avec la même base de 

données, ils seraient très corrélés. Ce problème est résolu avec la méthode bagging, qui 

consiste à faire construire des arbres, chacun avec un échantillon initialisé (bag) de l'ensemble 

d’apprentissage. Les échantillons laissés en dehors du modèle sont utilisés pour évaluer les 

performances de chaque modèle. 

Néanmoins, les arbres peuvent toujours être corrélés, dans la mesure où certaines 

variables sont des prédicteurs très puissants pour la sortie, elles seront sélectionnées dans la 

plupart des arbres en sac. Les forêts aléatoires traitent ce problème avec la mise en sac des 

entités, qui consiste à sélectionner un sous-ensemble aléatoire d’entités au niveau de chaque 

nœud et à réduire ainsi la corrélation. 

La Figure.II.7 montre la répartition des études analysées concernant la technique 

utilisée. Comme on le voit, l’approche la plus courante parmi les articles analysés est 

l’utilisation de techniques statistiques, en particulier les RNA, qui représentent 24% des 

études. 

II.6.3.6 Modèles hybrides 

Certains modèles peuvent omettre certaines informations en raison de la façon dont 

chaque technique transforme les données. Ainsi, il est également courant de combiner des 

techniques pour renforcer leurs atouts afin d’améliorer la précision, ce qui est appelé modèle 

hybride, modèle mixte, modèle combiné ou modèle d'ensemble. Les modèles peuvent être 

mélangés de plusieurs manières, telles que bagging, boosting, voting ou stacking[76,77]. 

Deux approches peuvent être suivies, soit en combinant deux techniques statistiques 

ou plus (hybride statistique), soit en associant une technique statistique à un modèle de 

performance (hybride physique). Plusieurs travaux peuvent être trouvés en utilisant la 
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première approche. Bouzerdoum et al. [78] ont associé SARIMA à SVM dans leurs prévisions 

avec un horizon d’une heure, alors que Ramsami et Oree[79] ont utilisé ARIMA avec ANN, 

Vaz et al. [80]ont appliqué une technique d'ensemble de RNA et d'ARX non linéaire (NARX). 

Hossain et al. [81], ont mis au point une méthodologie pour sélectionner la meilleure 

combinaison de techniques de régression afin de construire un modèle d'ensemble, ils ont 

montré qu’ils ont des performances meilleures que les techniques individuelles. 

 

 

 

 

 

FIGURE II.7 Répartition des études par rapport à la technique utilisée [43]. 

 

Certaines études, cependant, ont construit un modèle boite noire (black box) pour 

prédire mais ils ont inclus dans sa structure des expressions physiques. C'est le cas de la 

méthode du réseau de neurones artificiels hybride physique (PHANN), qui combinait un 

réseau RNA avec un modèle ciel clair. Ils ont également combiné certaines expressions 

physiques, telles que le calcul de l'indice de clarté et la température, avec les techniques NAR 

et RNA [82]. 

Dans [83], un modèle hybride composé d’un modèle ARMA et d’un réseau de neurones 

à retard temporel (Time Delay Neural Network TDNN) est examiné. Ce modèle est utilisé 

pour la prédiction du rayonnement solaire à court terme (une heure). Ce modèle hybride a le 

potentiel d'exploiter les avantages de ces deux techniques. Le modèle ARMA s'est avéré 

adapté au problème linéaire et le TDNN est efficace pour le problème non-linéaire. Dans le 

cas du rayonnement solaire contenant à la fois des caractéristiques linéaires et non linéaires, la 

précision de ce modèle hybride est assez satisfaisante. Cependant, ces différents modèles 
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fonctionnent très bien quand le temps est clair, mais lorsque les conditions météorologiques 

sont mauvaises, la précision des modèles de prévision diminue considérablement. 

Cependant, la complexité informatique est accrue dans un modèle hybride en raison de 

l'utilisation de deux techniques ou plus. La performance d’un modèle hybride dépend de la 

performance d’un modèle individuel. La précision du modèle hybride est affectée par le choix 

d'une seule technique susceptible d'être peu performante, ce qui constitue une limitation du 

modèle hybride. 

II.7 Méthode d’ensemble 

La méthode d'ensemble est populaire en statistiques et en apprentissage machine, 

elle utilise plusieurs prédicteurs pour obtenir une décision agrégée qui sera meilleure que 

n'importe lequel des prédicteurs de base. Selon [84], il existe deux types de méthodes 

d’ensemble : compétitif et coopératif. Semblable à la classification, la prédiction d'ensemble 

peut être catégorisée en prédiction d'ensemble concurrentielle et coopérative. Un Ensemble 

compétitif de prédiction consiste à former différents prédicteurs individuels soit avec 

différents jeux de données ou bien avec le même ensemble de données, mais avec des 

paramètres différents, puis la prédiction est obtenue en faisant la moyenne (ou autre approche) 

de la décision de tous les prédicteurs individuels (prédicteurs de base).D'autre part, la 

prédiction d'ensemble coopérative consiste à diviser la tâche de prédiction en plusieurs sous-

tâches et à sélectionner les prédicteurs appropriés pour chaque sous-tâche en fonction des 

caractéristiques des sous-tâches. La décision finale est la somme de tous les résultats des 

prédicteurs de base. 

II.7.1 Ensemble de prédiction compétitif 

L’approche de prédiction compétitive globale utilise plusieurs prédicteurs construits 

avec des conditions initiales légèrement différentes ou des paramètres différents, permettant 

de construire des modèles de prédiction individuels afin de former un modèle de prédiction 

d'ensemble (ensemble multi-modèle).Les résultats de prédiction de tous les modèles ou des 

modèles sélectionnés après l'élagage est agrégé par moyenne ou autres méthode de 

combinaison. Le niveau de confiance peut être mesuré par les variations de la dispersion des 

résultats individuels utilisés lors du processus de combinaison [85]. 

La diversité est un élément clé de la prédiction d'ensemble compétitive. Si les 

prédicteurs de base rendent des décisions similaires, il y aura moins d'amélioration. En 

prédiction concurrentielle (compétitive), si les sous-tâches sont similaires, les sorties des 

prédicteurs de base seront similaires et l'amélioration des performances d'ensemble sera 
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marginale. Pour la classification, la diversité peut être encore catégorisée comme diversité de 

données, diversité de paramètres et diversité de noyau [86,87].Un schéma fonctionnel de la 

prédiction d'ensemble concurrentiel est montré dans la figure II.6. Il existe deux variantes 

basées sur la diversité des données et la diversité de paramètres. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE II.8 Schéma fonctionnel des méthodes de prédiction d'ensemble concurrentielles. 

II.7.1.1 Diversité des données 

Pour la prédiction d'ensemble compétitive basée sur la diversité des données, plusieurs 

ensembles de données d'entrée sont introduits dans le système de prédiction. Il existe deux 

variantes, comme indiqué dans les équations. (II.7) et (II.8). Éq. (II.7) représente l'approche 

de prédiction qui applique   prédicteurs.           pour ensembles de données 

d'entrée      et la prédiction finale est une moyenne pondérée. Eq(II.8) représente une 

autre approche de prédiction qui utilise un seul prédicteur      pour  ensembles de données 

d'entrée. 

 ̂      
 

 
∑            

 
       (II.7) 

 ̂                          (II.8) 

Où ̂ est la valeur prédite et  est l’horizon de prédiction. 

Une étude sur la prédiction de l'irradiation solaire à Fontana, en Californie en 2009-

2010 a été reportée [88]. Un modèle concurrentiel à deux méthodes de prédiction d'ensemble 

a été proposé : le premier modèle prédit l'irradiation solaire en utilisant une régression non 

linéaire des données météorologiques et le deuxième modèle prédit l'irradiation solaire basé 

sur la reconnaissance des formes. Les sorties de ces deux modèles ont été combinées pour 
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l’horizon de prédiction de 1h-3h.Les auteurs ont comparé leurs résultats avec les résultats 

précédemment rapportés et ont déclaré que la méthode de prédiction d'ensemble concurrentiel 

à deux modèles présente une erreur plus petite que les erreurs des méthodes précédemment 

rapportées, les auteurs ont également proposé d'utiliser une méthode d'apprentissage adaptatif 

pour mettre à jour les modèles sur une base journalière. 

Le bagging est une méthode populaire de la théorie d’ensemble [89].Elle comporte 

deux phases: 1) la phase de bootstrap, consiste à échantillonner la base de données d'origine 

avec remplacement pour obtenir N bases de données. 2) la phase d'agrégation pour combiner 

les sorties des N bases, les prédicteurs formés par chaque jeu de donnée sont mémorisés. Dans 

[90], un modèle RNA avec bagging a été introduit pour la prédiction à court terme de 

l’irradiation solaire. 

Le modèle RNA avec bagging se compose de trois types différents des RNA: MLP, 

fonction de base radiale (RBFNN) et réseau de neurones récurrentes (RNN) avec des données 

historiques. Les données utilisées provenaient de l'Agence Météorologique Japonaise pendant 

la période 2007–2008.Les résultats ont montré que les mesures d'erreur de RNA avec bagging 

étaient plus petites par apport aux modèles individuels. 

Pour la prédiction de l’irradiation solaire, la corrélation spatiale est largement utilisée. 

Cette méthode est appelée totale satellite image(TSI), elle est habituellement utilisée dans les 

prédictions à court terme [91]. Les images du ciel sont prises par des satellites avec 

différentes coordonnées spatiales et temporelles. Dans [92], un prédicteur d'irradiation solaire 

par corrélation spatiale basé sur le RNA a été mis en œuvre avec 17 bases de données 

géographiques et météorologiques en Turquie de 2000 à 2002. 

II.7.1.2 Diversité de paramètres  

  La diversité des paramètres par rapport aux variables...       d'un prédicteur pour 

produire N prédicteurs            et chaque prédicteur apprendra du même base de donnée 

   La valeur prédite  ̂ est obtenue par la moyenne des performances de tous les prédicteurs 

comme il est montré en équation II.9. 

 ̂      
 

 
∑            

 
        (II.9) 

Ou  ̂ est la valeur prédite et h est l’horizon de prédiction. 
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II.7.2 Prédiction d'ensemble coopérative 

La prédiction coopérative par ensembles divise une tâche de prédiction en plusieurs 

sous-tâches et résout chaque sous-tâche individuellement. Il existe deux variantes: l’une est en 

cours de prétraitement et l’autre en post-traitement.  

II.7.2.1 Prétraitement 

Le prétraitement consiste à diviser la base de données d'entrée en plusieurs sous-

ensembles de données. Chaque sous-ensemble de données est modélisé et prédit par un 

prédicteur. Généralement, les prédicteurs sont identiques pour tous les sous-ensembles de 

données. La prédiction finale est une somme de toutes les sorties des prédicteurs. 

Une méthode de décomposition en série chronologique appelée décomposition en 

ondelettes a été rapportée dans plusieurs publications [93,94]. La théorie des ondelettes 

consiste à étudier les séries temporelles dans le domaine fréquentiel ainsi que dans le domaine 

temporel. La décomposition en ondelettes consiste à décomposer la série temporelle en un 

ensemble de sous-séries basées sur une ondelette mère qui peut être prédite avec plus de 

précision. Il existe deux types de décompositions: continue et discrète. Pour des applications 

pratiques, la transformée en ondelettes discrète (DWT) est généralement utilisée pour la 

décomposition. Les équations clés de la prédiction basée sur la décomposition en ondelettes 

sont présentées dans l’équation II.10. 

{   
       

   }     (    ) 

 ̂  
           

     

 ̂  
           

     

 ̂      ∑  ̂  
       

    ̂  
                              (II.10) 

Où  est la base de données d'origine,    
est la i

éme 
composante détaillée,   

 est la j
ème 

composante approximative, h est l'horizon de prédiction,  ̂ est la valeur prédite et      est le 

prédicteur.Dans [95], une ondelette Daubechies de nombres 6 a été utilisée pour la 

décomposition en ondelettes discrètes. Après décomposition, il y a trois décompositions 

détaillées (   
           ) et une décomposition approximative    

   . ARIMA a été choisi 

pour être le prédicteur pour chaque sous-série. Les résultats de prévision ont été agrégés pour 

obtenir le résultat final. Le modèle d'ondelettes-ARIMA présenté a été évalué dans le cas de la 

prévision de la vitesse du vent de 3,5 et 10 h, et la performance était meilleure que la méthode 

ARIMA conventionnelle. 
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Cao and Cao [96] ont présenté un réseau de propagation rétro-ondulante à répétition 

(RBPN) pour la prédiction de l’irradiation solaire. Le RBPN est un RNA dynamique qui 

permet de restituer tout ou partie des sorties. Les auteurs ont utilisé la méthode cut-and-trial 

pour déterminer le nombre de neurones cachés d’un RBPN à 3 couches. 

II.7.2.2 Post-traitement 

Une série chronologique peut avoir plus d’une caractéristique et chaque caractéristique 

est adaptée à une méthode particulière. Par exemple, le modèle ARIMA convient à la 

modélisation de séries chronologiques linéaires et Les RNA sont plus préférables pour la 

modélisation de séries chronologiques non linéaires. La prédiction de la série chronologique 

consécutivement par deux prédicteurs ou plus est considérée comme une prévision d'ensemble 

coopérative basée sur le post-traitement. 

Plusieurs modèles coopératifs de prédiction d'ensemble basés sur le post-traitement ont 

été décrits dans la littérature, tels que ARIMA – GARCH [97], ARIMA – RNA, ARIMA– 

SVM [98] et SVR-SVC [99]. 

Dans [100], un modèle de réseau neuronal à retard temporel (TDNN) ARMA a été 

décrit. Les auteurs ont tout d’abord, utilisé plusieurs méthodes statistiques pour générer une 

série temporelle d’irradiation solaire stationnaire, puis ils ont utilisé ARMA pour prédire la 

partie linéaire de la série temporelle et le réseau TDNN pour prédire la partie non linéaire. 

Ensuite, ils ont combiné les deux résultats pour avoir la prédiction finale. Les auteur sont 

comparé le modèle hybride ARMA–TDNN à un seul modèle ARMA et TDNN et les résultats 

ont montré une RMSE normalisée (NRMSE) plus petite dans le cas du modèle hybride. 

II.8 Conclusion 

Comme indiqué dans le présent chapitre, de nombreuses méthodes et types de 

méthodes sont disponibles. Il y a beaucoup de méthodes d’estimation du rayonnement solaire, 

certaines sont souvent utilisées (réseaux de neurones, processus autorégressifs,…), d’autres 

commencent à être utilisées (SVM, GP, LSTM…) et d’autres rarement (boosting, arbres de 

décision, forets aléatoires, …etc). En conclusion, on peut dire que les méthodes basées sur les 

RNA et ARIMA sont équivalentes en termes de qualité de prédiction dans certaines 

conditions de variabilité, mais la flexibilité des RNA en tant que modèles non linéaires 

universels les rend plus préférables que les processus autorégressifs classique. 
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En règle générale, la précision de ces méthodes dépend de la qualité des données 

d'apprentissage. En fait, en considérant les articles publiés, ces méthodes produisent des 

statistiques d'erreur très proches. 

A partir de la littérature vue dans le présent chapitre, la méthodologie des ensembles 

a montré toujours une meilleure performance par rapport aux prédicteurs simples (uniques),ce 

qui montre l’intérêt à les utiliser dans cette thèse. 
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Chapitre III 

Approche d’ensembles multi-modèles pour 

la prédiction de l’irradiation solaire 

 

 

  

III.1 Introduction 

La prédiction de l'irradiation solaire est devenue une étape clé pour prévoir 

correctement les performances des systèmes de conversion de l'énergie solaire et pour garantir 

la stabilité et la sécurité des réseaux électriques. Les compagnies d'électricité doivent 

contrôler les systèmes de production en se basant sur la connaissance préalable de la charge et 

de la capacité de production attendues au cours des prochaines minutes, heures et jours, car 

certains groupes électrogènes peuvent être démarrés rapidement, tandis que d'autres ont 

besoin de beaucoup de temps avant d'être prêts. De plus, le prix de la production d'électricité 

se négocie sur un marché en évolution constante et rapide. Cela explique pourquoi des 

prédictions précises de la production et de la consommation d’électricité sont nécessaires pour 

réduire les coûts de l’électricité [100]. 

La procédure normale de prédiction de la puissance électrique produite par un système 

de conversion solaire est basée sur le rayonnement solaire disponible, ainsi que sur plusieurs 

aspects concernant la performance du système et les problèmes environnementaux connexes  

au moment de l’intérêt. En utilisant des générateurs basés sur les technologies de conversion 

photovoltaïque (PV), l'électricité produite est, en principe au moins, linéairement liée à 

l'irradiation solaire incidente. Ainsi, à l'aide d'un outil de simulation d'énergie photovoltaïque 

approprié, la prévision de la production d'électricité est directement liée à celle de 

l'éclairement énergétique incident. Cette dernière est cependant très variable dans le temps 

pour des raisons météorologiques, ce qui rend difficile sa prévision exacte. D'un point de vue 

plus général, la prédiction de l'irradiation solaire avec une bonne précision devrait augmenter 

l'efficacité et la valeur de la production d'énergie de tout type de système d'énergie solaire. 

La littérature que nous venons d’examiner dans le chapitre trois montre que de 

nombreuses méthodes stochastiques et de l’IA sont possibles et peuvent être combinées 
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efficacement. Bien que les méthodes individuelles soient largement utilisées, leur «force 

intrinsèque» n’est pas forcément la meilleure option possible. La nouvelle méthodologie 

présentée dans ce chapitre, tente d’améliorer les prédictions en sélectionnant de manière 

dynamique le prédicteur le plus approprié pour chaque série temporelle de GHI en utilisant 

plusieurs approches de combinaison et de classification [101]. 

On peut considérer qu'une méthode fiable serait une méthode qui diminue le risque de 

modèle (lorsque il est impliqué dans l’ensemble) et cherche à améliorer la précision des 

prédictions en tirant profit des différentes forces de divers modèles potentiellement efficaces, 

tout en compensant leurs limites. Le résultat de la nouvelle approche proposée dans cette 

étude est la prédiction produite par le modèle d'apprentissage distingué par la performance 

maximale dans la région de l'espace des variables. Ce dernier est également appelé «espace 

d'observations» car chaque valeur historique de la série GHI (dimension / coordonnée) 

correspond à une observation du GHI historique enregistré. Dans ce chapitre, divers types 

d’ensembles sont évalués à l’aide de plusieurs modèles statistiques et / ou modèles à base des 

techniques de l’IA [102]. 

 

III.2 Méthodologie proposée 

Considérons un ensemble de   modèles de prédiction   ( ) (         )  formés 

indépendamment sur les données d’apprentissage disponibles. Le problème schématisé sur la 

figure III.1, consiste à définir une approche de combinaison  *+  de telle sorte que les 

prédictions obtenues après la combinaison des différents modèles individuels pour un point de 

données particulier (c'est-à-dire non inclus dans l'ensemble d’apprentissage) puissent être 

décrites par (III.1): 

 ̂( )   *  ( ),   ( )     ( )+                                 (III.1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE III.1 Schéma fonctionnel du système de prédiction proposé. 
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III.2.1 Modélisation d'ensemble 

Les méthodes d'ensemble sont des algorithmes d'apprentissage qui construisent un 

ensemble de modèles, puis classifient / prédisent les nouveaux points de données en prenant 

une combinaison pondérée de leurs prédictions [103,104]. 

La construction d'un ensemble de différents modèles de prédiction peut être faite à 

l'aide du même modèle de prédiction avec différents paramètres de réglage (tuning) ou selon 

différentes méthodes d'apprentissage. 

Dans une autre perspective, les méthodes d’ensemble sont des méta-algorithmes qui 

combinent de nombreuses méthodes d’apprentissage automatique en un seul modèle dans le 

but de réduire la variance (bagging [89] ou le biais (boosting) [105] ou d’améliorer les 

prédictions (stacking). Les méthodes existantes peuvent être divisées en deux groupes: 

 Méthodes d'ensemble séquentielles 

Dans lequel les apprenants de base sont créés consécutivement (par exemple, 

AdaBoost) [106]. L'objectif ici est d'exploiter la dépendance entre les différents apprenants de 

base. Les performances générales peuvent être améliorées en analysant les mauvais exemples 

(mauvaises sorties) avec des poids de grandes valeurs, comme dans les méthodes de 

renforcement classiques. 

 Méthodes d'ensemble parallèles 

Les apprenants de base sont créés en parallèle (par exemple, Random Forest) [107]. Le 

but ici est d'exploiter l'indépendance potentielle entre tous les apprenants de base, car l'erreur 

peut être fortement réduite en faisant la moyenne. 

Habituellement, un seul algorithme d'apprentissage de base peut être utilisé pour 

produire des modèles de base homogènes à partir de modèles du même type, conduisant à des 

ensembles homogènes. 

Alternativement, des modèles hétérogènes, c'est-à-dire des modèles différents qui 

conduisent à des ensembles hétérogènes, dont l’objectif est d’avoir un modèle global plus 

précis que chacun de ses membres individuels, les modèles individuels de l’ensemble doivent 

être aussi précis que possible et aussi diversifiés que possible [104]. Une question centrale 

dans la théorie des ensembles est que, pour améliorer le processus de combinaison, les 

modèles individuels doivent être différents. Sinon, les performances ne seraient pas 

améliorées si les modèles simples dupliqués étaient combinés. 

Dans cette thèse, nous ne  considérons  que la seconde approche, dans laquelle la 

modélisation hétérogène est utilisée. Cette considération est confortée par l'intérêt porté à 
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l'examen de l'efficacité de l'approche pour la prédiction de GHI à court terme (de 1 minute à 1 

heure à l'avance). A des taux de rafraîchissement aussi élevés, les variables exogènes qui 

pourraient être utilisées pour prédire le GHI avec un certain degré de fiabilité (par exemple, 

fraction nuageuse, précipitation ou profondeur optique d'aérosol) ne sont généralement pas 

disponibles à partir d'observations locales ou de données modélisées et ré-analysées (dont la 

résolution spatiale est quand même trop large). 

Comme mentionné ci-dessus, dans ce qui suit, plusieurs approches de combinaison 

existent et sont conçues selon deux stratégies différentes. Dans la première, appelée 

«combinaison», la prédiction finale est obtenue après la combinaison des prédictions obtenues 

par les différents modèles uniques. L’autre stratégie, dite «sélection», consiste en une 

nouvelle méthode (détaillée ci-après), qui obtient la prédiction finale en sélectionnant le 

résultat (prédiction) du «meilleur modèle individuel» à l’aide d’une méthodologie qui définit 

une partition appropriée de l'espace des variables. Dans la présente étude, trois familles de 

modèles sont utilisées pour construire l'ensemble optimal, à savoir : (i) les modèles 

autorégressifs ; ii) modèles à base de Réseaux de Neurones Artificiels (RNA); et (iii) les 

modèles à noyaux. 

III.2.2 Méthodes individuelles 

III.2.2.1 Modèles autorégressifs 

Les modèles ARIMA [108] constituent l’origine de la plupart des techniques de 

prédiction statistiques. Un modèle       (     )  généralement appelé modèle de Box-

Jenkins, suppose que toute valeur future d'une série temporelle peut être exprimée sous forme 

de fonction linéaire de certaines observations passées, en plus de certains termes de bruit 

blanc. Il utilise une procédure de différenciation courante d'ordre   pour rendre la série 

temporelle stationnaire. Il se décompose en différents modèles, comme suit: 

 Processus autorégressif AR 

            Un processus stochastique    avec des valeurs réelles est considéré comme un 

processus AR(p) d'ordre p si: 

                                (III.2) 

La valeur    ( ) à l'instant   est ensuite estimée à l'aide des   valeurs passées et d'un 

terme aléatoire   . 
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            Moyen mobile MA 

       Un processus stochastique    est dit processus    d'ordre  , noté    ( )  s'il 

existe   coefficients             ,  et un bruit blanc    tel que : 

                       .    (III.3) 

La valeur du processus    ( ) au temps   est donc régressée sur ses propres erreurs 

passées. 

 Autorégressif à moyenne mobile, ARMA 

Les processus    ( ) sont des cas particuliers d'ARMA. Un processus stochastique    

est considéré comme un processus      d'ordre     si: 

        (                      )  (                   )     (III.4) 

Ceci peut aussi être formulé comme  ( )    ( )  , ou  ( )             

      et  ( )                   sont les termes polynomiaux des 

composantes          du processus     (   )   , et   est l'opérateur de rétrogradation. 

 Autorégressif à moyenne mobile intégrée, ARIMA 

ARIMA est une extension de la classe de modèles      dans laquelle une opération 

de différenciation est ajoutée. Un processus    est considéré comme un 

     (     )    (   )     est une       (   ) causal. Le modèle       peut être 

formalisé comme suit: 

 ( )(   )     
  ( )  .      .                                   (II.5) 

        Autorégressif à moyenne mobile saisonnière intégrée, SARIMA 

 Le modèle        peut être décrit comme suit: 

  ( )  (  )(   ) (    )      ( )  (  )                             (III.6) 

Où   ( )   (  )   ( )     (  ) sont les termes polynomiaux d’ordres       et  , 

respectivement,        sont les ordres de la différenciation non saisonnière et saisonnière, 

respectivement. 

III.2.2.2 Modèles à base de réseaux de neurones artificiels (RNA) 

Les RNA ont été créés pour surmonter les limitations rencontrées avec des méthodes 

plus traditionnelles lorsqu’on essaie de résoudre des problèmes complexes. Les RNA 

apprennent de certains exemples en construisant une relation d'entrées-sorties permettant 

d'effectuer des prédictions. Les RNA contiennent une interconnexion de plusieurs neurones. 
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Dans la littérature, plusieurs architectures de réseaux avec différents algorithmes 

d'apprentissage ont été proposées [109]. Un algorithme d'apprentissage est essentiellement 

une procédure dont la fonction est de réguler les poids d'un réseau donné. Pour un ensemble 

de données d'apprentissage donné, cette opération peut être réalisée en minimisant une 

fonction objective entre la fonction cible souhaitée et estimée. La présente étude se concentre 

sur quatre types de RNA, à savoir: MLP (Perceptron Multicouches), RBF (Réseaux à 

Fonction de Base Radial), ELM (Extreme Learning Machines) et Réseau de neurones Elman 

(ENN). 

 Réseaux de neurones de perceptron multicouches PMC 

                          Un PMC est composé de plusieurs unités interconnectées (neurones) 

structurées en couches et fonctionnant en parallèle avec un flux d'informations en retour, 

comme illustré dans la figure III.2. Les signaux circulent successivement dans les différentes 

couches, de la couche d'entrée à la couche de sortie. Les couches entre les couches d'entrée et 

de sortie sont appelées couches cachées. Dans chaque couche, chaque unité calcule un produit 

scalaire entre le vecteur des poids (pondération) et le vecteur de sortie issu de la couche 

précédente. Ensuite, une fonction de transfert est appliquée au résultat précédent pour créer 

une entrée pour la couche suivante [111]. Généralement, la fonction de transfert pour les 

couches cachées est la sigmoïde: 

 ( )  
 

     
      (III.6) 

 Réseaux de neurones à fonctions radiales, RBF 

Un réseau neuronal RBF est composé de trois couches (une couche entrée, une couche 

cachée et une couche de sortie). Comme illustré sur la figure III.3, les neurones d’entrée 

(c’est-à-dire les variables d’entrée) transmettent uniquement les variables d’entrée   . Chaque 

neurone de la couche cachée est caractérisé par une fonction noyau    (généralement une 

fonction gaussienne) décrite par une largeur    et un centre   , tels que : 

  (‖    ‖)      ( 
 

 
(

‖    ‖

  
) 

.   (III.7) 

La couche de sortie contient un seul neurone fournissant la valeur prédite. La fonction de 

sortie peut être écrite comme suit: 

 ( )  ∑     (‖    ‖) 
       (III.8) 

où    et   sont respectivement le poids et le nombre de fonctions RBF [104,108]. 
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FIGURE III.2 Architecture d'un réseau de neurones de type perceptron multicouches. 

FIGURE III.3 Architecture d'un réseau de neurones à fonction radiale 

 Réseaux de Neurones Elman ENN 

Un ENN est un type de réseau de neurones dynamique, basé essentiellement sur la 

structure de réseaux de neurones artificiels classiques. Il stocke un état interne pour élaborer 

la fonction de ses caractéristiques dynamiques et fournit au système la possibilité de s'adapter 

à toute caractéristique variable dans le temps. Un ENN peut donc refléter directement les 

caractéristiques dynamiques d'un système, ce qui est une caractéristique importante d'un outil 

de prédiction avancé. La structure ENN est illustrée sur la figure III.4. 
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FIGURE III.4 Architecture du réseau Elman. 

Généralement, les ENN sont divisés en quatre couches: la couche d'entrée, la couche 

cachée, couche de réalisation (undertake) et la couche de sortie. Les nœuds de la couche 

d'entrée agissent simplement comme des unités de transmission de signal. La couche de sortie 

réagit comme une fonction de sommation, tandis que la couche de réalisation (ou couche 

d’état) est utilisée pour mémoriser les valeurs de sortie précédentes des unités de la couche 

cachée qui devront être renvoyées à l'entrée du réseau. 

La capacité de stockage de l’ENN le rend plus sensible aux données historiques, ce qui 

permet au retour d’information interne d’améliorer l’aptitude du réseau à gérer les variations 

dynamiques des données. De plus, un ENN peut approximer n'importe quelle fonction non 

linéaire avec un degré de précision très acceptable et peut éviter l'impact du bruit externe. Les 

équations mathématiques dans l'espace d'état non linéaire d'un ENN peuvent s'écrire comme 

suit : 

 ( )   (   ( ))                                                                  (III.9) 

 ( )   (    ( )    ( (   )))                         (III.10) 

    ( )   (   )                                                            (III.11) 

où 

  est le vecteur de sortie de dimension égale à  ; 

  est le vecteur de nœud de la couche cachée avec   dimensions; 

   est le vecteur d’entrée avec   dimensions; 

   est le vecteur d'état de retour avec   dimensions; 

   sont les poids reliant la couche cachée à la couche de sortie; 

𝑍   𝑍   
Série d’entrée 

Couche d’entrée 

Couche cachée 

Couche de sortie 
Valeur prédite  

Unité de temporisation 1 Unité de temporisation N 
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  est la fonction de transfert du noeud de sortie; 

  est la fonction de transfert des nœuds des couche cachées. 

Généralement, les ENNs utilisent également l'algorithme de rétro-propagation pour 

déterminer les poids du réseau. 

 Extreme Learning Machines, ELM 

                Le modèle ELM a été proposé par Huang et al. [110]. Ce type de réseau neuronal 

à une seule couche cachée peut être utilisé pour les problèmes de régression et de 

classification. Supposons un ELM avec Q neurones cachés et une fonction d'activation  ( ) 

qui est conçu pour apprendre N différents échantillons (     ), ou     ,             -  

et    ,             - . Les poids d’entrée et les biais cachés sont choisis aléatoirement. 

Par conséquent, le système non linéaire peut être converti en un système linéaire comme 

suit: 

                                                           (III.12) 

Ou   {   } (     )  est la matrice de sortie de la couche cachée unique,     

 (        )  désigne la sortie du     neurone caché par rapport à   ; 

   [             ]
 

. et    est le biais du neurone caché      ;       est le produit 

intérieur de    et   ;   ,          -  est la matrice des poids de sortie et    

[             ]
 

(j=1,…,K) indique le vecteur de poids reliant le neurone caché     au 

neurone de sortie. Enfin,   ,          - est la matrice de sortie (cibles) (c’est-à-dire la 

sortie souhaitée de GHI). Par conséquent, les poids de sorties sont déterminés en recherchant 

la solution des moindres carrés du système linéaire décrit par l’équation (III.13), tel que: 

 ̂                                                           (III.13) 

où    est l'inverse généralisé de Moore-Penrose de la matrice H. Habituellement, les 

ELM ont tendance à donner de bonnes performances de généralisation avec une vitesse 

d'apprentissage extrêmement rapide d’où vient leur nom [111,112]. 

III.2.2.3  Les modèle à noyau 

•    Machine à vecteurs de support, SVM 

Les SVM sont des techniques non paramétriques supervisées qui ne nécessitent donc 

aucune hypothèse sur la distribution des données. Le but d’une approche de régression SVM 

est de définir une fonction lisse ayant (au maximum)  déviation par rapport aux échantillons 

d’apprentissage, qui sont dans le cas présent issus d’une série temporelle de rayonnement 



Chapitre III               Approche d’ensembles multi-modèles pour la prédiction de l’irradiation solaire

   

56 
 

solaire [113,114]. Ceci peut être réalisé en projetant la série originale d’entrée de dimension d 

dans un espace variable transformé, c’est-à-dire ( )    
(    ) et en fixant une estimation 

linéaire comme suit: 

 ( )      ( )    
                                           (III.14) 

La fonction linéaire dans l'espace variable de dimension supérieure est obtenue en 

optimisant une fonction de coût, dont l'objectif est de minimiser deux critères (norme 

euclidienne et minimisation d'erreur), elle est exprimée comme suit: 

 (   )  
 

 
‖ ‖   ∑ (     

 ) 
   .                             (III.15) 

Où   est un paramètre de régularisation. Cette fonction est soumise aux contraintes ci-

dessous: 

{
   (   (  )   )      

(   (  )   )         
           

          ,   -                    (III.16) 

où     et  
  sont des variables slack liées à des échantillons qui ne correspondent pas au tube de 

déviation  . La formulation de la fonction d'erreur est conçue pour traiter une fonction de 

perte  -insensible      définie comme suit : 

{
          

               
                                  (III.17) 

où   est représente l'écart par rapport à la sortie souhaitée. Cela revient à dire que les 

différences entre les valeurs mesurées et les valeurs prédites sont acceptées à l'intérieur du 

tube (erreur inférieure à ε), alors qu'une pénalité linéaire est imposée aux points situés à 

l'extérieur du tube insensible. Un exemple de SVM linéaire est présenté dans la figure III.5. 

Le résultat du problème d’optimisation est une fonction représentée dans l’espace 

variable (original) d’entrée comme suit : 

 ( )  ∑ (     
 )    (    )                                (III.18) 

Où  ( )  est une fonction noyau   est le sous-ensemble d’indices   

(      )correspondant au multiplicateurs de Lagrange non nuls    ou   
 . En fonction de 

leur importance dans la détermination d’une solution, les multiplicateurs de Lagrange 

évaluent chaque point d’apprentissage. Les points d’apprentissage avec des poids non nuls 

sont appelés des vecteurs de support. 
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FIGURE III.5  Régression SVM linéaire avec -tube. 

 

III.2.3 Méthodes de combinaison 

Une stratégie de combinaison tente d'améliorer les performances de prédiction 

globales en combinant différentes approches. Elle tente d'augmenter la précision des 

prédictions par le biais d'une solution pratique, mais aux dépens d'une complexité de calcul 

supplémentaire. Par conséquent, il convient de bien comprendre les propriétés de tous les 

modèles d’ensemble et de faire preuve de prudence dans l’utilisation des informations 

accessibles dans le but de développer des méthodes de combinaison efficaces [115]. Après 

avoir généré un ensemble d’apprenants de base, au lieu d’essayer de déterminer le meilleur 

modèle, les méthodes d'ensemble sélectionnent une combinaison pour obtenir la meilleure 

capacité de généralisation, ou la méthode de combinaison joue un rôle important. 

Dietterich [116] a attribué le bénéfice obtenu avec le processus de combinaison aux 

trois facteurs fondamentaux suivants: 

 Statistique: habituellement, l’espace des hypothèses est trop grand pour 

permettre la découverte de petits ensembles de données de formation, où d’autres hypothèses 

différentes peuvent donner la même précision sur les données de formation. Si le modèle 

d'apprentissage sélectionne un espace parmi ces hypothèses, il existe un risque qu'une 

hypothèse mal choisie ne prédit pas correctement les données futures. Par conséquent, en 

combinant des hypothèses, le risque de choisir une hypothèse incorrecte peut être réduit. 

Série Prédite  

Série mesurée 

 

- 

Vecteur de support 

 Ligne de Régression  
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 Coût de calcul: plusieurs modèles d'apprentissage permettent de créer différents 

types de recherche locale pouvant être bloqués dans les optima locaux. Bien que les données 

de formation soient suffisantes, il reste très difficile de déterminer la meilleure hypothèse. La 

combinaison de recherches locales lancées à partir de plusieurs points de départ distincts peut 

fournir une meilleure estimation de la véritable hypothèse inconnue. Dans ce cas, la 

combinaison d’hypothèses réduit le risque de choisir un mauvais minimum local. 

 Représentationnel: dans plusieurs problèmes d'apprentissage automatique, la 

vraie hypothèse inconnue ne peut pas être caractérisée. Dans ce cas, l’utilisation d’une 

combinaison d’hypothèses permet une expansion de l’espace représentable des fonctions. Par 

conséquent, le modèle d'apprentissage peut constituer une estimation plus précise de la 

véritable hypothèse inconnue. 

Les trois classes de facteurs que nous venons de décrire, expliquent généralement 

pourquoi les techniques d'apprentissage classiques ont tendance à échouer [104]. Dans ce qui 

suit, on fournit un bref résumé des techniques utilisées dans cette étude pour la combinaison 

linéaire de plusieurs prédictions. 

III. 2.3.1  Moyen simple,  SA 

La méthode de combinaison la plus simple est la moyenne simple, où toutes les 

prédictions individuelles ont le même poids (      ). Plusieurs études ont révélé que 

curieusement, la moyenne simple améliore souvent la précision globale des prédictions, 

même lorsque certaines prédictions individuelles apparaissent comme des valeurs aberrantes 

(outliers) ou des valeurs extrêmes [117, 118]. 

III. 2.3.2 Méthode basée sur l’erreur, EB 

Dans cette méthode, la série chronologique est divisée en deux sous-ensembles 

complémentaires, à savoir l’ensemble d’apprentissage et celui de validation. Les modèles 

individuels sont formés sur les données de formation et leurs erreurs de prédiction résultantes 

(en utilisant la donnée de validation) sont enregistrées. Le poids de la combinaison pour 

chaque prédiction individuelle est ensuite calculé comme étant inversement proportionnel à 

l'erreur de prédiction du modèle correspondant, c'est-à-dire 

   
  

  

∑   
   

   

     (III.19) 
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III.2.3.3 Régression par moindres carrés, LSR 

Dans cette méthode, les poids d'une combinaison linéaire sont attribués en minimisant 

la somme des erreurs carrées (SSE) entre les données prédites et les données mesurées. La 

formulation classique de la combinaison linéaire peut être exprimée comme suit: 

 ̂          (III.20) 

Où 

  [ ̂ 
( )

 ̂ 
( )

    ̂ 
( )

  ̂ 
( )

 ̂ 
( )

    ̂ 
( )

     ̂ 
( )

 ̂ 
( )

    ̂ 
( )

]
 
 

     ,          - 
                                                                                 (III.21) 

Et où  ̂ et   sont les séries prédites et mesurées, respectivement, et   est lié avec les 

poids des modèles individuels. Les     de prédictions peuvent alors êtres exprimées comme 

suit: 

    ∑ (    ̂ )
  

                                                         (III.22) 

 (    ) (    ) 

                                                         . 

En minimisant les     par rapport à  , le vecteur de pondération est calculé comme suit: 

  (   )     . 

III.2.3.4 Méthode de pondération différentielle, DW 

              Similairement à la méthode LSR, les poids d'une combinaison linéaire de prédictions 

sont obtenus en minimisant la variance de l'erreur de prédiction combinée [103]. En fait, cette 

approche nécessite la connaissance de la matrice de covariance des erreurs de prédiction, 

inconnue dans la pratique. Les poids sont calculés avec : 

   
∑ (  

( )
)    

     

∑ ∑ (  
( )

)    
     

 
   

     (III.23) 

Où   est le nombre de modèles individuels,   est la période de prédiction,    est la 

pondération attribuée à la deuxième méthode en fonction de la période précédente des 

données  (   ) ,   est une constante et   
  est le pourcentage d’erreur de prédiction à 

l’instant  , défini comme suit: 

  
( )

 
    ̂ 

( )

  
                                          (III.24) 
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III.2.3.5 la méthode Outperformance, OP 

Proposé par Lemke et Gabrys [119], OP adopte un cadre bayésien de probabilités 

subjectives d'attribution des poids appropriés à l'ensemble des prévisions individuelles. Le 

poids d'un modèle de prévision individuel est déterminé à partir du nombre de fois où il a 

dépassé les autres modèles. Pour simplifier, la combinaison de deux modèles individuels F1 et 

F2 est réalisée comme suit 

 ̂    ̂ 
( )

 (   ) ̂ 
( )

  ,           .                                       (III.25) 

Dans le cas présent, on suppose que les performances des deux modèles sont évaluées 

à l'aide d'une erreur absolue et enregistrées   fois. Avec ce scénario, il est raisonnable 

d’accepter que le modèle avec l’erreur absolue la plus petite surpasse les autres modèles. Si le 

nombre de fois    bat   est une fraction k de M, on peut supposer que   suit une distribution 

bêta  (       ) (             )  [119]. Pour chaque réalisation de prédiction  , la 

variable de Bernoulli     est exprimée: 

                

                      
}                                               (III.26) 

La structure générale peut être étendue aux modèles, en supposant que les fractions de 

surperformance    (             ) des modèles individuels suivent la distribution de Dirichlet 

à   paramètres, ce qui est équivalent à la distribution bêta. 

 

III.2.4 Stratégie de classification 

Cette stratégie est motivée par l’idée que divers prédicteurs à hautes performances 

peuvent être connectés à différentes zones de l’espace des variables en entrée de la série 

temporelle. Le meilleur modèle individuel est celui qui minimise l’erreur dans différentes 

parties de l’espace des variables. L’approche consiste ici, à créer une partition de l’espace 

variable, où chaque point de l’espace variable (série temporelle unique) est lié au prédicteur 

de l’ensemble qui obtient l’erreur de prédiction la plus petite. Comme illustré sur la figure 

III.6, l'étape d'apprentissage comprend l'identification (parmi l'ensemble des modèles de 

prédiction individuels existants) du meilleur prédicteur individuel  ̂( ) pour chaque série   de 

l'espace variable. La division optimale de l'espace variable en un ensemble de régions est 

acquise en analysant les données d’apprentissage    (        ), chacune étant attribuée à 

un seul prédicteur. Par conséquent, l'objectif de l'élément de sélection est de rechercher le 

meilleur moyen possible d'obtenir la partition la plus appropriée de l'espace variable, de telle 

sorte que : 
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 ̂( )                 {|  (  )    |}                                         (III.27) 

 

Néanmoins, cela ne modifierait pas la partition obtenue, car le résultat de l'opérateur 

«argmin» n'est pas influencé par des fonctions monotones dans la phase de prévision. Chaque 

série inconnue      est introduite en tant qu'entrée dans le modèle de prévision. Sa sortie 

est alors la prédiction  ̂( )  *       + du prédicteur le plus précis pour la série considérée. 

La valeur prédite  ̂( ) fournie par divers prédicteurs peut être exprimée comme suit: 

 ( )    ̂( )( ).                                                       (III.28) 

 

 

FIGURE III.6  Partition schématique d'un espace de variables bidimensionnel pour un 

exemple composé de six modèles. Chaque région désigne l'algorithme de prévision 

individuel qui fournit la précision de prédiction optimale dans la zone correspondante de 

l'espace variable de la série temporelle.  

D'un point de vue opérationnel, l'approche de classification peut être utilisée en 

fonction de l'utilisation des informations contenues dans les enregistrements GHI accessibles. 

Cela implique deux parties: l’apprentissage et le test. Comme l'illustre la figure III.7, la phase 

d'apprentissage consiste à déterminer le modèle le plus probable pour chaque point de l'espace 

des variables. La meilleure partition de l'espace variable (constitué d'un ensemble de zones) 

est obtenue par l'analyse de la série de formations, chacune étant attribuée à un seul modèle de 

prédiction. Le but de l’approche de sélection est de construire la partition optimale de la 

meilleure façon possible. Ici, l'optimalité peut être formulée en termes d'erreur de prévision. 

Dans le cas présent, le critère de l'erreur minimale absolue (MAE) est sélectionné pour cette 

tâche.  Dans la phase de test, chaque série (pour laquelle la valeur future de GHI est inconnue) 

est fournie en entrée au classifieur, qui fournit la valeur prévue du modèle le plus précis 

possible pour cette série [120 ,121]. 
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FIGURE III.7  Schéma fonctionnel du processus d’apprentissage utilisant l'approche basée sur 

la classification. 

III.3 Sources de données 

          Une base de données de haute qualité de mesures d’irradiation solaire en 1 minute 

provenant de quatre stations radiométriques qui observent les composants d'irradiation (y 

compris GHI)  avec des radiomètres à thermopile, a été examinée [122]. Cette dernière 

référence fournit des informations détaillées sur ces stations et sur le processus de contrôle de 

qualité de leurs données. Par conséquent, le tableau III.2 donne une brève description. Les 

quatre stations illustrent respectivement des types de climat radiatif distincts: Aride, Tempéré, 

Tropical et Albédo élevé qui favorisent différents régimes de nuages et différents schémas 

saisonniers, comme le montre la figure III.8. Pour ce premier exemple d'application selon 

cette méthode,  les données initiales sur une minute ont été compilées en données horaires 

pour prédire la prochaine période horaire, ce qui est un horizon commun à court terme dans la 

pratique. Les  développements futurs examineront d'autres applications, telles que l'horizon de 

15 minutes, qui est également très important dans la répartition de la distribution d'électricité 

et les  négociations des prix. 

    TABLEAU III.1. Informations sur les quatre stations de test utilisées dans cette étude. Les 

valeurs GHI moyennes et maximales mesurées sont données en W/m
2.
 

 
Site Source Altitude 

[m] 

Longitude 

[°] 

Latitude 

[°] 

Max_GHI 

[W/m2] 

Moy_GHI 

[W/m2] 

Periode Climat 

Alice 

Springs 

BSRN 547 133.88 –23.79 1260.7 543.2 2009–2010 Arid 

Brasilia BSRN 1023 –47.71 –15.60 1335.1 475.6 2006–2007    Tropical 

Golden NREL 1829 –05.18 39.74 1209.3 459.4 2007–2008   Tempéré 

Ny-Ålesund BSRN 11 11.93 78.92 899.0 184.3 2010–2011 Albédo       

élevé 

f2(si) 

Modèle 1 

Modèle 2 

Modèle N 

Abs 

Abs 

Abs 

          Opérateur 

     MIN 

f1(si) 

fN(si) 

GHI réelle 

Classifieur 

Séries GHI  

 ̂( ) 

 ( ) 
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FIGURE III.8  Série chronologique de données GHI sur deux années successives, des stations (Alice Springs, Brasilia, Ny-

Ålesund, and Golden, du haut jusqu'en bas). 

 

III.4 Estimation de l'erreur de prédiction 

           Différentes métriques ont été utilisées dans la littérature pour évaluer la précision des 

modèles de rayonnement solaire et des prévisions. Dans la présente étude, les indicateurs 

statistiques suivants sont utilisés. 

• Coefficient de détermination (R
2
): 

       
   (    ̂ )

   (  )
                                                   (III.29) 

• Erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE):  

      
 

 
∑

     ̂  

    
     

                                           (III.30) 
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• Erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE):  

      
 

 
∑ (    ̂ )

  
   

   ( )
                                                  (III.31) 

où var(y) est la variance des valeurs mesurées. 

• Racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE): 

      √
 

 
∑ (    ̂ )

  
                                          (III.32) 

où    et   ̂ sont respectivement les valeurs mesurées et prédites et M est le nombre de séries 

prédites. 

• Compétence de prévision (FS): 

FS peut être exprimé comme le rapport de la performance du modèle à celle du modèle de 

persistance, en termes de RMSE: 

      
     

     
                                                    (III.33) 

III.5 Résultats et discussion 

Pour les expériences rapportées ici, la série chronologique GHI comprend deux années 

de données sur chacune des quatre stations de test. La série GHI, définie dans un espace des 

variables à 50 dimensions (c.-à-d. Les derniers points de l’heure à tout moment, où les 

périodes de nuit sont exclues), est subdivisée en trois ensembles : deux ensembles 

d’apprentissage (formation et validation, environ 25% de l’ensemble des données pour chacun 

d’eux) et un ensemble de test (environ la moitié de l’ensemble de données). L'ensemble 

d'apprentissage est utilisé pour apprendre les différents modèles individuels de l'ensemble, 

alors que l'ensemble de validation est nécessaire pour former les différents schémas de 

combinaison / classification supervisés proposés dans cette étude (SA, LSR, EB, DWS, OP et 

Class.). 

III.5.1. Résultats obtenus avec des prédicteurs autorégressifs 

 Les prédicteurs autorégressifs sont la classe de modèles la plus générale pour la 

prédiction de séries chronologiques. Dans cette thèse, cinq modèles sont utilisés (AR, MA, 

ARMA, ARIMA et SARIMA). On constate que le meilleur modèle est ARIMA sur tous les 
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sites, probablement parce qu’il tire profit de deux modèles de base (AR et MA) avec la 

procédure mathématique AR. appelée «opération de différenciation» appliquée pour rendre la 

série immobile. En ce qui concerne les méthodes de combinaison, la méthode de classification 

donne les meilleurs résultats sur tous les sites (voir tableau III.2 et figure III. 9). 

TABLEAU III.2. Résultats statistiques obtenus à toutes les stations de test par différents 

modèles autorégressifs et leurs méthodes de combinaison. Dans chaque groupe de colonnes, 

les meilleurs résultats apparaissent en gras. 

  

Site/Méthode 
Modèles Individuels Méthodes de Combinaison 

ARMA ARIMA SARIMA Persist SA LSR EB DWS OP Class 

Alice Springs 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Brasillia 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Ny-Ålesund 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Golden 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

 

0.09  

0.79 

128.3 

25.0 

159.1 

 

0.05 

0.72 

128.9 

25.5 

162.6 

 

0.06 

0.60 

67.6 

32.7 

87.5 

 

0.10 

0.76 

102.1 

23.9 

132.7 

 

0.11 

0.80 

115.8 

22.6 

155.4 

 

0.06 

0.73 

113.6 

22.4 

160.5 

 

0.04 

0.57 

60.5 

28.7 

83.1 

 

0.13 

0.77 

93.9 

22.0 

128.4 

 

-0.07 

0.71 

134.8 

26.3 

187.8 

 

0.05 

0.72 

123.0 

24.3 

163.5 

 

-0.06 

0.47 

71.5 

34.0 

92.6 

 

-0.02 

0.69 

106.6 

24.9 

150.8 

 

0.04 

0.77 

139.7 

27.4 

168.0 

 

0.14 

0.77 

121.0 

24.0 

147.2 

 

0.08 

0.61 

66.3 

32.0 

85.5 

 

0.20 

0.81 

94.6 

22.1 

117.7 

 

0.09 

0.79 

120.0 

23.4 

158.8 

 

0.19 

0.80 

97.6 

19.3 

138.5 

 

-0.03 

0.52 

71.9 

34.8 

96.1 

 

0.11 

0.76 

92.2 

21.6 

130.8 

 

0.22 

0.82 

99.4 

19.7 

134.2 

 

0.24 

0.83 

95.3 

18.8 

129.3 

 

0.08 

0.63 

65.2 

31.5 

85.2 

 

0.19 

0.81 

89.7 

21.01 

119.1 

 

0.11 

0.72 

111.3 

21.8 

155.1 

 

0.19 

0.79 

97.6 

19.3 

137.9 

 

-0.01 

0.47 

70.7 

34.2 

94.2 

 

0.12 

0.76 

92.2 

21.6 

129.6 

 

0.03 

0.76 

121.7 

23.7 

168.9 

 

0.20 

0.80 

102.8 

20.3 

136.6 

 

-0.17 

0.37 

82.2 

39.8 

109.0 

 

-0.01 

0.69 

103.8 

24.3 

149.2 

 

0.11 

0.80 

110.8 

21.6 

155.2 

 

0.19 

0.80 

97.4 

19.2 

138.5 

 

0.006 

0.55 

69.2 

33.4 

92.4 

 

0.11 

0.76 

92.1 

21.6 

130.5 

 

0.38 

0.90 

71.9 

14.0 

108.1 

 

0.43 

0.90 

62.2 

12.3 

97.1 

 

0.27 

0.76 

44.7 

21.6 

67.7 

 

0.40 

0.89 

57.5 

13.4 

87.6 

 

III.5.2. Résultats obtenus avec les prédicteurs neuronaux 

Les réseaux de neurone sont devenus une technologie du monde réel, avec des 

applications efficaces dans différents domaines. La majorité de ces applications traitent des 

problèmes de reconnaissance de formes, principalement de classification, de régression et de 

regroupement. Ils exploitent des architectures de réseaux telles que le perceptron multicouche 

(MLP) ou le réseau à fonction de base radiale [123]. Dans la présente étude, plusieurs 

architectures sont étudiées, à savoir: MLP, RBF, ELM et ENN. Ici, ENN semble avoir les 

meilleurs résultats pour tous les indicateurs statistiques (voir tableau III.3 et figure III.10), ce 

qui peut s'expliquer par le fait qu'un ENN révèle le comportement dynamique temporel d'une 

séquence temporelle. Contrairement aux réseaux de neurones à anticipation directe 
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(feedforward), les ENN peuvent utiliser leur état interne (mémoire) pour traiter diverses 

séquences de mesures de GHI. Cela les rend plus appropriés pour ce genre de tâches. 

TABLEAU III.3. Résultats des prédictions pour les quatre stations de test obtenues avec 

quatre modèles RNA et leurs méthodes de combinaison. Dans chaque groupe de colonnes, les 

meilleurs résultats apparaissent en gras. 

 

Site/ 

Méthode 

Modèles Individuels Méthodes de Combinaison 

MLP RBF ELM ENN Persist SA LSR EB DWS OP Class 

Alice Springs 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Brasilia 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Ny-Ålesund 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Golden 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

 

0.32 

0.89 

80.6 

15.7 

118.5 

 

0.36 

0.88 

80.4 

15.9 

108.4 

 

0.14 

0.69 

61.4 

29.7 

79.5 

 

0.34 

0.877 

73.3 

17.1 

97.3 

 

0.28 

0.87 

86.9 

16.9 

125.6 

 

0.32 

0.87 

89.8 

17.7 

115.4 

 

0.12 

0.66 

60.8 

29.4 

81.5 

 

0.29 

0.85 

84.2 

19.7 

104.3 

 

0.30 

0.87 

85.0 

16.5 

122.5 

 

0.34 

0.87 

86.9 

17.2 

112.7 

 

0.13 

0.67 

59.6 

28.8 

80.0 

 

0.29 

0.85 

81.1 

19.0 

104.9 

 

0.34 

0.89 

75.4 

14.7 

114.6 

 

0.38 

0.88 

80.2 

15.9 

106.1 

 

0.15 

0.69 

57.7 

27.9 

78.2 

 

0.34 

0.876 

71.5 

16.7 

96.7 

 

0.13 

0.81 

129.7 

25.3 

151.9 

 

0.12 

0.76 

128.8 

25.5 

150.6 

 

0.12 

0.62 

59.2 

29.6 

80.2 

 

0.20 

0.81 

101.5 

23.7 

117.9 

 

0.34 

0.89 

76.7 

14.9 

114.3 

 

0.38 

0.89 

79.9 

15.8 

104.9 

 

0.16 

0.70 

57.2 

27.7 

77.4 

 

0.35 

0.87 

74.3 

17.4 

95.9 

 

0.35 

0.89 

74.8 

14.6 

113.0 

 

0.42 

0.89 

65.5 

12.9 

99.1 

 

0.20 

0.71 

55.2 

26.7 

73.7 

 

0.38 

0.88 

63.6 

14.9 

90.8 

 

0.34 

0.89 

76.5 

14.9 

114.2 

 

0.39 

0.89 

79.6 

15.7 

104.8 

 

0.16 

0.69 

57.2 

27.7 

77.3 

 

0.35 

0.87 

73.8 

17.3 

95.8 

 

0.34 

0.89 

76.8 

14.9 

114.2 

 

0.35 

0.87 

85.4 

16.9 

110.9 

 

0.12 

0.66 

60.7 

29.3 

81.5 

 

0.35 

0.88 

72.7 

17.0 

95.9 

 

0.35 

0.89 

76.1 

14.8 

113.9 

 

0.39 

0.89 

79.6 

15.7 

104.8 

 

0.31 

0.79 

41.6 

20.1 

63.6 

 

0.35 

0.88 

72.4 

16.9 

94.8 

 

0.49 

0.93 

50.7 

9.8 

88.1 

 

0.54 

0.93 

50.6 

10.0 

78.8 

 

0.37 

0.83 

48.4 

23.4 

58.1 

 

0.51 

0.93 

47.1 

11.0 

71.5 

 

III.5.3. Résultats obtenus avec les prédicteurs SVM 

La sélection de ce type de prédicteur vient de l’intérêt porté à une évaluation globale et 

large de l’efficacité de la technique SVM lorsqu’elle est utilisée dans les problèmes de 

prédiction de GHI. Plus précisément, trois différents types de SVM sont considérés : un SVM 

linéaire (SVM-Linear; égal à un SVM sans transformation avec noyau), un SVM avec un 

noyau polynomial (SVM-Polynomial) et un SVM avec un noyau gaussien (SVM-RBF). 

L'ajout de ce dernier type de SVM permet d'évaluer l'effet de la transformation noyau 

sur la méthode de prévision SVM. De plus, des indications précieuses sont ensuite obtenues 

sur les modèles de prédiction à choisir pour mettre en œuvre les diverses stratégies de 

combinaison et évaluer l'efficacité de l'ensemble. Comme indiqué dans le tableau III.4, les 

performances du SVM-RBF sont optimales sur tous les sites de test, comme l'indiquent toutes 

les mesures de performance. Cela peut être lié à la flexibilité du noyau RBF pour modéliser 
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les phénomènes non linéaires (voir figure III.11). En ce qui concerne les méthodes de 

combinaison, la stratégie basée sur la classification surpasse largement les autres. 

 

 

 

FIGURE III.9 : Une petite fenêtre sur les séries temporelles mesurées et prédites par 

différents modèles autorégressifs sur le site d'Alice Springs. 

 

 

 

FIGURE III.10  Une petite fenêtre sur les séries temporelles mesurées et prédites par 

différents modèles d’RNA sur le site de test d'Alice Springs. 
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TABLEAU III.4. Résultats de prédiction obtenus avec trois modèles à noyau SVM et leurs 

méthodes de combinaison aux quatre stations de test. Dans chaque colonne, les meilleurs 

résultats apparaissent en gras. 

  

Site/ 

Méthode 

Modèles Individuels Méthodes de Combinaison 

SVM-

RBF 

SVM-

Poly 

SVM-

Lin. 
Persist. SA LSR EB DWS OP Class 

Alice Springs 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Brasilia 

FS 

R2 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Ny-Ålesund 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Golden 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

 

0.35 

0.89 

75.8 

14.7 

113.6 

 

0.39 

0.89 

80.5 

15.9 

105.0 

 

0.15 

0.68 

57.7 

27.9 

78.2 

 

0.34 

0.87 

72.3 

16.9 

97.2 

 

0.27 

0.86 

86.2 

16.8 

126.6 

 

0.38 

0.88 

81.4 

16.1 

106.3 

 

0.13 

0.66 

59.6 

28.8 

80.5 

 

0.33 

0.86 

75.4 

17.6 

98.7 

 

0.27 

0.86 

89.5 

17.4 

126.9 

 

0.37 

0.88 

84.1 

16.6 

108.3 

 

0.07 

0.63 

65.2 

31.5 

85.8 

 

0.31 

0.86 

78.4 

18.3 

101.1 

 

0.14 

0.81 

127.3 

24.8 

149.2 

 

0.16 

0.78 

123.5 

24.5 

144.3 

 

0.11 

0.40 

78.2 

33.1 

99.5 

 

0.28 

0.84 

92.6 

21.6 

106.3 

 

0.33 

0.89 

78.6 

15.3 

115.8 

 

0.39 

0.89 

81.1 

16.0 

104.5 

 

0.14 

0.68 

58.4 

28.2 

79.3 

 

0.34 

0.87 

73.2 

17.1 

96.3 

 

0.35 

0.89 

76.05 

14.8 

113.5 

 

0.42 

0.89 

66.7 

13.2 

99.0 

 

0.18 

0.70 

56.1 

27.1 

75.7 

 

0.35 

0.87 

70.1 

16.4 

95.4 

 

0.34 

0.89 

78.3 

15.2 

115.67 

 

0.39 

0.89 

81.1 

16.0 

104.5 

 

0.14 

0.68 

58.3 

28.2 

79. 

 

0.34 

0.87 

73.1 

17.1 

96.3 

 

0.35 

0.89 

75.8 

14.7 

113.6 

 

0.39 

0.89 

80.5 

15.9 

104.8 

 

0.15 

0.68 

57.5 

27.8 

78.2 

 

0.34 

0.87 

72.3 

16.9 

97.2 

 

0.34 

0.89 

77.9 

15.1 

115.3 

 

0.39 

0.89 

81.3 

16.1 

104.5 

 

0.15 

0.68 

58.2 

28.1 

79.0 

 

0.34 

0.87 

73.2 

17.1 

96.3 

 

0.48 

0.93 

73.2 

10.7 

91.0 

 

0.48 

0.92 

63.4 

12.5 

88.6 

 

0.26 

0.76 

45.1 

21.8 

68.1 

 

0.45 

0.91 

56.6 

13.2 

80.0 

 

 

III.5.4. Résultats obtenus avec un ensemble de prédictions hybride 

Dans ce cas, pour chaque famille de prédictions, le plus performant est sélectionné. Le 

meilleur modèle individuel de l'ensemble semble être SVM-RBF. On pouvait s’y attendre 

dans une certaine mesure, en raison de la meilleure capacité de généralisation des SVM aux 

problèmes d’apprentissage. En ce qui concerne les stratégies de combinaison, comme pour les 

combinaisons précédentes, la stratégie basée sur la classification surpasse largement les autres 

(voir le tableau III.5 et la figure III.12). 
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TABLEAU III.5. Résultats de prédictions obtenus avec le meilleur modèle de chaque famille 

de prédiction (SVM-RBF, ENN et ARIMA) et leurs méthodes de combinaison aux quatre 

stations de test. Dans chaque groupe de colonnes, les meilleurs résultats apparaissent en gras. 

Les modèles individuels incluent le modèle ciel clair (CS) [124] et le Persistence (Persist). 

 

Site/Method 

Modèles Individuels Méthodes de Combinaison 

ARIMA ENN SVM-

RBF 

 CS Persist. SA LSR EB DWS OP Class 

Alice 

Springs 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Brasillia 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Ny-

Ålesund 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Golden 

FS 

R
2
 

MABE 

MAPE 

RMSE 

 

 

0.11 

0.80 

115.8 

22.6 

155.4 

 

0.06 

0.73 

113.6 

22.4 

160.5 

 

 

0.04 

0.57 

60.5 

28.7 

83.1 

 

0.13 

0.77 

93.9 

22.0 

128.4 

 

 

0.34 

0.89 

75.4 

14.7 

114.6 

 

0.38 

0.88 

80.2 

15.8 

106.1 

 

 

0.15 

0.69 

57.8 

27.9 

78.2 

 

0.34 

0.87 

71.5 

16.7 

96.7 

 

 

0.35 

0.89 

75.8 

14.8 

113.6 

 

0.39 

0.89 

80.5 

15.9 

105.0 

 

 

0.15 

0.68 

57.7 

27.9 

78.2 

 

0.34 

0.87 

72.3 

16.9 

97.2 

 

 

0.15 

0.58 

140.1 

27.3 

260.0 

 

0.26 

0.71 

91.5 

18.1 

186.3 

 

 

-0.01 

-1.29 

155.6 

117.4 

187.9 

 

0.20 

0.60 

106.0 

24.8 

197.0 

 

 

0.17 

0.82 

121.0 

23.6 

145.4 

 

0.11 

0.75 

131.4 

26.0 

152.5 

 

 

0.10 

0.70 

58.8 

28.4 

75.2 

 

0.17 

0.79 

102.5 

23.9 

121.5 

 

 

0.35 

0.89 

75.9 

14.8 

113.6 

 

0.40 

0.89 

73.2 

14.5 

102.8 

 

 

0.20 

0.50 

78.3 

37.8 

98.1 

 

0.36 

0.88 

67.0 

15.7 

94.2 

 

 

0.36 

0.90 

71.4 

13.9 

110.8 

 

0.42 

0.89 

65.6 

12.9 

99.2 

 

 

0.20 

0.74 

26.4 

54.7 

71.1 

 

0.37 

0.88 

65.0 

15.2 

92.6 

 

 

0.36 

0.89 

73.9 

14.4 

112.1 

 

0.41 

0.88 

73.1 

14.4 

100.4 

 

 

0.14 

0.41 

61.0 

29.5 

79.6 

 

0.36 

0.87 

66.8 

15.6 

93.3 

 

 

0.35 

0.89 

75.7 

14.7 

113.5 

 

0.40 

0.89 

77.0 

15.2 

101.8 

 

 

0.17 

0.70 

56.6 

27.3 

76.8 

 

0.35 

0.87 

68.8 

16.1 

95.5 

 

 

0.36 

0.89 

73.4 

14.3 

111.4 

 

0.39 

0.88 

73.4 

14.5 

104.1 

 

 

0.13 

0.66 

62.8 

30.4 

80.8 

 

0.36 

0.88 

66.9 

15.6 

93.8 

 

 

0.51 

0.94 

49.3 

9.6 

84.5 

 

0.59 

0.94 

46.0 

9.1 

70.3 

 

 

0.38 

0.83 

39.3 

19.0 

56.8 

 

0.53 

0.93 

43.5 

10.1 

68.2 

 

 

III.5.5. Résultats obtenus avec la sélection des variables 

Une autre façon d’étudier les performances de la méthodologie de prédiction proposée 

consiste à utiliser une étape de traitement additif avant d’introduire la série temporelle dans 

les différents prédicteurs. Ici, la méthode de sélection de caractéristiques décrite dans [112] 

est utilisée et le meilleur ensemble de variables historiques sélectionnées est obtenu à l'aide du 

principe de sélection de modèle [125]. Pour chaque cas, le meilleur ensemble est obtenu en 

fonction des performances de la technique de prédiction dans l'ensemble de validation. Le 

tableau III.6 montre une légère amélioration des performances par rapport aux résultats du 

tableau III.5 (sans sélection de caractéristiques). Une exception importante est celle du 

modèle autorégressif (ARIMA), où les performances de prédiction dégradent.  
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FIGURE III.11. Une petite fenêtre sur les séries temporelles mesurées et prédites par 

différents modèles de SVM pour le site de test d'Alice Springs. 

 

 

 

FIGURE III.12. Comparaison entre les modèles les plus performants pour chaque 

famille de prédiction sur le site de test d'Alice Springs. 
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Cela peut s'expliquer par le fait que les modèles ARIMA sont basés sur la 

modélisation polynomiale et nécessitent davantage de variables historiques pour 

comprendre le comportement de la série chronologique du signal de rayonnement 

solaire. 

Néanmoins, lorsqu’on utilise différentes techniques de combinaison, le système 

conserve le même niveau de performance malgré les mauvais résultats de la technique 

ARIMA. Cela confirme l’utilité de la stratégie de combinaison lorsque les techniques 

d’entrée sont suffisamment diversifiées (différentes familles de prédiction). 

Un autre moyen d’analyse pour comparer les performances des différents 

modèles consiste à utiliser le diagramme de Taylor [126], qui est une illustration 

graphique de la connexion statistique entre deux variables aléatoires. Il caractérise trois 

statistiques reliant deux variables en même temps, à savoir : la corrélation, l'écart type 

et la différence quadratique moyenne. Ces graphiques sont particulièrement adaptés 

pour évaluer plusieurs aspects des modèles complexes ou pour juger la compétence 

relative des différents modèles 

Dans l'espace bidimensionnel d'un diagramme de Taylor, chaque point peut 

décrire la combinaison de trois statistiques énoncées ci-dessus, elles sont liées entre 

elles par : 

      
    

                                                    (III.34) 

où   est la différence quadratique moyenne centrée entre la valeur mesurée et 

celle prédite,   est le coefficient de corrélation entre la série mesurée et la série prédite 

et           sont les variances des champs de test et de modèle, respectivement. La 

différence     centrée entre les séries temporelles GHI prédites et mesurées est 

relative à la distance entre la prévision et le point de l'axe des   identifié comme 

"Mesuré". De même, l'écart type de la série prédite est proportionnel à la distance 

radiale entre la prédiction et l'origine. 

En utilisant les mesures réelles et les modèles de prédiction, les diagrammes de 

Taylor pour les différents sites sont montrés aux figures III.13-16. Ces diagrammes 

indiquent que toutes les valeurs de corrélation entre les séries chronologiques mesurées 

et prévues se situent dans l'intervalle [0,95–0,99] pour Alice Springs, Ny-Ålesund et 

Brasilia et dans l'intervalle [0,90–0,95] pour le site de Golden. Ces diagrammes 

indiquent également que la stratégie de classification surpasse tous les autres modèles 

de combinaison. Il est à noter que le diagramme de Taylor ne fournit pas d'informations 
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sur les biais généraux, mais décrit simplement l'erreur du modèle centrée. 

 

TABLEAU III.6. Résultats des prédictions obtenus à l'aide du système à deux blocs 

(technique de sélection des caractéristiques et de régression). Dans chaque groupe de 

colonnes, les meilleurs résultats apparaissent en gras. SV: variables historiques 

sélectionnées. 

 
Site/Méthode Modèles Individuels Méthodes de combinaison 

ARIMA ENN SVM_ 

RBF 

SA LSR EB DWS OP Class 

Alice Springs 

FS 

R
2 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Brasillia 

FS 

R
2 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Ny-Ålesund 

FS 

R
2 

MABE 

MAPE 

RMSE 

Golden 

FS 

R
2 

MABE 

MAPE 

RMSE 

SV=15 

-1.62 

-0.72 

386.5 

75.3 

460.4 

SV=12 

-1.31 

-0.65 

334.1 

66.1 

397.4 

SV=17 

-1.83 

-0.66 

113.5 

85.7 

145.1 

SV=17 

-0.60 

0.23 

193.2 

45.2 

236.6 

SV=12 

0.35 

0.89 

77.5 

15.1 

113.0 

SV=11 

0.38 

0.895 

81.4 

16.1 

105.5 

SV=14 

-0.20 

0.78 

43.1 

32.5 

61.5 

SV=17 

0.36 

0.88 

70.8 

16.6 

94.0 

SV=19 

0.35 

0.89 

75.5 

14.7 

113.2 

SV=16 

0.38 

0.89 

81.3 

16.0 

105.3 

SV=11 

-0.15 

0.78 

39.9 

30.1 

58.9 

SV=13 

0.33 

0.87 

78.2 

18.3 

98.9 

 

-0.09 

0.70 

159.2 

31.0 

191.6 

 

-0.001 

0.69 

144.8 

28.6 

172.3 

 

-0.17 

0.75 

47.3 

35.6 

60.3 

 

0.17 

0.80 

99.7 

23.3 

121.3 

 

0.37 

0.90 

14.4 

74.1 

109.3 

 

0.43 

0.90 

65.5 

12.9 

96.7 

 

0.12 

0.84 

29.6 

22.4 

44.6 

 

0.39 

0.89 

14.8 

63.3 

89.6 

 

0.28 

0.88 

91.0 

17.7 

124.9 

 

0.31 

0.85 

94.5 

18.7 

118.3 

 

-0.04 

0.75 

40.0 

30.2 

53.6 

 

0.30 

0.85 

81.9 

19.1 

102.4 

 

0.35 

0.89 

75.6 

14.7 

112.9 

 

-0.02 

0.68 

146.8 

29.0 

175.7 

 

-0.15 

0.80 

41.7 

31.4 

59.1 

 

-0.39 

0.41 

169.7 

39.7 

206.7 

 

0.31 

0.88 

89.4 

17.4 

120.1 

 

0.30 

0.85 

97.3 

19.2 

119.6 

 

-0.04 

0.82 

40.3 

30.4 

53.5 

 

0.31 

0.86 

81.6 

19.1 

101.5 

 

0.48 

0.93 

57.1 

11.1 

91.1 

 

0.50 

0.92 

62.1 

12.2 

85.7 

 

0.23 

0.89 

26.9 

20.3 

38.9 

 

0.53 

0.93 

49.6 

11.6 

68.4 
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FIGURE III. 13. Diagramme de Taylor des valeurs de GHI mesurées et prédites par 

différents modèles de combinaison pour le site de Alice Springs. 

 

 

FIGURE III. 14. Diagramme de Taylor des valeurs GHI mesurées et prédites par 

différents modèles de combinaison pour le site de Brasilia. 
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FIGURE III. 15. Diagramme de Taylor des valeurs GHI mesurées et prédites par 

différents modèles de combinaison pour le site de Ny-Ålesund. 

 

FIGURE III. 16. Diagramme de Taylor des valeurs GHI mesurées et prédites par 

différents modèles de combinaison pour le site de Golden. 

 

II.5.6 Test d’hypothèse 

Le test d'hypothèse statistique utilisé dans cette étude est principalement basé sur le 

test   apparié et le test de Fisher signé. Ils sont utiles pour déterminer si une approche de 

combinaison particulière des meilleurs modèles individuels, à savoir (ARIMA) du modèle 

autorégressif, (MLP) des réseaux neuronaux artificiels et (SVM-RBF) des machines à 

vecteurs de support, est plus performante que la meilleure stratégie de combinaison. Cette 

dernière est la stratégie de classification [127,128]. Pour effectuer les tests statistiques, 

l'ensemble de données complet est subdivisé en   sous-ensembles de sorte que, chaque 
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modèle soit formé en sous-division  i et testé en sous-division    . Pour obtenir un groupe 

de 51 sous-ensembles différents, dans la présente étude,    est fixé à 50. Le test de 

Kolmogorov–Smirnov (K – S) peut ensuite être exécuté pour confirmer la normalité des 

données. Si en effet la distribution des données est normale, un test   est exécuté pour 

comparer les performances des diverses stratégies combinées et découvrir les meilleurs. Sinon 

Le test non paramétrique de Fisher signé est effectué pour obtenir la même comparaison. 

Le tableau III.6 compare les différentes stratégies de fusion et la méthode de 

classification proposée sur la base de test d’Alice Springs. Le niveau de signification, α, est 

fixé à 0,05, ce qui correspond à un niveau de confiance de 95%. Les résultats du test K-S et 

ceux du t-test ou du test de Fisher sont également présentés. De plus, pour chaque cas, les 

valeurs Win-Lose-Tie (W-L-T) sont fournies. Ici, la valeur probabiliste p est la probabilité que, 

lorsque l'hypothèse nulle est vraie, la performance statistique de la méthode de classification 

proposée est identique ou supérieure à celle d'autres scénarios. En d'autres termes, une valeur 

p inférieure indique une amélioration des performances du modèle proposé. D'après le tableau 

III.7, il est évident que l'approche de classification surpasse statistiquement toutes les autres 

stratégies de combinaison, comme en témoignent les valeurs de W-L-T. 

TABLEAU III.7 Résultats du test d'hypothèse comparant la stratégie de classification à 

d'autres stratégies de combinaison pour le site d’Alice Springs. 

 
Class. vs. autres 

méthodes de 

combinaison 

 

W-L-T 

 

Test de 

Fisher 

p 

 

Test K–S 

p 

 

Test t 

p 

LSR 

OP 

EB 

DWS 

SA 

27-22-1 

26-22-2 

44-6-0 

36-14-0 

47-0-3 

— 

— 

— 

— 

— 

0.840 

0.150 

0.004 

0.030 

0.190 

0.900 

0.910 

0.020 

0.650 

0.710 

 

III.6. Conclusion  

L’analyse et la prédiction des séries temporelles constituent un domaine de recherche 

dynamique, qui revêt une importance capitale dans de nombreux domaines pratiques. 

L’amélioration de l’exactitude des prédictions de séries chronologiques est une tâche qui 

retient de plus en plus l’attention des chercheurs au cours des dernières décennies. Dans ce 

chapitre, une nouvelle méthodologie a été proposée pour prévoir l’irradiation solaire globale 

horizontale (GHI) de l’heure qui suit, sur la base d’un ensemble multi modèles. La 

méthodologie vise à exploiter de la diversité entre un ensemble de modèles de prédiction 
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variés, dans le but d’améliorer la précision du processus de prédiction. Plusieurs stratégies ont 

été décrites et mises en œuvre. Les différentes stratégies varient les unes des autres par 

rapport à : (i) la procédure de combinaison ; et (ii) la technique utilisée pour exploiter les 

connaissances antérieures accessibles de la série chronologique horaire de GHI. 

Les divers ensembles multi modèles utilisés dans les expériences actuelles reposent 

sur différentes familles de prédictions, principalement : (1) modèles autorégressifs ; (2) 

modèles neuronaux ; et (3) modèles de machines à vecteurs de support. Les méthodologies 

proposées ici peuvent améliorer les performances de la prédiction de GHI, en combinant 

différentes techniques, simplement avec la condition de diversité, c'est-à-dire en utilisant 

différentes familles de prédicteurs. 

Afin de réaliser une évaluation cohérente et complète de l'efficacité de la 

méthodologie proposée, différentes expériences (avec différentes architectures) ont été 

considérées. Les expériences ont simulé plusieurs architectures, dans lesquelles les membres 

de l'ensemble étaient soit basés sur la même famille de prédiction, soit sur le meilleur modèle 

de chaque famille de prédiction inclus dans l'ensemble. 

L’évaluation expérimentale réalisée pour évaluer l’efficacité du système multi modèle 

a clairement montré qu’il pouvait fournir une précision et des compétences en prédiction 

meilleures que le meilleur modèle unique introduit dans l’ensemble, avec des performances 

plus élevées lors de l’utilisation de la stratégie de classification. Ce résultat est 

particulièrement encourageant car les compétences améliorées de la méthode d’ensemble 

proposée sont maintenues sur les quatre sites de test utilisés ici, lesquels sont représentatifs de 

divers climats et régimes de nuages. Les développements ultérieurs de la méthode permettront 

d’évaluer ses compétences en matière de prédiction à plus court terme, par exemple pour 

l’horizon 15 min. 
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Chapitre IV 

Estimation des paramètres du modèle autorégressif  

ARMA par les algorithmes génétiques 

 

 

IV.1 Introduction 

L’Algorithme Génétique est une approche d'optimisation évolutive basée sur des 

algorithmes de recherche aléatoires, développée par Holland en 1975 [129]. L’AG est une 

méthode d’optimisation combinatoire très répandue en raison de sa robustesse pour les 

problèmes complexes et non linéaires. Elle présente de nombreux avantages par rapport aux 

autres méthodes d'optimisation classiques. Afin d'obtenir de meilleures solutions, différents 

étapes de calcul telles que la sélection, la mutation et le croisement ont été implémentés dans 

l'algorithme. L'algorithme peut facilement converger vers une bonne solution plus rapidement 

que les autres approches classiques. 

Les étapes de base du principe de fonctionnement de l’AG sont les suivantes : 1) 

initialisation d’une population de solutions possibles, puis 2) application des opérateurs de 

sélection, de croisement et de mutation, respectivement. La fonction d'évaluation est calculée 

pour chaque solution candidate. Après élimination de la mauvaise solution de la population 

existante, une nouvelle population est créée à nouveau à l'aide des opérateurs d'AG et le 

mécanisme de travail est maintenu jusqu'à ce que le critère soit satisfait [130]. 

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de prédiction intégrant les algorithmes 

génétiques et la méthode de prédiction à moyenne mobile autorégressive (ARMA) afin de 

tirer profit de la force intrinsèque des deux modèles à savoir ARMA et les algorithmes 

génétiques. L’approche est proposée pour prédire l’irradiation solaire globale (Global 

Horizontal Irradiance GHI) dans deux sites de test qui sont (Brasilia et Ny-Alesund). 

 

IV.2 Principe de fonctionnement des algorithmes génétiques 

Les algorithmes génétiques manipulent un ensemble de points dans l'espace de 

recherche, appelé population d'individus. Chaque individu ou chromosome représente une 

solution possible du problème posé. Il est constitué d’éléments, appelés gènes, dont les 

valeurs sont appelées allèles. Les algorithmes génétiques font évoluer cette population 
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d'individus par générations successives, en utilisant des opérateurs inspirés de la théorie de 

l'évolution qui sont : la sélection, le croisement et la mutation. De génération en génération, la 

force des individus de la population augmente et après un certain nombre d’itérations, la 

population est entièrement constituée d’individus tous forts, soit de solutions quasi-optimales 

du problème posé [131]. 

IV.3. Vocabulaire des algorithmes génétiques 

Dû au fait que les AG s'appuient à la fois sur la génétique naturelle et l'intelligence 

artificielle, les terminologies utilisées pour les AG dans la littérature sont un mélange du 

naturel et de l'artificiel. Les termes usuels appliqués dans les AG sont résumés dans le tableau 

ci-dessous. 

TABLEAU IV.1  Vocabulaire des AG [132]. 

Algorithmes Génétiques  Significations 

Chromosome (individu)  Solution 

Gènes (variable)  Partie de la solution 

Lieu  Position du gène 

Allèles  Valeur du gène 

Phénotype  Solution décodée 

Génotype  Solution encodée 

 

IV.4 Structure de l’algorithme génétique 

L'implémentation d'un AG est spécifique au problème à résoudre. Pour l’utiliser, il 

faut disposer des cinq éléments suivants [133]: 

 Un principe de codage des éléments de la population, qui consiste à associer à chacun 

des points de l’espace d’état une structure de données, la qualité de ce codage des 

données conditionne le succès des algorithmes génétiques ; bien que le codage binaire 

a été très utilisé à l’origine, les codages réels sont désormais largement exploités, 

notamment dans les domaines applicatifs pour l’optimisation de problèmes à variables 

réelles. 

 un mécanisme de génération de la population initiale qui doit être capable de produire 

une population d’individus non homogène servant de base pour les générations 

futures; le choix de la population initiale est important, car il influence la rapidité de la 

convergence vers l’optimum global; dans le cas où l’on ne dispose que de peu 



Chapitre IV :                            Estimation des paramètres du modèle autorégressif ARMA par les AG 

 

79 
 

d’informations sur le problème à résoudre, il est essentiel que la population initiale 

soit répartie sur tout le domaine de recherche. 

  une fonction à optimiser : celle-ci retourne une valeur appelée fitness ou fonction 

d'évaluation de l'individu. 

  des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et 

d’explorer l’espace d’état; l’opérateur de croisement recompose les gènes d’individus 

existant dans la population alors que l’opérateur de mutation garantit l’exploration de 

l’espace d’état. 

   des paramètres de dimensionnement, représentés par la taille de la population, le 

nombre total de générations, ou le critère d’arrêt, ainsi que les probabilités 

d’application des opérateurs de croisement et de mutation.  

Un algorithme génétique est défini par un cycle de population et fait intervenir trois 

facteurs importants : fitness, croissement, mutation (figure VI.1). Un cycle représente le 

passage d’une population à la génération suivante soit l’évolution génétique d’une population.  

L’organigramme fonctionnel de la figure VI.2 illustre la structure de l’algorithme 

génétique .Les diverses phases et les mécanismes associés à chacune d’entre elles seront 

présentés dans les sections suivantes. 

 

 

 FIGURE VI.1 Illustration d’un cycle dans un algorithme génétique. 

 

 

Croissement 



Chapitre IV :                            Estimation des paramètres du modèle autorégressif ARMA par les AG 

 

80 
 

 

FIGURE IV.2 Organigramme général de l’AG [134]. 

IV.4.1 Le codage  

Dans une première phase, il faut représenter les différents états possibles de la variable 

dont on cherche la valeur optimale sous une forme utilisable par un AG : c’est le codage. 

Chaque paramètre d'une solution est assimilé à un gène, toutes les valeurs qu'il peut prendre 

sont les allèles de ce gène. Un chromosome est une suite de gènes, on peut choisir de 

regrouper les paramètres similaires dans un même chromosome et chaque gène sera repérable 

par sa position. Chaque individu est représenté par un ensemble de chromosomes. 
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Il existe principalement deux types de codage : le codage binaire et le codage réel : 

IV.4.1.1   Codage binaire 

Chaque gène dispose du même alphabet binaire        Chaque paramètre    situé dans 

un intervalle               , est associé à une chaîne binaire               
 définie sur 

   
bits. A chaque chaîne correspond une valeur entière naturelle : 

   ∑     
     
        (IV.1) 

Cette chaîne doit être décodée pour pouvoir calculer la valeur de la fonction coût (fonction 

d’évaluation) qui lui est associée. Le paramètre réel    de l’espace de recherche relatif à    est 

obtenu par interpolation linéaire : 

         
           

      
       (IV.2) 

IV.4.1.2 Codage réel 

Cela peut-être utile notamment dans le cas où l'on recherche le maximum d'une 

fonction réelle. La représentation des gènes par des nombres réels arrive naturellement dans le 

cas d’optimisation de paramètres avec des variables comprises dans des domaines continus. 

La taille des chromosomes est la même que la taille du vecteur qui sera la solution du 

problème. Suite à cette approche, chaque gène représente une variable du problème. 

 

Dans le codage binaire, l’utilisation de domaines vastes amène à une perte de précision 

des solutions.  

 

FIGURE IV.3 Structure d’un chromosome. 

Autre avantage de l’utilisation des nombres réels est leur capacité à exploiter la 

gradualité (les changements survenus au niveau des variables impliquent des changements au 

niveau de la fonction) des fonctions qui ont des variables continues. Dans ce cas, un avantage 

très important est la capacité de réglage local de solutions, qui se produit beaucoup plus 

rapidement que dans le cas du codage binaire des algorithmes génétiques. 

 

0 1 1 0 1 0 010 0 0 1 1101 

Chromosome Gène Allèle 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre IV :                            Estimation des paramètres du modèle autorégressif ARMA par les AG 

 

82 
 

IV.4.2 Création de la population 

La population initiale d'un AG représente la population de départ de l'algorithme. Elle 

doit contenir des chromosomes qui sont bien répartis dans l'espace des solutions pour fournir 

à l’AG un matériel génétique varié. Lors de la genèse de la population, l'ensemble dans lequel 

est effectuée la recherche de solutions doit être de dimension finie. La qualité et le choix du 

codage des chromosomes de la population est déterminant et conditionne le succès de la 

recherche pour la meilleure solution. Le choix de la taille de la population est aussi important 

que le codage, car une population trop grande entraînera une recherche exhaustive, tandis 

qu'une population trop petite ne permettra pas à l'algorithme d'atteindre une solution optimale. 

IV.4.3 Évaluation de la population 

Il s'agit d'un processus au cours duquel, les chromosomes de la population sont évalués 

par la fonction sélective (fitness function). C'est une fonction qui permet une évaluation de la 

population selon le critère de performance choisi. Elle permet ainsi de choisir les candidats les 

plus performants. Le critère de performance est lié à la nature du problème. Dans certains cas, la 

fonction sélective peut être établie comme une fonction de l'erreur. La plupart des algorithmes ont 

pour action de maximiser la valeur de la fonction sélective. Etant donné une fonction   réelle à 

une ou plusieurs variables, le problème d’optimisation sur l’espace de recherche   s’écrit de 

la manière suivante : 

 

                             (VI.5) 

Dans beaucoup de problèmes, l’objectif est exprimé sous forme de minimisation d’une 

fonction coût   : 

                               (VI.6) 

Le passage du problème de minimisation à un problème de maximisation est obtenu 

par transformation de la fonction   selon la relation suivante : 

     
 

        
    (VI.7) 

IV.5  Les mécanismes d’un AG 

A partir d’une première population d’individus créée aléatoirement, les AG génèrent 

de nouveaux individus plus performants que leurs prédécesseurs en effectuant des opérations 

génétiques. Les AG utilisent des outils tels que la reproduction, le croisement et la mutation. 
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Ces outils sont basés sur des processus aléatoires. La reproduction est une version 

artificielle de la sélection naturelle, c’est un processus dans lequel chaque individu est copié 

en fonction des valeurs de la fonction d’évaluation. Le croisement est l’opérateur le plus 

dominant dans un AG, il permet à deux chaînes d’échanger des portions de leurs structures 

produisant ainsi de nouvelles chaînes. La mutation est un opérateur local qui est appliqué avec 

une très faible probabilité. Dans ce qui suit, nous allons discuter le rôle de ces paramètres. 

IV.5.1 La sélection 

Cet opérateur est peut-être le plus important puisqu’il permet aux individus d’une 

population de survivre, de se reproduire ou de mourir. En règle générale, la probabilité de 

survie d’un individu sera directement reliée à son efficacité relative au sein de la population. 

Il existe plusieurs méthodes pour la reproduction. La méthode la plus connue et 

utilisée est la roue de loterie biaisée (roulette wheel) de [135]. Selon cette méthode, chaque 

chromosome sera dupliqué dans une nouvelle population proportionnellement à sa valeur 

d’adaptation. L’inconvénient majeur de cette méthode repose sur le fait qu’un individu n’étant 

pas le meilleur, peut tout de même dominer la sélection. Elle peut aussi engendrer une perte 

de diversité par la domination d’un super individu. Un autre inconvénient c’est sa faible 

performance vers la fin quand l’ensemble des individus se ressemblent.  

Brièvement, il existe d’autres méthodes, la plus connue étant celle du tournoi 

(tournament selection) : on tire deux individus aléatoirement dans la population et on 

reproduit le meilleur des deux dans la nouvelle population. On refait cette procédure jusqu’à 

ce que la nouvelle population soit complète. Cette méthode donne de bons résultats. 

Toutefois, aussi important que soit la phase de sélection, elle ne crée pas de nouveaux 

individus dans la population. Ceci est le rôle des opérateurs de croisement et de mutation. 

 

FIGURE IV.4  Schéma d’un exemple d’une roue de loterie. 
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IV.5.2 Fonction d'adaptation 

Ce sont les principes de survie et de reproduction décrits par Charles Darwin [136], où 

une population ayant une grande variété engendrera, de génération en génération, une 

contenance des individus dont le génotype se traduit par une meilleure adaptation. Pour cela, 

il nous faut une fonction dite d'adaptation qui va être dans notre cas la fonction objectif elle-

même [137]. 

IV.5.3 Croisement 

L’opérateur de croisement permet la création de nouveaux individus selon un 

processus très simple. Il permet donc l’échange d’information entre les chromosomes 

(individus). Tout d’abord, deux individus, qui forment alors un couple, sont tirés au sein de la 

nouvelle population issue de la sélection. Puis un (potentiellement plusieurs) site de 

croisement est tiré aléatoirement. 

Il existe différents types de croisements pour un algorithme génétique classique. Sur la 

figure IV.4, les trois principaux types de croisement sont présentés (en un point, en deux 

points et uniforme). Cette opération est contrôlée par une probabilité    souvent supérieure à 

0.5 [138]. 

IV.5.3.1 Croisement en un point 

Dans ce type de recombinaison, un point de croisement est choisi au hasard. À partir 

de ce point de coupure, les données sont échangées entre les individus afin de créer des 

enfants (voir figure IV.5.a). 

IV.5.3.2  Croisement en deux points 

Dans ce cas, on choisit au hasard deux points de coupure à partir desquels on procède 

à l'échange de données, afin de créer des enfants comme le montre la figure IV.4. 

IV.5.3.3  Croisement uniforme 

La mise en œuvre de ce procédé est très simple, elle consiste à définir de manière 

aléatoire un "masque", c'est-à-dire une chaîne de bits de même longueur que les chromosomes 

des parents sur lesquels il sera appliqué. Ce masque est destiné à savoir, pour chaque locus 

(position sur le chromosome), de quel parent le premier fils devra hériter le gène. 

Si face à un locus, le masque présente un 0, le fils héritera le gène du parent n°1, s’il 

présente un 1 il en héritera du parent n°2. La création du fils n°2 se fait de manière 

symétrique: si pour un gène donné, le masque indique que le fils n°1 devra recevoir celui du 
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parent n° 1 alors le fils n° 2 le recevra du parent n°2, et si le fils n°1 le reçoit du parent n°2 

alors le fils 2 le recevra du parent n°1, comme illustrée sur la figure IV.4.c [139]. 

 

 

 

 

 

(a) croisement en un point. 

 

 

 

 

 

 

(b) Croisement en deux points. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (c) Croisement uniforme. 

FIGURE IV.5 Exemples d’opérations de croisement [140]. 

IV.5.4 Mutation 

Durant la mutation, des individus sont altérés de façon aléatoire. Ces altérations sont la 

plupart du temps petites. Selon la représentation des variables, différentes méthodes de 

mutation peuvent être employées. On a ainsi les méthodes pour des variables à valeurs réelles 

et les méthodes pour des variables binaires. 

IV.5.4.1 Mutation à valeurs réelles 

Ici la mutation est réalisée en rajoutant aux individus des réels de très petites valeurs 

créées de manière aléatoire. 
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IV.5.4.2 Mutation binaire 

La mutation est définie ici comme étant l'inversion d'un bit dans un chromosome (voir 

figure IV.6). Le choix du bit à inverser est fait de manière aléatoire. Les mutations empêchent 

la recherche de la solution de stagner, en apportant une légère variation. Elles permettent aussi 

d'assurer une recherche globale plutôt que locale. 

 

  

 

 

 

FIGURE IV.6 Mutation binaire. 

 

IV.5.5 Insertion  

La population issue des opérations génétiques sera insérée dans l’ancienne population 

d’une manière à garder les individus ayant la fonction fitness la plus grande. 

IV.5.6 Critère d’arrêt  

Les opérations génétiques précédentes seront exécutées autant de fois que nécessaire, 

et à chaque fois on obtient une nouvelle population ayant des individus de plus en plus 

adaptés. Le critère d’arrêt peut être choisi par plusieurs façons, soit par le test de la fonction 

coût, soit par le nombre de générations, soit par le test de changements dans la population. Si 

le nombre de générations est fixé, on obtient un temps d’exécution fixe mais le programme 

peut ne pas s’arrêter à la précision souhaitée. Si l’on connait la valeur maximale de la fonction 

fitness, le programme s’arrêtera une fois il atteint cette valeur, on obtient la précision 

souhaitée, mais cela peut exiger un temps de calcul non contrôlé. 

IV.6 Influence des paramètres des AG  

Les opérations de l’algorithme génétique sont guidées par un certain nombre de 

paramètres fixés à l’avance. La valeur de ces paramètres influe sur la réussite d’un algorithme 

génétique. Ces paramètres sont les suivants : 

IV.6.1 La taille de la population N 

Si N est trop grand le temps de calcul de l’algorithme peut s’avérer très important, et si 

N est trop petit, il peut converger trop rapidement vers un mauvais chromosome (pas de 

diversité). 

   10010011      01001 1 

   100100111     01001 0 

Une mutation 
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IV.6.2 La longueur des individus S 

La longueur de chaque individu représente la précision des solutions. Plus S est grand, 

plus on gagne de précision, et on perd dans le temps de calcul et la taille mémoire nécessaire. 

IV.6.3 La probabilité de croisement    

Plus elle est élevée, plus la population subit de changements importants. Les valeurs 

généralement admises sont comprises entre 0,5 et 0,9. 

IV.6.4 La probabilité de mutation    

Ce taux est généralement faible, puisque un taux élevé risque de conduire à une 

solution sous optimale. Nous avons examiné les principales caractéristiques des algorithmes 

génétiques qui les rendent des outils simples et efficaces pour explorer un espace de 

performance donné. 

Dans ce qui suit, les AG seront utilisés pour estimer les paramètres d’un modèle 

ARMA et améliorer ainsi sa performance pour la prédiction de l’irradiation solaire globale 

(GHI). 

 IV.7 Optimisation des modèles ARMA 

Les modèles Box-Jenkins (modèles Autoregressifs) sont des méthodes de prédiction 

très populaires en raison de leurs bonnes capacités de prédiction pour différents types de 

données. [141], ont mis au point un nouveau modèle appelé ARMA (modèle de moyenne 

mobile autorégressif) en 1994, qui est appliqué aux problèmes de prédictions dans le cas des 

séries temporelles stationnaires. 

Le modèle ARMA est une combinaison des modèles AR et MA. Dans le cas des séries 

non stationnaires, les données doivent d’abord être transformées en une forme stationnaire en 

introduisant l’opérateur de différentiation. C'est la première condition pour construire un 

modèle à moyenne mobile autorégressif (ARMA). Ici, la valeur future d’une variable est 

supposée être une fonction linéaire de plusieurs facteurs, plus précisément, les observations 

passées et les erreurs aléatoires. Généralement, un modèle ARMA est défini par l’équation 

suivante comme il a été détaillé dans le chapitre III: 

                                                       . (IV.8) 

 

où    est la valeur réelle,    est une erreur aléatoire à la période t.    (         p) et      
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          sont les paramètres du modèle. L’ordre d’un modèle ARMA est généralement 

désigné par la notation ARMA (p, q), où p est l’ordre de la partie autorégressive (AR), q est 

l'ordre du processus de moyenne mobile (MA). 

Le choix du meilleur modèle ARMA peut être effectué en trois étapes principales: 

premièrement, l’étape d’identification qui choisit le modèle le mieux adapté à la fonction 

d’auto-corrélation (ACF) et la fonction d’auto-corrélation partielle (PACF) de la série 

chronologique. Si les ACF de la série temporelle disparaissent rapidement, nous considérons 

la série temporelle comme étant stationnaire. Inversement, si la courbe ACF décline très 

lentement, la série chronologique peut être considérée comme non stationnaire. 

La figure IV.10 illustre la sélection du meilleur modèle ARMA basé sur les 

comportements d’ACF et de PACF. La deuxième étape consiste à estimer les paramètres du 

modèle et enfin appliquer la méthode de Box-Jenkins pour vérifier la validité statistique du 

modèle estimé. 

En règle générale, cela ne suffit pas pour déterminer l'ordre du modèle en utilisant 

uniquement le PACF. Ainsi, nous utilisons différents critères pour choisir l'ordre optimal. Ici, 

nous utilisons uniquement le critère d’information Akaike (AIC) [142], considéré comme le 

plus utilisé, qui est défini comme suit: 

                   (VI.11) 

Où           et   représente la fonction de vraisemblance. Les résultats des calculs 

de l’AIC sont illustrés sur la figure IV.10. 

IV.7.1 Formulation d’estimation des paramètres de l’ordre d’ARMA à l’aide d’AG 

L'algorithme génétique est un outil de recherche puissant pour résoudre les problèmes 

d'optimisation de manière optimale. Il estime l'ordre et les paramètres du modèle ARMA 

comme illustré dans la figure IV.7. Pour commencer la procédure d'estimation, il faut d'abord 

définir une fonction objective et effectuer la recherche conformément à cette fonction 

objective. 

Comme notre objectif est de produire un modèle ARMA optimisé, la fonction 

objective vise à réduire la différence entre les modèles réels et optimisés. Par conséquent, la 

fonction objective, appelée fonction de fitness, peut être définie comme [143]: 

              
 

      
       (IV.9) 

 

Où 
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     √
 

 
∑       ̂ 

  
       (IV.10) 

Ici, RMSE est l'erreur quadratique moyenne,    est la sortie réelle,   ̂est la sortie 

estimée et   est le nombre d’observations. Pour le modèle ARMA donné dans l’équation (1), 

le signal solaire est généralement enregistré avec un bruit blanc additif gaussien. 

 

 

  

 

 

 

 

 

FIGURE IV.7 Architecture de l’AG pour l'estimation du modèle ARMA [139]. 

Les étapes de construction des modèles ARMA sont illustrées dans la figure VI.8. 

 

FIGURE IV.8 Les étapes de construction du modèle ARMA. 

 

IV.8 Résultats d'identification 

Les données d'entrée de l'algorithme proposé sont divisées en deux parties: les 

paramètres liés à l’AG et les paramètres relatifs au modèle ARMA. Les paramètres liés à 

l’AG inclus dans notre simulation sont les suivants: 

La taille de la population, Np=80, la probabilité de croisement, Pc=0,65, la probabilité 
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de mutation, Pm=0,3 pour le site de Ny_Ålesund. En ce qui concerne le site de Brasilia, la 

taille de la population a été fixée à Np = 65, la probabilité de croisement Pc = 0,7, la 

probabilité de mutation Pm = 0,3. Ici, l’analyse met l’accent sur le RMSE moyen et le nombre 

moyen de générations nécessaires pour la convergence. 

En raison de la nature stochastique des AG, différentes exécutions sont effectuées avec 

un nombre arbitraire de générations aléatoires. 

L'analyse liée au modèle ARMA concerne la détection d'ordre et l'optimisation des 

paramètres. L'analyse d'optimisation des paramètres est axée sur la convergence des 

paramètres du modèle ARMA. Dans l'algorithme proposé, la première étape de l'opération 

consiste à détecter le véritable ordre. Pour examiner l'efficacité de la méthode, différents tests 

ont été effectués pour détecter l'ordre réel avant d'estimer les paramètres opérationnels. 

Le tableau IV.2 donne les résultats de prévision des modèles, selon les critères 

d’erreurs suivant: MAPE, RMSE, NMSE et R
2
, le modèle AG-ARMA fonctionne mieux que 

l’ARMA classique. 

 

TABLEAU IV.2 Résultats de la prédiction pour les deux sites de tests obtenus avec les 

modèles ARMA, AG-ARMA et leur combinaison avec la méthode OP. Les meilleurs résultats 

sont en gras. 

 
Méthodes Sites                   

     NyÅlesund 85.57 47.46 19. 56 0.13 

Brasilia 60.44 211.19 35.36 0.42 

        Ny-Ålesund 85.90 39.140 18.47 0.12 

Brasilia 61.92 199.71 33.94 0.38 

OP Ny-Ålesund 85.92 38.24 18.15 0.11 

Brasilia 62.35 198.99 33.65 0.37 

 

IV.8.1 Interprétation des résultats 

D'après les résultats expérimentaux obtenus, il est clair que le modèle ARMA estimé 

par AG donne de meilleurs résultats par rapport au modèle ARMA classique, ceci est en 

raison de sa structure dynamique, adaptative et objective. Séparément, les modèles ARMA 

n'ont pas été en mesure de montrer l'efficacité des prévisions GHI en raison de structures 

traditionnelles et de jugements subjectifs sur la détermination des paramètres ARMA. Les 

modèles combinés AG-ARMA répondent à ces lacunes en termes d’obtention de meilleures 

solutions et de prévisions cohérentes. Comme le montre la figure IV.9. 

De plus, nous pouvons améliorer davantage les résultats de prévision par la 
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proposition d’une autre méthode basée sur la combinaison des sorties des deux modèles 

obtenus. Nous pouvons ainsi clairement observer que, pour chaque série temporelle de GHI, 

les méthodes de combinaison génèrent les plus petites erreurs, et par conséquent, les 

meilleures précisions en termes de mesures d'erreur. Nous trouvons donc que les méthodes 

combinées ont une précision de prédiction globalement supérieure à celle des méthodes 

individuelles basées sur la prédiction de GHI par ARMA et AG-ARMA. 

   

 

 

 

FIGURE IV.9  Série chronologique de données GHI sur deux années successives, 

pour les sites Brasilia et Ny-Ålesund.  
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(b) 

FIGURE IV.10  Critère AIC pour les sites : (a) Brasilia, (b) Ny-Ålesund. 
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FIGURE IV.11 ACF et PACF des données solaire du site  Ny-Ålesund. 
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FIGURE IV.12 ACF et PACF des données solaire du site Brasilia 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

Temps (1 heure)

A
C

F

Fonction d’autocorrélation simple

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

Temps (1 heure)

P
A

C
F

Fonction d’autocorrélation partielle



Chapitre IV :                            Estimation des paramètres du modèle autorégressif ARMA par les AG 

 

95 
 

 

 

(a) Ny-Ålesund 

 

 

(b) Brasilia 
FIGURE IV.13 Comparaison des différents modèles sur les deux stations de test. 

 

IV.8.2 Interprétations des courbes 

Les tests effectués sur les deux sites (Brasilia et Ny-Alesund), montrent que les 

algorithmes génétiques constituent un outil puissant pour l’amélioration des résultats via 

l’optimisation des paramètres du modèle ARMA. Les critères utilisés, dans notre cas, pour 

juger la performance des AG sont : RMSE, NRMSE, R
2
 et MAPE. 

Les algorithmes génétiques ont donné la possibilité de déterminer l’ordre et le nombre 

des paramètres à inclure dans un modèle ARMA automatiquement par la sélection du 

meilleur chromosome adéquat pour le signal étudié, ainsi que l’estimation supplémentaire de 

la valeur des paramètres par ajustement. 
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Enfin nous déduisons que les AG promettent d’être un moyen efficace et robuste au 

service d’autres algorithmes de prédiction classiques. 

 

VI.9. Conclusion 

Dans ce chapitre, une approche AG pour l’optimisation des paramètres du modèle 

ARMA est introduite comme nouvelle méthodologie de prédiction pour les séries temporelles 

solaires de GHI. L'algorithme proposé joue un rôle efficace dans l’optimisation de la 

technique autorégressive ARMA. La fonction fitness calcule uniquement le RMSE, ce qui 

signifie qu'il n'y a pas de calculs complexes (dérivant des équations pour le processus 

d'estimation) dans le processus d'évaluation. L'algorithme minimise l'erreur dans l'estimation 

des paramètres et fournit de meilleurs résultats dans la détection de l'ordre du modèle par 

rapport à l'ARMA classique. L'algorithme proposé peut tout d'abord, détecter le vrai ordre 

dans un premier temps, puis estimer les paramètres en fonction de la valeur d'ordre obtenue 

dans un deuxième temps. 

Il a été constaté que la technique de choix de l’ordre du modèle AG–ARMA et 

l’estimation des paramètres peuvent donner de bons résultats par rapport aux méthodes 

ARMA classiques. En outre, l'ajout d'une autre étape de calcul en combinant les deux 

modèles de prédiction peut améliorer davantage les performances de prédiction. 
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Conclusion Générale 

 

1. Contributions  

Cette thèse explore le problème de la prédiction du rayonnement solaire par deux 

méthodologies différentes et indépendantes utilisées pour différentes types de données de 

GHI. 

Comme nous l’avons vu dans l'introduction, l'intégration d'énergies renouvelables 

intermittentes à un réseau électrique est très délicate, et particulièrement dans le cas de 

l’énergie solaire. Une possibilité en vue de cette intégration, réside dans la caractérisation de 

ces différentes ressources. 

Cette étude s’inscrit donc, dans la recherche de meilleures techniques de prédiction de 

la ressource solaire afin de quantifier l’énergie disponible pour en faciliter la gestion au sein 

d'un réseau. Nous avons vu dans le chapitre 2 que cette démarche essentielle est tributaire de 

différents paramètres comme, notamment, l’horizon considéré, la nature des données, la 

sélection des variables à utiliser, le calcul de l’erreur,...etc. Nous avons essayé de tester 

différentes techniques de prédiction, notamment, les méthodes autorégressive, les méthodes 

neuronale, les machines à vecteur de support et les méthodes de combinaison. Toutes ces 

méthodes sont conçues et testées sur différents sites avec un climat différent dans chaque cas. 

Pour la première partie, le grand succès des systèmes d’ensembles, nous a permis 

d’étendre l’application du système d’ensembles pour résoudre le problème de la prédiction du 

rayonnement solaire, rencontré dans le domaine d’énergies renouvelables et de météorologie. 

La création de prédicteurs précis à partir d'un ensemble d'exemples est extrêmement 

importante pour différents problèmes d’apprentissage automatique. La combinaison de 

prédicteurs a été proposée comme un moyen très efficace afin d’améliorer les performances 

de généralisation et de précision. Leur compréhension conduit à de nouvelles stratégies, à une 

meilleure identification des stratégies existantes et à une caractérisation des régions où elles 

fonctionnent le mieux. 

Dans ce contexte, une nouvelle approche a été développée pour traiter ce type de 

problèmes, elle propose de combiner plusieurs techniques de prévision avec différentes 
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familles (statistiques, neuronales et à noyau) pour résoudre le problème de la prédiction de 

GHI. 

L’évaluation expérimentale des méthodologies a été réalisée sur des bases de données 

réelles avec des types de climat radiatif distincts : Aride, Tempéré, Tropical, et High-Albedo, 

qui favorisent différents régimes de nuages et différents schémas saisonniers. Les résultats 

obtenus montrent la performance exceptionnelle des stratégies de combinaison par rapport 

aux prédicteurs individuels, ce qui a été confirmée par la stratégie de classification. 

Dans la deuxième partie de cette thèse, nous avons proposé une autre méthode de 

prédiction intégrant les algorithmes génétiques AG et la méthode de prédiction à moyenne 

mobile autorégressive ARMA afin de tirer profit de la force intrinsèque des deux modèles. 

L’approche présentée est proposée pour prédire l’irradiation solaire globale dans le cas de 

l’horizon de prédiction d’une heure, la méthodologie a été appliquée sur deux sites de test qui 

sont (Brasilia et Ny-Alesund),où nous avons trouvé de meilleurs résultats comparativement 

avec ARMA sans estimation ou optimisation. 

 

2. Perspectives  

Le problème de la prévision du rayonnement solaire a été discuté et analysé de 

manière approfondie dans cette thèse, notamment par la proposition de deux méthodologies 

différentes.  

Cette thèse constitue une synthèse et une extension utile de la littérature actuelle en 

matière de prédiction du rayonnement solaire. Nous espérons que les chercheurs trouveront 

une utilité dans les méthodes proposées et découvriront de nouvelles orientations stimulantes 

basées sur les lignes directrices définies dans ce qui suit : 

1- Exploration d’autres techniques de prédiction comme l’apprentissage profond 

(Deep learning); 

2- Estimer et prédire la production d’énergie produite dans le cas des centrales 

solaires pour bien gérer son intégration dans les réseaux électriques intelligents ; 

3- Utiliser et explorer d’autres moyens de prétraitement des séries solaires brutes 

telles que : les algorithmes de décomposition, les algorithmes de sélection de 

caractéristiques…etc. 
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Résumé 
Dans cette thèse, nous proposons d’étudier le problème de la prédiction de l’irradiation solaire 

par deux approches : dans la première, une méthodologie inspirée de la théorie 

d’apprentissage d’ensembles est proposée, où différentes familles de prédicteurs ont été 

examinées et testées, à savoir : techniques neuronales, techniques à noyau et techniques 

autorégressives. Différentes configurations ont été intégrées dans l’ensemble avec différentes 

méthodes de combinaison. Dans ce contexte une combinaison basée sur la technique de 

classification est proposée. 

Pour la deuxième, nous proposons une nouvelle architecture de prédiction hybride basée sur 

l’optimisation d’une technique autorégressive. 

Les deux approches proposées sont validées sur la base de jeux de données réels, où les 

résultats montrent la supériorité des approches proposées. 

 

 

 

Mots-clés: séries temporelles, apprentissage machine, énergie solaire, prédiction, modèles 

statistiques, modèles intelligents, combinaison, optimisation. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Abstract 
 

In this thesis, we propose to study the problem of predicting solar irradiation by two 

approaches: in the first, a methodology inspired by ensemble learning theory is proposed, 

where different families of predictors have been examined and tested, namely: neural 

techniques, kernel techniques and autoregressive techniques. Different configurations have 

been incorporated into the ensemble with different combination methods. In this context, a 

combination based on the classification technique is proposed. 

For the second, we propose a new hybrid prediction architecture based on the optimization of 

an autoregressive technique. 

The two proposed approaches are validated on the basis of real data sets, where the results 

show the superiority of the proposed approaches. 

Keywords: time series, machine learning, solar energy, prediction, statistical models, 

intelligent models, combination, optimization. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 ملخص
، نقترح دراسة مشكلة التنبؤ بالإشعاع الشمسي من خلال نهجين: في الأول ، تم الأطروحةفي هذه 

اقتراح منهجية مستوحاة من نظرية التعلم الجماعي ، حيث تم فحص واختبار عائلات مختلفة من 

ج تكوينات مختلفة تم دم .، وهي: التقنيات العصبية ، تقنيات النواة وتقنيات الانحدار الذاتي التقنيات

 .في هذا السياق ، تم اقتراح مجموعة تعتمد على تقنية التصنيف .في المجموعة بطرق تجميع مختلفة

يتم  .بالنسبة للثاني ، نقترح بنية تنبؤ هجينة جديدة تعتمد على تحسين تقنية الانحدار التلقائي 

ت الحقيقية ، حيث تظهر البيانامن  التحقق من صحة النهجين المقترحين على أساس مجموعات

 .النتائج تفوق النهج المقترحة

 الإحصائية،النماذج  التنبؤ، الشمسية،ة الطاق الآلي،التعلم  الزمنية،: السلاسل الكلمات المفتاحية

 .التحسين الجمع، ،النماذج الذكية


