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2. Pipeline methodologique :

Problématique

1. Recuperation des donnees meéteo

v Données météorologiques horaires issues d’OpenMeteo Table 1 — Comparaison des modeles testes (RMSE en MW)

v/ Lintermittence des énergies renouvelables complique

'équilibre entre I'offre et la demande dans les réseaux (2010-2026) pour la ville de Marrakech. e dole th t+3h t+6h t+11h
électriques. La production solaire photovoltaique est v’ 14 Variables : GHI, température, humidité, pression, etc. RMSE R: |RMSE R |RMSE R® |RMSE R
fortement dependante des conditions meteorologiques, ) Random Forest | 0.0362 0.9547 | 0.0527 0.9146 | 0.0411 0.9270 | 0.0111 0.6131

rendant sa prevision difficile [1].

2. Simulation MATLAB/Simulink XGBoost 0.0346 0.9586 | 0.0530 0.9137 | 0.0410 0.9275 | 0.0088 0.7580
LightGBM 0.0344 0.9590 | 0.0527 0.9142 | 0.0411 0.9269 | 0.0092 0.7327
v les mOdyl.eS utilises LONGI LR5_\72HPH_55OM (550 WC)’ LSTM 0.0365 0.9551 | 0.0528 0.9059 | 0.0649 0.8576 | 0.0712 0.8286
28 en série et 65 strings en parallele, puissance totale de |
1 MW. BILSTM 0.0361 0.9559 | 0.0542 0.9009 | 0.0658 0.8537 | 0.0701 0.8338
v Le modele électrique 3 une diode est calibré aux GRU 0.0354 0.9576 | 0.0529 0.9054 | 0.0639 0.8620 | 0.0697 0.8358
conditions STC et NOCT avec une erreur inférieure a , , , _
5%, sur la puissance maximale. R2 Flgure 1 — Evolution du F?Zpar horizon
. . 1 \ | |
v’ Londuleur NPC 3 niveaux avec le controle MPPT assure —
une injection optimale dans le réseau ONEE 30 kV/50 Hz. 0.9 |
v’ Les 14 variables alimentent le modele pour géenérer la 0.8 |
base de données de production. 0
v Une prédiction précise de la production est essentielle \ 06 |
pour assurer la stabilité des reseaux électriques .ggm | w w w w
— - Random Forest = XGBoost - LightGBM -+ LSTM -+- BiLSTM -+ GRU
ra:'l-:tlg:rk i B I - i ‘ T Tgiosu:fgs
! | ] n
_ obeas = e Conclusion
- - . (e }—{7] 3 i Cette étude compare six modeles d'intelligence
v’ Simuler une centrale solaire photovoltaigue de 1 MW e P SIX- gern
connectée au réseau afin de générer une base de | w artificielle pour la prévision de la production
données de production réaliste. ] photovoltaique sur plusieurs horizons temporels.
| — Les modéles d’Apprentissage automatique surpassent

v Développer et comparer six modeles d’Intelligence
Artificielle (Apprentissage automatique et Apprentissage
profond) pour prédire la puissance produite.

les modeles d’Apprentissage profond sur les horizons
courts, avec LightGBM comme meilleur modele global

(R2=0.9590). Sur les horizons longs, GRU s'impose avec

v Explorer le potentiel des données simulées comme : v \ un R®=0.8338, temoignant de la complementarite et
alternative aux données de terrain pour I'entrainement 3. Base de données de production du potentiel de l'intelligence artificielle pour ameliorer
des modeéles. la planification des réseaux électrigues a sources

Methodologie

renouvelables intermittentes.
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la simulation a été alimentée par des mesures 5. Evaluation multi-horizon

meteorologiques reelles de Marrakech, une ville du
Maroc qui bénéficie d’'un ensoleillement annuel moyen
d’environ 3 000 heures et d'une irradiance globale
horizontale comprise entre 2 100 et 2 200 kWh/m?/an [3].

v Comparaison des modeles sur le jeu de test selon les
métriques RMSE et R2.

v’ Horizons de prédiction évalués : t+1h, t+3h, t+6h et t+11h.




